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Résumé

Résumé

L’imagerie de la vascularisation présente un intérêt considérable pour de multiples applications de
santé, incluant le diagnostic de pathologies, le guidage d’intervention chirurgicale, le suivi de traitement
ou encore la recherche biomédicale. Si plusieurs modalités permettent aujourd’hui d’imager la vascula-
risation, l’utilisation de dispositifs bimodaux combinant l’imagerie photoacoustique (PA) et l’imagerie
ultrasonore (US) constitue une approche prometteuse. La sensibilité de l’imagerie PA à l’hémoglobine
et l’apparition de méthodes sensibles au flux en imagerie US permettent de cartographier avec précision
le réseau vasculaire au sein des tissus biologiques à des profondeurs de l’ordre de plusieurs cm et des
résolutions allant jusqu’à la dizaine de µm. L’excellente résolution temporelle de l’imagerie US permet
d’obtenir une multitude d’informations quantitatives sur la dynamique du flux sanguin. Au travers d’ap-
proches spectroscopiques, l’imagerie PA fournit quant à elle de précieuses données sur les molécules
imagées telles que leurs concentrations, et des indicateurs biologiques d’intérêt tels que la saturation en
oxygène peuvent être cartographiés. Les travaux menés au cours de cette thèse consistent en la mise en
place d’un dispositif permettant de réaliser simultanément des images 3D avec ces deux modalités, et le
développement de nouvelles méthodes de reconstruction et de traitement en imagerie PA. Ces méthodes
ont pour but de corriger sur les images PA les artefacts dits de visibilité et ceux liés à l’utilisation de
réseaux de capteurs parcimonieux. Dans une première approche, l’analyse statistique de la fluctuation du
signal PA liée au flux sanguin permet de corriger ces artefacts et d’obtenir une image proportionnelle à
l’énergie absorbée. L’approche est appliquée in vivo sur des embryons de poulet et une mesure quantita-
tive de la saturation en oxygène est obtenue. Dans une seconde approche s’appuyant sur l’apprentissage
profond (deep learning), un réseau de neurone a été implémenté, permettant de résoudre ces artefacts à
partir d’une unique acquisition une fois le réseau entrainé. L’architecture utilisée permet d’inclure une
estimation de l’incertitude de la prédiction, fournissant la localisation des erreurs dites d’hallucination.
D’abord démontrée en 2D sur des échantillons tests, l’approche est ensuite appliquée en 3D et de pre-
miers résultats expérimentaux sur l’embryon de poulet sont présentés.
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Abstract

Abstract

Vascular imaging is of considerable interest for many health applications, including pathology diag-
nosis, surgical guidance, medical monitoring and biomedical research. While several modalities are cur-
rently used to image blood vessels, bimodal devices combining photoacoustic imaging (PA) and ultra-
sound imaging (US) is a promising approach. The sensitivity of PA imaging to hemoglobin and the
emergence of flow-sensitive methods in US imaging allow accurate mapping of the vascular network
within biological tissues at depths of several cm and resolutions down to the tens of µm. The excellent
temporal resolution of US imaging provides several quantitative information on blood flow dynamics.
Through spectroscopic approaches, PA imaging provides valuable data on the imaged molecules such
as their concentrations, and biological indicators of interest such as oxygen saturation can be mapped.
The work carried out during this thesis involves the implementation of a device allowing simultaneous
acquisition of 3D images with these two modalities, and the development of new reconstruction and pro-
cessing methods for PA imaging. These methods aim to correct the so-called visibility artifacts and those
linked to the use of sparse sensor networks on PA images. In a first approach, the statistical analysis of
the fluctuation of the PA signal related to the blood flow allows to correct these artefacts and to obtain
an image proportional to the absorbed energy. The approach is applied in vivo on chicken embryos and
a quantitative measurement of the oxygen saturation is obtained. In a second approach relying on deep
learning, a neural network is used to resolve these artifacts from a single acquisition once trained. The
used architecture allows for the estimation of the prediction uncertainty, providing the localization of
so-called hallucination errors. Firstly demonstrated in 2D on test samples, the approach is then applied
in 3D and the first experimental results on chicken embryos are presented.
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1.1. L’imagerie de vascularisation

1.1 L’imagerie de vascularisation

Les vaisseaux sanguins, un tissu aux multiples fonctions

L’imagerie des vaisseaux sanguins est un domaine clé de la santé et de la biologie : détection de patho-
logies, guidage en chirurgie, développement de nouveaux traitements, compréhension des mécanismes
biologiques... Ces vaisseaux ont pour fonction principale d’acheminer le sang propulsé par la pompe
cardiaque à l’ensemble des cellules de l’organisme. Ce liquide est typiquement composé en volume de
55% de plasma et 45 % de cellules en suspension. Le plasma contient principalement de l’eau dans le-
quel baignent de nombreuses protéines dont les nutriments nécessaires au bon fonctionnement de tous
les processus biologiques à l’oeuvre dans l’organisme. On distingue trois grandes catégories de cellules
sanguines : les globules blancs, les plaquettes et les globules rouges. Ces derniers constituent la quasi-
totalité des cellules en suspension dans le sang. Composés majoritairement d’hémoglobines, une protéine
riche en fer qui donne par ailleurs sa coloration au sang, les globules rouges sont les principaux vecteurs
de transport du dioxygène (O2) des poumons vers les cellules, et participent à l’évacuation du dioxyde de
carbone (CO2) des cellules vers les poumons. La majorité des composés nécessaires au fonctionnement
de l’organisme transite donc à un moment ou un autre par le sang. L’analyse de son contenu peut ainsi
permettre de détecter une éventuelle défaillance de l’un de nos organes.

La circulation du sang est assurée par le système cardiovasculaire, dont le dysfonctionnement peut entraî-
ner de graves complications puisque l’ensemble de nos organes se nourrissent des éléments transportés
par le sang. Il est capital de pouvoir détecter de tels dysfonctionnements. Cette détection peut par exemple
être réalisée par l’analyse de divers paramètres hémodynamiques tels que le débit et le flux sanguin, ou
morphologiques tels que le rétrécissement d’une artère. Le réseau des plus fins vaisseaux, les capillaires,
évolue constamment en fonction des besoins des tissus environnants : sa densité est ainsi un indice de
l’activité métabolique et son évolution peut être associée à diverses pathologies telles que l’apparition de
tumeurs. L’évolution du réseau vasculaire peut également servir de marqueur biologique dans le cadre
d’études plus fondamentales telles que le suivi du développement de formes de vie embryonnaire ou
encore d’organes bioartificiels.

Imager les vaisseaux sanguins, une multitude d’approches

L’imagerie des vaisseaux sanguins vise d’abord à obtenir des informations sur la morphologie de ces
vaisseaux pour y détecter d’éventuelles anomalies : une bonne résolution spatiale est alors souhaitable,
ainsi qu’un large champ de vue. Lorsque la résolution temporelle est suffisante, il est également possible
d’obtenir des informations sur la dynamique du flux sanguin en temps réel. Enfin, certaines approches
permettent d’identifier et de quantifier certains composants du sang. L’intérêt d’obtenir ces informations
via des méthodes d’imagerie est multiple : l’information est localisée, peut être obtenue en temps réel et
in vivo, de manière non invasive.

Une multitude de méthodes impliquant la majorité des modalités d’imagerie existantes ont ainsi été
développées, chacune répondant à des objectifs et exigences particulières.

Les premières méthodes d’imagerie des vaisseaux sanguins sont basées sur l’émission de rayons X et
de la mesure de l’énergie absorbée lors de leur traversée d’un tissu. La différence d’absorption de ces
rayonnements entre les vaisseaux sanguins et les tissus environnants étant faible, des produits exogènes
sont utilisés pour améliorer significativement le contraste. L’utilisation d’agent de contraste combinée
avec les techniques de computed tomography (CT) permet d’atteindre une résolution de l’ordre de la
cinquantaine de µm [125]. La durée d’acquisition, de l’ordre de la seconde à plusieurs minutes, dépend
du nombre de projections, c’est à dire le nombre d’acquisitions réalisées en changeant l’angle d’incidence
des rayons. La principale problématique des approches d’imagerie par rayon X concerne le caractère io-
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nisant de ces rayons, et donc leur nocivité pour le corps humain.

En imagerie par résonance magnétique (IRM), le contraste est produit par la dynamique de la relaxa-
tion d’un signal électromagnétique, qui varie en fonction de la composition chimique des molécules et
de leur environnement. L’IRM est principalement utilisée des deux manières suivantes en imagerie des
vaisseaux sanguins. En MR-angiographie, un agent de contraste est injecté dans les vaisseaux. En IRM
dite fonctionnelle (en anglais Blood oxygenation level dependent, BOLD-MRI), l’IRM produit une me-
sure de la variation du flux sanguin, obtenue en étudiant la perturbation du signal émis par la molécule
d’hémoglobine désoxygénée (hémoglobine sans molécule d’oxygène fixée dessus) au cours du temps
lors par exemple d’un processus cognitif [42]. Pour ces deux méthodes, le champ de vue est large, de
plusieurs cm. Une résolution de 50 µm peut être atteinte au prix d’une faible résolution temporelle en
MR-angiographie, de l’ordre de plusieurs dizaines de minutes [120]. A l’inverse, une résolution tempo-
relle de l’ordre de la seconde peut être obtenue en BOLD-MRI, pour une résolution spatiale dégradée de
l’ordre du mm [140].

En échographie, une sonde émet des ultrasons dans le milieu à imager puis capte les échos provoqués
par l’interaction de ces ondes avec les tissus. La faible échogénicité des globules rouges par rapport aux
tissus environnants limite la possibilité d’obtenir directement une image des vaisseaux. De telles images
peuvent cependant être obtenues avec l’imagerie Doppler [110] en exploitant la dynamique temporelle
des signaux provenant des globules rouges en mouvement. Récemment, l’imagerie ultra-rapide [88] ainsi
que l’apparition de nouvelles méthodes de traitement de signaux [28] ont permis d’augmenter la sensibi-
lité de l’imagerie Doppler. L’imagerie Doppler se caractérise par une résolution de l’ordre de la centaine
de µm sur un champ de vue de plusieurs cm [29] et d’une résolution temporelle inférieure à la seconde.
Le contraste peut également être rehaussé par l’injection d’agents de contraste (microbulles d’air par
exemple). Couplé à une approche de super-résolution (localisation acoustique), une résolution spatiale
de l’ordre de la dizaine de µm est atteinte, au prix d’une résolution temporelle de l’ordre de la minute [20].

Les approches purement optiques (microscopie conventionnelle, confocale, OCT, 2-photons) permettent
d’atteindre des résolutions spatiales de l’ordre du µm et une résolution temporelle très élevée, largement
inférieure à la seconde. Cependant, la résolution spatiale diminue fortement avec la profondeur d’explo-
ration de l’ordre au maximum de quelques centaines de µm en raison de la forte diffusion de la lumière
dans les milieux biologiques [95]. On peut néanmoins citer l’OCT angiographique [141], qui permet
d’imager jusqu’à environ 1 mm de profondeur en milieu turbide, en exploitant la lumière cohérente.

Dans le but d’obtenir une information de nature optique en profondeur, l’imagerie photoacoustique (PA),
consistant en la détection d’ultrasons générés par l’absorption d’énergie lumineuse, se développe depuis
deux décennies. On distingue l’imagerie PA à résolution optique (ORPAM) et l’imagerie PA à résolu-
tion acoustique (ARPAM). En ORPAM, un faisceau est focalisé en un point de l’échantillon à imager,
et le signal acoustique produit par une source située en ce point est enregistré. Ce processus se répète
pour chaque point du milieu à imager, limitant fortement la résolution temporelle. La résolution spatiale,
de l’ordre du µm est définie par la taille du spot lumineux. La profondeur d’exploration reste limitée
(centaine de µm) comme pour les méthodes purement optiques. En ARPAM, la totalité du milieu est
illuminé en une unique impulsion laser, provoquant la génération d’ondes acoustiques simultanément
par l’ensemble des absorbeurs composant le milieu. Ces ondes sont enregistrées par une sonde ultraso-
nore. La résolution spatiale est fournie par l’onde acoustique, de l’ordre de la centaine de µm. L’ARPAM
génère donc une image des propriétés optiques d’absorption des tissus à une profondeur bien supérieure
à l’ORPAM, de l’ordre du cm, et à une fréquence d’imagerie très élevée, largement inférieure à la se-
conde [144]. Comme pour les méthodes d’imagerie purement optiques, un compromis entre profondeur
d’exploration et résolution spatiale est nécessaire. Dans la suite de ce manuscrit, le terme imagerie PA
référera uniquement à l’approche ARPAM.
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Le tableau 1.1 résume de manière non exhaustive les principales approches permettant d’imager la vas-
cularisation. Les caractéristiques de résolution spatiale, temporelle et de profondeur dépendent fortement
des applications visées et des compromis réalisés, et sont décrites ici à titre indicatif.

Angiographie
CT

Angiographie
IRM

IRM
fonctionnelle

Doppler
ultra-rapide

Localisation
acoustique

OCT
Angiographie

Photoacoustique
(ARPAM)

Nature du
contraste

Absorption
des rayons X

Temps de
relaxation

Désoxy-
hémoglobine

Impédance
+dynamique

Impédance
+dynamique

Diffusion
+dynamique

Absorption
optique

Approche
dynamique Non Oui Non Oui Oui Oui Non

Résolution
spatiale ≈ 50 µm ≈ 50 µm ≈ mm ≈ 100 µm ≈ 10 µm ≈ µm ≈ 100 µm

Profondeur > 10 cm > 10 cm > 10 cm ≈ 2-5 cm ≈ 2-5 cm < mm ≈ 1-5 cm

Résolution
temporelle ≈ min ≈ 10 min ≈ s < s ≈ min « s « s

Agent de
contraste

oui/rayon
ionisant oui non non oui non non

Portabilité Faible Faible Faible Haute Haute Haute Haute

Coût Très Haut Très Haut Haut Très Bas Très Bas Bas Bas

Tableau 1.1 – Comparaison des différentes modalités d’imagerie des vaisseaux sanguins.

La figure 1.1 est à caractère illustratif et présente une image pour chacune de ces modalités.
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Figure 1.1 – (a) : Image d’angiographie scanner du cerveau d’une souris [125], projection d’une image
3D, vue latérale. (b) : Image du cerveau d’une souris en MR-angiographie [60], projection d’une image
3D, vue du dessus. (c) : Image d’un cerveau humain en IRM fonctionnelle, vue du dessus [54]. (d) : Image
photoacoustique d’un cerveau humain après trépanation [90], vue de dessus, projection d’une image
3D. (e) : Image Doppler ultra-rapide d’un rein humain transplanté [28], coupe sagittale. (f) : Image de
localisation acoustique d’un cerveau de rat après amincissement du crâne, coupe frontale. [36]. (g) :
Image des 2 premiers mm d’un cerveau de souris souffrant d’un glioblastome [130] en optical coherence
tomography angiography, projection d’une image 3D, vue du dessus.
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Positionnement de l’imagerie PA

Vis à vis des approches basées sur les rayons X ou l’IRM, l’imagerie PA dispose d’une très bonne réso-
lution temporelle et d’une plus grande portabilité (et également d’un coût largement inférieur). Ses per-
formances sont comparables à celles de l’imagerie Doppler ultra-rapide, à une profondeur d’exploration
maximale cependant légèrement inférieure. C’est par ailleurs l’approche la plus favorable à l’obtention
d’un contraste optique en profondeur à une bonne résolution. On peut noter ici l’existence d’une mé-
thode appelée tomographie optique diffuse, capable de fournir une telle information à ces profondeurs
mais avec une résolution spatiale de l’ordre du cm [33]. L’intérêt pour l’imagerie PA s’est également
renforcé lors de l’apparition de laser accordable en longueur d’onde et modifiable à haute fréquence.
Cela a ouvert la voie à des approches spectroscopiques, permettant notamment d’estimer la saturation
en oxygène et de faire émerger l’imagerie PA fonctionnelle [31]. L’imagerie PA permet ainsi d’obtenir
simultanément une information similaire à celles fournies par l’angiographie IRM (morphologique) et
l’IRM fonctionnelle (saturation en oxygène).

Objectif de ce chapitre

La majeure partie des travaux réalisés au cours de cette thèse se concentre sur le développement d’une
nouvelle approche d’imagerie PA (l’imagerie photoacoustique de fluctuation) et de nouvelles méthodes
de traitement d’image (principalement basées sur l’apprentissage profond), dans le but de corriger les
artefacts dit de visibilité, décrits à la section 1.5 de ce chapitre. En parallèle, nous avons mis en place une
plateforme d’imagerie permettant de réaliser simultanément l’imagerie PA et l’imagerie Doppler ultra-
rapide et ainsi d’exploiter conjointement les informations fournies par ces deux modalités. Les grands
principes de l’imagerie PA ainsi que ceux de l’imagerie US sont présentés dans la suite de ce chapitre.
Nous chercherons à mettre en évidence leurs points communs, mais également leurs différences. L’uti-
lisation de ces deux modalités dans le cadre de l’imagerie des vaisseaux sanguins est décrite ainsi que
certaines de leurs limitations, notamment celles liées aux artefacts de visibilité. Un schéma résumant
les principes de ces deux modalités est disponible en figure 1.2. Une partie des travaux présentés dans
ce manuscrit relève de l’imagerie 3D : les spécificités liées à ce type d’imagerie sont donc également
abordées dans ce chapitre.

Laser

Tumeur

Vaisseau
Sanguin

Ondes PA Ondes
rétrodiffusées

Ondes
incidentes

Sonde ultrasonore
a b

Sonde d’ échographie

Illumination

Figure 1.2 – (a) : Représentation de l’imagerie photoacoustique. Une impulsion laser illumine la totalité
du champ de vue, provoquant la génération simultanée d’ondes de pression par les absorbeurs compo-
sant le milieu. Ces ondes sont enregistrées par une sonde ultrasonore. (b) : Représentation de l’imagerie
ultrasonore. Une onde de pression dite incidente est générée par une sonde d’échographie et transmise
au milieu à imager. Cette onde est rétrodiffusée par les diffuseurs composant le milieu. Ces échos sont
enregistrés par cette même sonde. Modifié à partir de [101].
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1.2 Propagation des ondes lumineuse et ultrasonore dans les tissus biolo-
giques

1.2.1 Interaction des ondes avec la matière dans les tissus biologiques

Les interactions entre les ondes et la matière sont à l’origine du contraste en imagerie PA et US, et du
compromis entre résolution et profondeur d’imagerie. Ces interactions sont décrites dans cette section
pour les ondes lumineuses et acoustiques. L’onde lumineuse est en effet le vecteur de transport de l’éner-
gie vers le milieu en imagerie PA, et l’onde ultrasonore est à la fois le vecteur de transport d’énergie
vers le milieu en imagerie US, et le vecteur de transport d’énergie du milieu vers le capteur en imagerie
PA et US. Ces interactions sont décrites dans les gammes de longueurs d’onde / fréquences d’intérêt.
Le spectre électromagnétique de l’imagerie PA recouvre principalement le visible et le très proche infra-
rouge, c’est à dire des longueurs d’onde de 350 à 1500 nm (fréquence de l’ordre de la centaine de THz).
Les ondes acoustiques d’intérêt en imagerie PA et US ont une fréquence comprise entre 1 et 50 MHz
(longueur d’onde de l’ordre de quelques centaines de µm dans les milieux biologiques). Dans ce manus-
crit, λ désigne la longueur d’onde de l’onde lumineuse. Le symbole λac est utilisé lorsque la longueur
d’onde d’une onde ultrasonore est considérée.

Les tissus biologiques sont des milieux complexes et hétérogènes composés d’une grande quantité de
particules de différentes tailles. Ils sont néanmoins statistiquement homogènes et peuvent donc être dé-
crits de manière effective. Les interactions entre une onde et un tel milieu peuvent se classer en deux
grandes catégories : la diffusion et l’absorption. La diminution de la quantité d’énergie transportée par
l’onde au cours de sa propagation dans le milieu résulte de la combinaison de ces deux phénomènes.

L’absorption se définit comme la perte d’une partie de l’énergie transportée par l’onde, absorbée par
les atomes et molécules composant le milieu traversé. Cette énergie est principalement convertie sous
forme de chaleur ou réémise sous d’autres formes d’ondes ou de rayonnements. Ce phénomène peut être
décrit par le coefficient d’absorption effectif µa, qui caractérise globalement les propriétés d’absorption
d’un milieu en tenant compte de ses fluctuations locales. Il dépend de la densité des molécules/particules
dans le milieu et de leurs propriétés d’absorption. L’évolution de l’intensité de l’onde lors de la traversée
d’un milieu purement absorbant est décrite par l’expression :

I(z) = I0e−µaz (1.1)

avec z la longueur de propagation et I0 l’intensité initiale.

La diffusion se définit comme la réémission d’au moins une partie de l’énergie transportée par l’onde
dans le milieu environnant sous la forme d’une autre onde de même nature, en raison d’inhomogénéités
de l’indice de réfraction du milieu. L’évolution de l’intensité de l’onde lors de la traversée d’un milieu
purement diffusant est décrite par l’expression :

I(z) = I0e−µsz (1.2)

avec µs le coefficient de diffusion qui décrit la diminution de l’intensité balistique du faisceau. Si ce
coefficient µs permet d’estimer correctement l’atténuation globale de l’énergie liée à la diffusion simple,
on utilise le coefficient de diffusion réduit µ ′s = µs(1−g), avec g facteur d’anisotropie du milieu lorsque
l’on souhaite tenir compte de la diffusion multiple, notamment dans le cas des ondes lumineuses. En
effet, à ces longueurs d’onde, le nombre d’évènements de diffusion augmente de manière significative
avec la distance de propagation : les rayons lumineux subissent de nombreuses déviations au cours de
leur propagation. Une représentation de la diffusion multiple et de la diffusion simple est proposée en
figure 1.3. Alors que µs décrit l’atténuation provoquée par la diffusion simple, le coefficient de diffusion
réduit µ ′s tient compte de la diffusion multiple. Or, c’est bien l’onde lumineuse diffusée qui génère le
signal photoacoustique en profondeur.
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On peut définir la distance au-delà de laquelle le faisceau sort du régime balistique par l∗ = 1
µ ′s

le libre
parcours moyen de transport, en cm. Il est inférieur au mm dans les tissus biologiques : la lumière a alors
perdu toute mémoire de sa direction initiale d’incidence, limitant la localisation des sources par imagerie
au-delà de cette distance. C’est la principale limitation des modalités d’imagerie purement optiques. Le
tableau 1.2 présente µa et µ ′s pour quelques tissus biologiques dans le cas des ondes lumineuses [112].

Tissu λλλ (nm) µµµaaa (((cm−1))) µµµ ′′′sss (((cm−1)))

Peau 630 0.05-1.11 2.26 - 20.95

Cerveau 630 0.02-0.50 3.72 - 21.97

Coeur 630 0.03-1.55 17.56 - 75.06

Poitrine 660 0.037-0.110 11.4 - 13.5

Tableau 1.2 – Propriétés optiques de différents tissus humain

A titre de comparaison, le coefficient d’absorption en imagerie ultrasonore dans le cerveau bovin à 7
MHz est d’environ 0.23 Np/cm−1, et celui de diffusion de 0.41 Np/cm−1 [117]. Les écarts entre les
coefficients des ondes ultrasonores et lumineuses, très conséquents notamment pour la diffusion, s’ex-
pliquent par la différence de longueur d’onde. Alors que la longueur d’onde acoustique est supérieure
à la taille des particules, la longueur d’onde lumineuse est du même ordre de grandeur. Les contrastes
d’impédance acoustique rencontrés dans les tissus biologiques mous sont faibles, et on peut négliger
les phénomènes de diffusion multiple, contrairement au cas de la propagation lumineuse. Ainsi, l’onde
acoustique est principalement affectée par des phénomènes de diffusion simple et d’absorption. L’atté-
nuation globale résultante est largement inférieure à celle de l’onde lumineuse, permettant d’atteindre
des profondeurs d’exploration de l’ordre de la dizaine de cm.

Jusqu’ici, le cas d’un milieu complexe et hétérogène à l’échelle microscopique mais homogène à l’échelle
macroscopique était considéré. Dans le cas de deux milieux complexes dont les caractéristiques globales
sont différentes, l’onde peut également être réfléchie au niveau d’une interface (cas de la rupture d’im-
pédance pour l’onde US, et cas de la différence d’indice de réfraction pour l’onde lumineuse).

La figure 1.3 schématise les différents modes de propagation. La flèche représente la direction de propa-
gation de l’onde incidente, et sa largeur l’intensité.

Absorption Diffusion simple Diffusion multiple Réflexion spéculaire
𝒁𝟏 ≠ 𝒁𝟐 𝒐𝒖 𝒏𝟏 ≠ 𝒏𝟐

Figure 1.3 – Les différents modes de propagation des ondes dans les milieux biologiques. Z représente
l’impédance acoustique du milieu et n l’indice de réfraction optique. La flèche représente la direction de
propagation de l’onde incidente, et sa largeur l’intensité.

1.2.2 Rétrodiffusion en imagerie ultrasonore

En imagerie US, une sonde d’échographie émet une onde ultrasonore qui est transmise au milieu
à imager. Cette sonde enregistre les ondes ultrasonores rétrodiffusées par les particules composant ce
milieu. Cette rétrodiffusion est produite par les fluctuations spatiales de l’impédance entre ces particules.
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1.2. Propagation des ondes lumineuse et ultrasonore dans les tissus biologiques

L’équation de propagation de l’onde de pression peut tout d’abord être définie dans un milieu homo-
gène, en négligeant les phénomènes de dissipation (pas d’absorption) :

∆p(r, t)− 1
c2

0

∂ 2 p
∂ t2 (r, t) = 0 (1.3)

avec c0 la célérité du son et p(r, t) le champ de pression.

Considérons maintenant le cas d’un milieu hétérogène pour lequel la célérité du son c varie faiblement
selon r, de valeur moyenne c0. On nomme l’onde rétrodiffusée pr(r, t) et l’onde incidente pi(r, t). On
se place dans le cas d’une variation spatiale de l’impédance suffisamment faible pour que le régime de
diffusion simple soit valide. Le terme source ne dépend alors pas de pr(r, t), et on peut écrire :

∆pr(r, t)−
1
c2

0

∂ 2 pr

∂ t2 (r, t)≈

(
1

c(r)2 −
1
c2

0

)
∂ 2 pi

∂ t2 (r, t) (1.4)

On peut approximer que l’onde rétrodiffusée est solution de l’équation d’onde en milieu homogène dont
le terme source dépend donc à la fois de l’onde incidente et des propriétés du milieu, dont on considère
ici que seule la célérité du son fluctue localement.

1.2.3 Effet photoacoustique

En imagerie photoacoustique, la génération de l’onde acoustique a pour origine l’absorption par des
chromophores de l’énergie transportée par un faisceau lumineux, le plus souvent généré par un laser
pulsé. Cette énergie est convertie sous forme de chaleur provoquant une hausse insignifiante de tempé-
rature (moins de 0.1 °C en conditions usuelles d’imagerie) laquelle provoque à son tour une hausse de
pression. Celle-ci se relaxe sous la forme d’une onde acoustique qui se propage dans le milieu.

Pour définir l’équation de la génération et de la propagation de l’onde photoacoustique, la viscosité
du milieu est négligée et les tissus sont alors modélisés par de l’eau pour ce qui concerne les propriétés
acoustiques et thermiques. On se place systématiquement dans le cas du confinement thermique c’est
à dire lorsque la conduction de chaleur dans l’objet illuminé est négligeable au cours de l’impulsion
laser. Les phases d’absorption de lumière et de diffusion de la chaleur sont alors découplées. On peut
définir le temps pendant lequel la chaleur se diffuse pour un absorbeur de taille caractéristique Da par
la durée τth =

D2
a

χ
avec χ ≈ 1.410−7 m2.s−1 (dans l’eau à 20°) le coefficient de diffusion thermique. Le

confinement thermique est atteint lorsque τp << τth avec τp la durée de l’impulsion laser. Pour τp = 5
ns, durée typique en imagerie PA, l’hypothèse est vérifiée pour un absorbeur de diamètre grand devant
quelques dizaines de nanomètre, ce qui est toujours le cas en pratique. L’équation de la génération et de
la propagation de pression des ondes acoustiques p(r, t) est alors :

∆p(r, t)− 1
c2

0

∂ 2 p
∂ t2 (r, t) =−Γµa(r)

∂Φr(r, t)
∂ t

(1.5)

Le champ de pression est ainsi directement relié à la puissance absorbée par le milieu, définie par
Γµa(r) ∂Φr(r,t)

∂ t . Ce terme dépend de la quantité d’énergie déposée par le laser, le taux de fluence Φr(r, t)
(W.cm−2), du coefficient d’absorption du milieu µa(r) (cm−1), et de Γ le coefficient de Grüneisen, qui
quantifie l’efficacité de la conversion de l’énergie absorbée sous la forme de l’onde de pression.

Lorsque le temps de propagation des contraintes induites par l’absorption de l’énergie est long devant
la durée des impulsions, on considère le cas du régime de confinement de contrainte [136]. Ce régime
est atteint lorsque la durée de l’impulsion laser τp est courte devant le temps durant lequel l’onde de
pression se propage au sein d’un absorbeur τac =

Da
c , ce qui est vérifié pour un absorbeur de diamètre
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Chapitre 1. Introduction et Etat de l’art

supérieur à 7.5 µm pour τp = 5 ns. Lorsque les deux régimes de confinement sont atteints, l’absorption
de lumière est considérée comme instantanée, la durée de l’impulsion lumineuse n’apparaît plus dans le
problème : l’absorption de lumière et la propagation de l’onde acoustique sont découplées. L’équation de
propagation et de génération de l’onde acoustique peut finalement s’écrire en remplaçant le terme source
par des conditions initiales :

∆p(r, t)− 1
c2

0

∂ 2 p
∂ t2 (r, t) = 0

p(r, t = 0) = p0(r) = Γµa(r)Φ(r)
∂ p
∂ t

(r, t = 0) = 0

(1.6)

avec Φ(r) =
∫

Φr(r, t)dt la fluence. Dans ce cas, la durée du signal photoacoustique et son contenu
fréquentiel dépend alors uniquement de la taille de l’absorbeur. Le signal photoacoustique généré par
une boule absorbante de diamètre Da largement supérieur 7.5 µm est représenté en figure 1.4 (a,b). Dans
le cas contraire des sources de dimension trop petite, pour lequel le confinement de contrainte n’est pas
atteint, on peut alors considérer le modèle du point source : la durée du signal photoacoustique ainsi que
son contenu fréquentiel sont définis par la durée de l’impulsion laser (figure 1.4 c,d).
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Figure 1.4 – (a) et (b) : Signal photoacoustique généré par une sphère de diamètre Da = 100 µm et son
spectre pour une durée d’impulsion laser τp = 5 ns et c = 1500 m.s−1 : le confinement de contrainte
est vérifié, la durée du signal et sa fréquence maximale sont définies par Da. (c) et (d) : signal photoa-
coustique généré par une sphère de diamètre Da = 5 µm et spectre avec τp = 5 ns : seul le confinement
thermique est vérifié, la durée du signal et sa fréquence maximale sont définies par τp.
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1.3. Reconstruction de l’image photoacoustique et ultrasonore

Dans le cadre de cette thèse, nous considérons pour la formation des images le cas où le régime de
confinement de contrainte est valide. Bien que le diamètre d’un globule rouge soit d’environ 7.5 µm,
nous nous placerons systématiquement à l’échelle du vaisseau sanguin pour lequel les globules rouges
ne sont pas considérés individuellement mais par ’paquet’ au sein d’une point spread function acoustique
(section 1.3.5), échelle à laquelle le confinement de contrainte est valide. Pour les simulations impliquant
la génération photoacoustique à l’échelle d’un globule unique, nous utiliserons par contre le régime du
point source.

1.3 Reconstruction de l’image photoacoustique et ultrasonore

En imagerie PA comme en imagerie US, l’image est formée à partir de l’enregistrement d’ondes
acoustiques, générées par l’effet PA ou par la rétrodiffusion d’une onde ultrasonore transmise au milieu.
Nous décrivons dans cette section le fonctionnement des capteurs conventionnellement utilisés pour
enregistrer ces signaux (également utilisés pour l’émission de l’onde de pression en imagerie US) et
quelques-unes de leurs propriétés. Nous présenterons également la méthode de reconstruction par delay-
and-sum aussi appelée beamforming puis quelques approches alternatives de reconstruction.

1.3.1 Les sondes échographiques et leurs caractéristiques

L’onde d’intérêt en imagerie PA ou US est une onde de pression générée par un absorbeur ou un dif-
fuseur. Elle se propage dans le milieu jusqu’au capteur qui convertit cette onde en une tension électrique
proportionnelle à son amplitude, laquelle pourra ensuite être quantifiée et échantillonnée par un système
d’acquisition. Si plusieurs approches permettant de réaliser la conversion amplitude de pression/tension
électrique existe, l’effet piézoélectrique est le plus souvent utilisé, le capteur est alors nommé "transduc-
teur". Sous l’application d’une impulsion électrique entre ses deux faces, le matériau qui compose ce type
de transducteur se compresse ou se dilate, générant une onde ultrasonore qui peut alors se propager dans
le tissu. L’onde incidente en imagerie US est générée ainsi. A l’inverse, lorsque une onde de pression
atteint ce matériau, l’effet inverse se produit : il se déforme, générant une tension électrique en fonction
du temps proportionnelle à l’amplitude de l’onde. Cette tension électrique est appelée, après quantifica-
tion et échantillonnage, signal radiofréquence (RF). Ce signal constitue la mesure de base fournie par un
échographe.

Les sondes ultrasonores sont généralement constituées d’un réseau de ces transducteurs (aussi appe-
lés ’éléments’). En imagerie 2D, ces sondes se présentent souvent sous la forme d’une barrette linéaire
contenant typiquement 128 ou 256 éléments. On distinguera dans ce manuscrit le transducteur, qui cor-
respond à un élément, de la sonde d’imagerie, constituée de plusieurs éléments. On définit hel la hauteur
de l’élément et wel sa largeur. Une représentation est proposée en figure 1.5.

Les signaux enregistrés en imagerie PA ou US par une sonde multiéléments peuvent être représentés
sous la forme d’une matrice 2D appelée ici S(t, j), pour laquelle l’axe des ordonnées représente le temps
et l’axe des abscisses correspond à l’indice de l’élément. La couleur encode la variation en amplitude de
l’onde de pression. On parle souvent de B-scan pour décrire cette représentation. Dans la figure 1.5 sont
proposées une représentation de l’enregistrement d’une onde de pression générée par une unique parti-
cule, et la matrice S(t, j) résultante. Un signal s j(t) provenant de cette matrice est également observable
(on parle souvent de A-scan pour décrire un tel signal unique).
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Figure 1.5 – Enregistrement par une sonde d’imagerie constituée de N = 128 éléments d’une onde de
pression générée par une unique particule, et matrice 2D contenant les enregistrements. La grandeur hel
définie la hauteur du transducteur et wel sa largeur. La matrice 2D S(t,j) est composée de l’ensemble des
N = 128 signaux enregistrés par chacun des transducteurs composant la sonde d’imagerie, en fonction
du temps. Les valeurs composant cette matrice sont proportionnelles à l’amplitude de l’onde de pression.
L’un de ces signaux est également représenté en fonction du temps dans l’encart rouge.

Par convention, le t0 du temps d’acquisition correspond au temps de l’émission de l’onde acoustique dans
le milieu en US et à l’émission du faisceau lumineux en imagerie PA (donc à la génération de l’onde PA
dans le milieu, puisque l’illumination est considérée comme instantanée). Nous verrons dans le chapitre
2 que le t0 fourni par les systèmes d’acquisition, notamment en imagerie PA, peut être erroné lorsque la
synchronisation entre l’illumination et le début de l’acquisition de l’onde est imprécise.

1.3.2 Réponse impulsionnelle d’un transducteur

En réalité, le signal s j(t) présenté en figure 1.5 mesuré par l’élément j correspond à l’onde de pres-
sion, ici générée par un effet PA s0(t) (ce qui suit est également valable pour l’onde US rétrodiffusée)
filtrée par une réponse impulsionnelle. On néglige par la suite l’atténuation de l’onde de pression (géo-
métrique, absorption, diffusion) lors de sa propagation dans le milieu ainsi que le filtrage par ce milieu.
La réponse impulsionnelle dépend alors uniquement de la fonction de transfert du transducteur j, appelée
h j(t,r) avec r la position de la source. On considère dans un premier temps le modèle d’un transducteur
ponctuel de position r j :La fonction de transfert du transducteur traduit alors la conversion de l’onde
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1.3. Reconstruction de l’image photoacoustique et ultrasonore

de pression en tension et un déphasage qui dépend de la distance entre r et r j. Le signal mesuré par ce
transducteur est alors s j(t) = s0(t) ∗ h j(t,r). Le transducteur est considéré comme omnidirectionnel : il
est alors capable de recevoir ou d’émettre de manière similaire dans toutes les directions.

Le modèle du transducteur ponctuel est valide uniquement lorsque la taille caractéristique du transduc-
teur est suffisamment petite devant la longueur d’onde acoustique de l’onde incidente λonde. Sinon, les
effets de diffraction doivent être considérés : la fonction de transfert du transducteur dépend alors de la
position absolue de la source. On considère que la fonction de transfert du transducteur est identique en
tout point r j de sa surface, au déphasage près de l’onde incidente induit par la variation de la distance
(r,r j) entre chaque point de la surface r j. Le signal enregistré par la sonde correspond alors à l’intégrale
sur sa surface de l’onde incidente convoluée avec cette fonction de transfert h̃ j(t,r) variant en fonction de
r j, selon l’expression s j(t) =

∫
r j

s0(t)∗ h̃ j(t,r)dr j. Dans ce cas, le transducteur n’est plus omnidirection-
nel, et le signal mesuré dépend notamment de l’angle θ entre la surface du transducteur et la direction
de propagation de l’onde incidente. Le phénomène est schématisé en figure 1.6 dans le cas d’une onde
plane arrivant sur un transducteur, générée par exemple par une interface en imagerie US ou une structure
allongée dans une direction en imagerie PA. On peut se représenter le transducteur comme une somme
de sous-éléments omnidirectionnels (b,c). Lorsque la direction de propagation de l’onde est perpendi-
culaire à la surface du transducteur, θ = π/2, chaque sous élément reçoit l’onde au même t, en phase
(b). Lorsque l’angle d’incidence n’est plus perpendiculaire à cette surface (θ 6= π/2), les sous-éléments
reçoivent l’onde avec un décalage de phase ∆t qui augmente avec l’angle θ (c). L’onde ultrasonore étant
bipolaire, les contributions positives et négatives se compensent, diminuant de fait l’amplitude effective
de la variation de pression appliquée au transducteur, jusque s’annuler complètement lorsque l’angle
d’incidence est trop grand : aucun signal n’est alors capté par le transducteur.

𝑤𝑒𝑙 ≈ λonde𝑤𝑒𝑙 <<λonde

λonde

a b c

Onde plane

Transducteur

Transducteur

-1

1

0
θ

Direction de 
propagation

λonde

Figure 1.6 – Illustration de la directionnalité des transducteurs. Le cas d’une onde plane bipolaire ar-
rivant sur un transducteur est présenté. (a) : la largeur wel de l’élément est faible devant la longueur
d’onde acoustique de l’onde λonde, le modèle du point est valide. (b) et (c) : la largeur du transducteur
est de l’ordre de grandeur de λonde : l’amplitude du signal enregistré dépend de la direction de l’onde
incidente. Le transducteur est alors considéré comme une collection de sous éléments omnidirectionnels.
En (b), l’angle entre la direction de l’onde incidente et la surface du transducteur est de π/2 : lorsque
l’onde atteint le transducteur, les sous-éléments sont en phase. En (c), l’onde arrive de manière déphasée
sur la surface du transducteur. Des contributions positives (partie "blanche" de l’onde sur le schéma)
et négatives (partie "noire" de l’onde sur le schéma) sont intégrées "en même temps" à la surface du
transducteur. Ces contributions interfèrent négativement, diminuant l’amplitude du signal généré.

Cette directionalité des transducteurs est l’une des causes de l’artefact de visibilité dit de limited view :
les ondes arrivant avec un angle trop important ne sont pas détectées.
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La fonction h j(t) d’un transducteur peut être estimée en enregistrant l’onde générée par un point source
dans un milieu homogène et non absorbant, par exemple, une bille de quelques µm de diamètre située au
point focal d’un transducteur dans de l’eau déionisée et dégazée. C’est une manière conventionnelle de
définir certaines propriétés de ce transducteur. On a alors s j(t) = h j(t)∗δ (t) = h j(t). La transformée de
Fourier de s j(t) permet notamment de mesurer la gamme de fréquence dans laquelle le transducteur peut
émettre et recevoir. Elle est définie par une fréquence centrale fc et une bande passante ∆ f . On considère
souvent la longueur d’onde acoustique de la sonde d’imagerie définie selon λac =

c0
f0

pour caractériser
une sonde ultrasonore. La réponse impulsionnelle d’une sonde de fréquence centrale 8 MHz et de bande
passante 5.2 MHz et sa transformée de Fourier sont présentées en figure 1.7.
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Figure 1.7 – Réponse impulsionnelle d’une sonde de fréquence centrale 8 MHz et de bande passante 5.2
MHz en (a) et sa transformée de Fourier en (b).

La résolution axiale du système dépend en partie de la fréquence centrale et de la largeur de la bande
passante (section 1.3.5). Cette réponse fréquentielle limitée est également à l’origine de l’artefact de li-
mited bandwidth, qui sera décrit dans la section 1.5. La bande passante est résultante de la conception
du capteur et des matériaux utilisés. Des technologies autres que les transducteurs basés sur l’effet pié-
zoélectrique se développent, notamment les CMUTs (capacitive micromachined ultrasonic transducer)
pour lesquels la transduction de l’énergie est due à la mise en mouvement par force électrostatique d’une
membrane de silicone située entre deux électrodes. Les CMUTs ont pour avantage de disposer d’une
bande passante plus large.

1.3.3 Reconstruction par delay-and-sum

Les méthodes de reconstruction basées sur le principe de delay-and-sum, aussi appelé beamforming,
sont les plus communément utilisées en imagerie ultrasonore et photoacoustique. Dans sa version la
plus simple, l’approche se limite à compenser la propagation en supposant une densité et une vitesse du
son homogène dans le milieu. On néglige donc tous les phénomènes d’atténuation de l’onde lors de sa
propagation, et on considère le modèle du transducteur ponctuel, donc omnidirectionnel. On peut alors
émettre l’hypothèse que chaque portion du signal reçu à un temps donné a pu être émis d’une source
localisée sur une sphère dont le rayon correspond au temps de vol aller pour la PA (r = c× t) et aller-
retour pour l’US (expression de r en fonction de t dépendant du type d’émission). Une illustration pour
l’imagerie PA en 2D est présentée en figure 1.8. Un milieu composé de deux absorbeurs est imagé. Les
signaux de deux des transducteurs constituant la sonde d’imagerie (en vert el5 et en orange el13) sont
observables. La particule p1 est située sur le cercle de rayon c× t1 ayant pour centre el5, un signal est
donc enregistré par el5 au temps t1. Aucune particule n’est située sur le cercle de même rayon de centre
el13, aucun signal n’est donc enregistré à ce même temps t1. On observe la même situation au temps t2
pour la seconde particule. A t3, les deux particules p1 et p2 sont situées sur le cercle de rayon c× t3 de
centre el13 : un signal de plus grand amplitude, correspondant à la somme des contributions des deux
particules, est visible.
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Figure 1.8 – Représentation sphérique du beamforming en imagerie photoacoustique dans le cas de
l’imagerie 2D. Un milieu composé de deux absorbeurs est imagé, et les signaux de deux des transduc-
teurs constituant la sonde d’imagerie (en vert, el5 et en orange, el13) sont présentés. La particule p1
est située sur le cercle de rayon c× t1 ayant pour centre el5, un signal est donc enregistré par el5 au
temps t1. Aucune particule n’est située sur le cercle de même rayon de centre el13, aucun signal n’est
donc enregistré à ce même temps t1. Même situation pour t2 avec la seconde particule. A t3, les deux
particules sont situées sur le cercle de rayon c× t3 de centre el13 : un signal de plus grande amplitude,
correspondant à la somme des contributions de chacune de des particules, est visible.

C’est l’utilisation d’un réseau de capteurs qui va permettre de localiser les sources par la superposition
des différentes sphères projetées depuis chaque transducteur. On considère donc qu’une image est obte-
nue à partir de l’ensemble des signaux bruts contenus dans S(t, j). Pour chaque pixel constituant l’image,
les temps de vol entre le pixel et tous les transducteurs sont calculés. Les signaux de chaque transducteur
sont décalés de ces temps de vol afin de les sommer entre eux de manière cohérente. On peut ainsi définir
l’équation 1.7 qui définit la valeur d’un pixel de l’image A(x,z) dans le cas 2D :

A(x,z) =
Nel

∑
j=1

S(tpropa( j,x,z), j) (1.7)

avec S la matrice contenant les signaux radiofréquences et tpropa la matrice de taille Nel×Nx×Nz avec Nel
le nombre de transducteurs et Nx et Nz le nombre de pixels dans chacune de ces dimensions. En imagerie
photoacoustique, cette matrice stocke les temps de propagation correspondant à la distance entre chaque
pixel constituant l’image et chaque transducteur. Dans le cas d’un milieu homogène et isotrope, on peut
définir tpropa selon :

tpropa( j,x,z) =
1
c0

√
(x j− x)2 +(z j− z)2 (1.8)

avec x j et z j la position du transducteur j. En imagerie US, il faut tenir compte du temps de propagation
de l’onde incidente. Ce terme dépend du type d’onde générée (sphérique, plane, angulée ...). On défini
tpropa,i la matrice tpropa lorsque une onde sphérique est émise par l’élément i :

tpropa,US( j,x,z) =
1
c0

√
(xi− x)2 +(zi− z)2 +

1
c0

√
(x j− x)2 +(z j− z)2 (1.9)

avec xi et zi la position du transducteur i. Dans la figure 1.9, les temps de vol entre deux pixels et chaque
transducteur sont représentés en traits verts et rouges pour deux pixels dans le cas de l’imagerie PA.
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L’opération de décalage des signaux et de leur sommation cohérente sont représentées pour le pixel vert
dont la position coïncide avec celle d’un absorbeur.
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Figure 1.9 – Principe du delay-and-sum en imagerie photoacoustique. La grille de reconstruction qui
quadrille le milieu imagé est visible en bleu. Un absorbeur (point noir) est présent dans le milieu. Les
signaux enregistrés par chaque transducteur correspondant à l’acquisition en imagerie photoacoustique
de ce milieu sont représentés. Les temps de vol entre le pixel rouge ou le pixel vert et chaque transducteur
correspondent aux distances représentées par les traits rouges et verts multipliées par c0. L’opération de
delay-and-sum est représentée pour le pixel vert, dont la position coïncide avec celle de l’absorbeur :
les signaux sont décalés de la loi de retard τ( j) correspondant au temps de vol, puis sommés entre eux.

Une matrice de coefficients d’apodisation Wj(r) peut être insérée dans l’équation du beamforming, per-
mettant de prendre en considération la directionnalité des éléments par exemple en réduisant la contribu-
tion des signaux provenant de points éloignés de l’axe du transducteur, ce qui permet aussi de diminuer
l’impact des lobes secondaires. L’équation du beamforming devient alors :

A(x,z) =
Nel

∑
j=1

Wj(r)S(tpropa( j,x,z), j) (1.10)

1.3.4 Représentation complexe des signaux radiofréquences

Les signaux enregistrés par une sonde ultrasonore sont des successions de valeurs réelles : une va-
riation de pression est traduite en une tension électrique par les transducteurs. Des représentations de ces
signaux sont disponibles dans les figures 1.7 et 1.8. En pratique, ces signaux sont souvent exploités sous
leurs formes en quadrature, obtenues par leurs transformées de Hilbert. On considère alors les signaux
s̄ j(t) = s j(t)+ i.Hilbert(s j(t)) = s j(t)+ i.q j(t)). Un exemple de signal réel et de sa partie imaginaire est
proposé en figure 1.10.
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Figure 1.10 – (a) : Signal réel généré par un point source enregistré par un élément de la sonde. (b) :
signal sous sa forme en quadrature.

L’image peut être reconstruite par delay-and-sum à partir du jeux de signaux S(t, j) ou à partir de sa
forme complexe S̄(t, j). Dans le second cas, l’image est également de forme complexe. On parle de
démodulation lorsque le module de cette image est calculé, permettant notamment de supprimer les
oscillations induites par la réponse fréquentielle de la sonde, et ainsi produire une reconstruction plus
conforme à l’objet. C’est l’image après cette opération qui est généralement présentée comme l’image
conventionnelle en imagerie PA ou US. Une représentation est visible en figure 1.11 dans la section
suivante.

1.3.5 Résolution spatiale et fonction d’étalement du point

En imagerie PA, pour une sonde ultrasonore de diamètre D défini selon D = wel×Nel , de fréquence
centrale fc et de bande passante ∆ f , la résolution latérale (direction perpendiculaire à l’axe de la sonde)
à la profondeur R est définie selon :

∆X ≈ c0

fc

R
D

(1.11)

Elle dépend donc de la réponse fréquentielle de la sonde et de la géométrie du capteur. La résolution
axiale (dans l’axe de la sonde) est définie selon :

∆Z ≈ c0τp ≈
c0

∆ f
(1.12)

Elle dépend uniquement de la réponse fréquentielle de la sonde. La résolution n’est donc pas invariante
spatialement, puisqu’elle dépend de la profondeur R et de la réponse fréquentielle qui varie en fonction
de l’angle d’incidence de l’onde générée par la source (donc de la position latérale de la source).

Les valeurs de ∆Z et ∆X peuvent également être évaluées à partir de la fonction d’étalement du point, ou
point spread function (PSF), qui décrit la réponse d’un système à une source ponctuelle dans un milieu
donné. Nous distinguerons le terme réponse impulsionnelle que l’on réservera à la fonction de transfert
h j(t) spécifique à chaque transducteur et défini dans le domaine temporel, du terme PSF qui sera défi-
nie comme l’image reconstruite par beamforming du point source. La largeur à mi-hauteur dans chaque
direction est une définition possible de la résolution spatiale. La PSF PA au point focal d’une sonde
d’imagerie linéaire est présentée en figure 1.11.
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Figure 1.11 – (a) : partie réelle et partie imaginaire de la point spread function (PSF) au point focal
du plan d’imagerie. (b) : module de la PSF, les oscillations liées à la réponse de la sonde ne sont plus
visibles. Cette image est appelée tache de diffraction, et peut permettre de définir la résolution du système
en mesurant la largeur à mi-hauteur dans les directions axiales et latérales.

La résolution dans la direction ∆Y (direction transverse au plan d’imagerie en 2D) dépend du mode
d’imagerie. Pour une sonde linéaire, on a :

∆Y =
c0R
fchel

(1.13)

avec hel la hauteur du transducteur. En imagerie 3D dans le cas d’un réseau de capteur 2D, nous verrons
que ∆Y est similaire à ∆X par symétrie de révolution. En imagerie US, la résolution axiale est augmentée
d’un facteur 2 en raison de l’effet aller-retour et d’un facteur allant de 1 à 2 pour la résolution latérale en
fonction de la modalité d’émission, grâce à l’éventuelle focalisation en émission.

1.3.6 Autres méthodes de reconstruction

On distingue deux grands types de méthodes de reconstruction en imagerie US et PA : les méthodes
directes de type delay-and-sum et les méthodes d’optimisation.

Les méthodes de type delay-and-sum peuvent être raffinées en filtrant les signaux dans le domaine tem-
porel ou fréquentiel avant de réaliser l’opération de delay-and-sum. Par exemple, des filtres passe-haut
ou passe-bas peuvent être appliqués pour rehausser les structures les plus fines ou corriger un problème
d’aliasing. Ce filtrage peut également constituer en une déconvolution par une estimation de la fonction
de transfert de la source jusqu’à la sortie du transducteur. Cette fonction contient les informations sur
le système d’imagerie et sur la propagation de l’onde dans le milieu. Elle peut être estimée par simula-
tion en utilisant la théorie de la propagation. Les propriétés du milieu et du système d’imagerie doivent
alors être connues. Cette fonction pourrait également être mesurée expérimentalement, ce qui nécessi-
terait cependant de mesurer indépendamment les signaux générés par un point source en chaque pixel
constituant le milieu, peu envisageable dans les tissus biologiques. L’opération de filtrage peut également
être réalisée sur l’image reconstruite avec la PSF après l’opération de delay-and-sum : on parle alors de
déconvolution 2D.

La validité des méthodes de reconstructions basées sur le delay-and-sum repose sur l’hypothèse d’un
grand nombre de récepteurs omnidirectionnels répartis tout autour de l’objet en respectant spatialement
le critère de Nyquist. C’est rarement le cas en pratique : le problème de la reconstruction d’images PA
et US est alors considéré comme mal posé : l’information contenue dans les données n’est pas suffisante
pour reconstruire correctement l’objet. Elle est également, en plus de l’invalidité de certaines hypothèses
réalisées (par exemple une vitesse de son constante dans le milieu), parasitée par le bruit sur les mesures.
Pour compenser ces problématiques, des méthodes d’optimisation ont été proposées. L’équation de pro-
jection est discrétisée, fournissant un système d’équations linéaires : le problème de reconstruction de
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l’image est alors décrit sous sa forme matricielle Y = HX +b avec Y les données mesurées par la sonde,
X la distribution initiale de pression représentant l’objet et b le bruit. La matrice H contient les réponses
impulsionnelles hr, j(t). La résolution passe par la minimisation d’une équation de type ||Y −HX || [97],
généralement en présence de termes de régularisation ayant pour but de limiter l’impact du bruit, mais
nécessitant en contrepartie de faire certaines hypothèses sur l’objet à reconstruire.

Dans ces travaux de thèse, la version la plus simple du delay-and-sum est utilisée pour la reconstruc-
tion des images dont la qualité est par la suite améliorée par les méthodes présentées dans ce manuscrit.
Dans le chapitre 5, une image reconstruite par une méthode d’optimisation est proposée pour illustrer
l’incapacité de telles approches à corriger les artefacts de visibilité. En annexe A, nous montrons sur
un exemple que l’utilisation d’une matrice de coefficients d’apodisation Wj(r) impacte peu la qualité de
l’image photoacoustique.

1.4 Techniques en imagerie photoacoustique et ultrasonore

1.4.1 Échographie

Généralités

L’échogénicité, l’information présente sur l’image US, traduit une différence de propriétés entre
deux milieux. La majorité des ondes mesurées sont produites par la diffusion simple, qui advient lors de
l’interaction entre l’onde incidente et des structures d’impédance légèrement différentes du milieu envi-
ronnant et de petite taille par rapport à la longueur d’onde de l’onde émise par la sonde d’imagerie. Ces
ondes contribuent à l’image US sous la forme d’une figure d’interférence appelée tavelure ou speckle.
De manière générale, le speckle est formé par les interférences d’ondes cohérentes de phases distribuées
aléatoirement, au moins en apparence. Cela correspond bien au phénomène de diffusion dans les tissus
biologiques lors de la propagation d’une onde acoustique : les fluctuations d’impédance sont en effet
considérées comme distribuées de manière aléatoire et possèdent donc une phase aléatoire, et sont de
plus soumises à une excitation avec un délai de phase [52]. Les figures d’interférences dépendent de la
concentration des particules de la nature du milieu. Le motif de speckle sur l’image dépendra également
des propriétés de la sonde. Si sa présence induit un changement du contraste de speckle dans l’image
US, elle permet de différencier deux milieux d’impédance moyenne proche mais de nature différente.
Lorsque la différence d’impédance entre deux milieux est conséquente, par exemple à l’interface entre
deux tissus (peau/os par exemple) on considère le cas de la réflexion spéculaire. La frontière entre ces
modes de diffusion est parfois fine. La figure 1.12 présente ces deux types de contraste sur des images
US conventionnelles.

Imagerie US des vaisseaux sanguins

L’échographie semble à première vue peu adaptée à l’imagerie des vaisseaux sanguins, puisque les
impédances de ce tissu et de ceux l’enveloppant sont très similaires, fournissant des images peu contras-
tées. Cependant, la très haute résolution temporelle atteignable a permis de développer les méthodes dites
Doppler qui se basent sur l’hypothèse d’un mouvement rapide du sang vis à vis d’un mouvement faible
ou inexistant des tissus environnants. Ce mouvement provoque une décorrélation du signal US reçu d’une
image à l’autre. Il est alors possible d’extraire les signaux provenant du sang par des méthodes de filtrage
et ainsi d’augmenter fortement le contraste. Cela permet également de mesurer les vitesses de flux. L’une
des principales limitations des méthodes d’imagerie Doppler est l’hypothèse de stationnarité des milieux
environnants vis à vis du flux sanguin, laquelle n’est pas toujours vérifiée, par exemple dans le cadre de
l’imagerie de la micro-vascularisation pour laquelle les vitesses sont faibles ou encore lorsque les tissus
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a b

Figure 1.12 – Sonogramme montrant l’apparence d’une réflexion spéculaire en (a), flèche jaune, in-
terface os - tissu, et une réflexion plus diffuse en (b) dans le muscle. Un signal très brillant est visible à
l’interface os-tissu, alors qu’une plus grande variété de niveau de gris est visible dans le muscle. Source :
https ://radiologykey.com/physics-of-ultrasound-2/

environnants se déplacent rapidement comme dans l’imagerie cardiaque ou abdominale. Le terme clutter
définit le signal résultant des ondes diffusées par les tissus enveloppant les flux sanguins. De l’ordre de 40
à 100 dB plus grand que celui du sang [13], son impact sur la qualité de l’image est conséquent lorsque
les méthodes de filtrage ne permettent pas de le supprimer.

L’imagerie ultra-rapide à ondes planes angulées, de par son excellent compromis entre champ de vue et
résolution temporelle, a révolutionné l’imagerie Doppler (entre autres), et son utilisation est aujourd’hui
largement répandue dans la communauté. Elle permet notamment de limiter l’impact du mouvement des
tissus sur la qualité de l’image US car celle-ci est formée beaucoup plus rapidement, diminuant de fait
l’amplitude de ce mouvement à l’échelle de la formation d’une image.
En imagerie US dite conventionnelle, des faisceaux focalisés sont émis, et le milieu est balayé ligne par
ligne pour former l’image. La cadence d’imagerie est alors fortement limitée par le nombre de ligne, et
donc par la taille du champ de vue, à environ 100 Hz. En imagerie ultra-rapide, la totalité de la zone
d’imagerie est balayée en une unique impulsion acoustique, le plus souvent par une onde plane [113] :
tous les échos sont donc mesurés en même temps. La résolution de l’image est obtenue en sommant de
manière cohérente les signaux enregistrés par les récepteurs pour chaque pixel de l’image reconstruite :
c’est l’approche delay-and-sum, aussi appelée focalisation en réception. Le gain en résolution temporelle
est énorme (jusque 10 000 images par seconde [81]), au prix d’un contraste et d’une résolution diminués
(l’intensité en chaque point du milieu est plus faible, superposition des ondes sur les signaux mesurés par
la sonde). Pour compenser ces pertes, l’imagerie par combinaison d’ondes planes angulées [88] fut en-
suite proposée. Plusieurs ondes planes angulées sont successivement émises dans le milieu. Pour chacune
de ces ondes, une image est formée à partir des signaux reçus et recalés puis ces images sont sommées
de manière cohérente. Cette méthode permet de créer une focalisation synthétique en émission [68] :
un contraste et une résolution similaire à ceux obtenus en imagerie conventionnelle peuvent être atteints
pour quelques dizaines d’ondes planes angulées. Un schéma représentant ces trois modes d’imagerie US
est disponible en figure 1.13.

La possibilité d’obtenir une image US sur un large champ de vue avec un faible nombre d’émissions
et donc une cadence très rapide a permis le développement du Doppler ultra-rapide, permettant une esti-
mation de la vitesse du flux en tout point d’une image, contre une ligne en Doppler conventionnelle pour
une estimation de qualité comparable [11], et d’améliorer le contraste et la sensibilité par un facteur 30
en imagerie Power Doppler [83]. L’ensemble de l’image étant obtenue en un temps court, des méthodes
de filtrage temporel ont été utilisées pour discriminer le sang du tissu. Cependant, ce filtrage ne peut
notamment pas distinguer un flux lent (capillaire sanguin) d’un mouvement physiologique de vitesse
similaire. Récemment, une méthode par décomposition en valeur singulière (Singular Value Decompo-
sition, SVD) [28] appliquée à une série d’images US acquises à haute cadence a ainsi été proposée : les
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cohérences spatiales et temporelles sont utilisées pour discriminer bien plus efficacement le flux sanguin
des tissus environnants.

a b c

acq1 acq2 acq3 acq1 acq2 acq3… …

z

x x x
5 mm

Figure 1.13 – Schéma représentant trois méthodes d’imagerie ultrasonore et images finales correspon-
dantes. (a) : Imagerie US conventionnelle monofocale, plusieurs acquisitions du milieu sont réalisées en
décalant latéralement le faisceau incident de λac/2. (b) : imagerie avec une unique onde plane, la ca-
dence d’imagerie est potentiellement très élevée, mais le contraste est faible. (c) : imagerie ultra-rapide à
ondes planes angulées, plusieurs ondes planes avec des angles différents sont successivement transmises
au milieu. Le contraste est similaire à celui obtenu en imagerie US conventionnelle pour seulement 71
angles. Modifié de [88].

1.4.2 Imagerie Photoacoustique

Généralités

L’équation 1.5 montre que l’amplitude de l’onde PA dépend directement de l’absorption optique µa,
laquelle est fonction de la composition moléculaire de l’espèce chimique imagée. L’image PA est donc
bien une image de l’absorption optique, et le contraste est apporté par la variation de ce coefficient entre
les différents tissus. Cette propriété rend l’imagerie PA parfaitement adaptée à l’imagerie des vaisseaux
sanguins, car l’absorption optique de l’hémoglobine contenue dans les globules rouges est forte devant
celle des tissus environnants. La figure 1.14 présente la signature spectrale de quelques-uns des prin-
cipaux chromophores rencontrés. Les coefficients d’absorption de l’hémoglobine oxygénée (HbO2) et
désoxygénée (Hbb), dans la gamme de 400 à 1000 nm, sont de 2 à 10 ordres de grandeur supérieurs
à ceux des autres chromophores. Il n’est donc pas nécessaire d’utiliser des agents de contraste comme
c’est le cas pour certaines méthodes d’imagerie optique telles que l’imagerie de fluorescence.
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Figure 1.14 – Coefficients d’absorption de différents chromophores. En rouge l’hémoglobine, en bleu
la désoxyhémoglobine, l’eau en noir, les lipides en marron et rose, le collagène en vert et l’élastine en
jaune. La ligne en pointillé représente le µa global de la peau [7].

A l’inverse de l’imagerie US, la résolution spatiale n’est généralement pas limitée par le phénomène à
l’origine de la génération de l’onde de pression, ici l’effet PA (section 1.2.3). L’utilisation d’impulsion
laser nanoseconde résulte en la génération d’ondes de pression très large bande, de la dizaine à la centaine
de MHz. Cependant, la dépendance spectrale de l’atténuation de l’onde ultrasonore limite en réalité la
fréquence maximale de l’onde PA qui peut être détectée. Comme en imagerie US, la résolution de l’image
dépend finalement de la profondeur d’exploration souhaitée qui déterminera le choix du capteur.

Approche multispectrale

Comme le montre la figure 1.14, la dépendance spectrale des principaux chromophores rencontrés
dans les tissus biologiques est conséquente. L’effet PA peut ainsi être exploité par des approches mul-
tispectrales. En illuminant successivement un échantillon avec plusieurs longueurs d’onde, il est pos-
sible de discriminer ou quantifier les chromophores présents dans le milieu imagé de manière analogue
à la spectroscopie par transmission optique conventionnelle. L’une des principales applications de ces
approches est la quantification de la saturation en oxygène, un indicateur essentiel pour la détection de
certaines pathologies cardiovasculaires, ou encore dans le cadre de l’imagerie fonctionnelle. Par une ana-
lyse spectroscopique d’images acquises à plusieurs longueurs d’onde et en utilisant notre connaissance
des différences spectrales de HbO2 et Hbb, on peut déterminer leurs concentrations et ainsi obtenir une
mesure de la saturation en oxygène. Un exemple d’image ainsi obtenue est présentée en figure 1.15.

0

0.8

SO2

Figure 1.15 – Image de la saturation en oxygène dans un cerveau de souris inoculé par une tumeur. La
tumeur, dans la partie droite supérieure du cerveau, présente une hypoxie. Modifié de [78].

Néanmoins, réussir à quantifier de manière absolue ou même relative la concentration d’un chromophore
reste un défi. Comme le montre l’équation 1.5, l’énergie absorbée en un point dépend non seulement
du coefficient d’absorption optique du chromophore mais également de Φ(r), la fluence en ce point.
Cette quantité dépend de la fluence incidente du laser et de l’atténuation subie par le faisceau lors de
sa propagation dans les tissus, donc de µa et µs dans toute la zone parcourue par la lumière. La forte
dépendance spectrale de ces coefficients dans les tissus biologiques soulève une difficulté, puisque le
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faisceau est atténué différemment en fonction de la longueur d’onde d’illumination : c’est l’effet de
coloration spectrale. Pour estimer Φλ (r) la fluence en chaque point de la zone d’imagerie à la longueur
d’onde λ , il est alors nécessaire de quantifier cette atténuation, ce qui revient à estimer les propriétés
optiques du milieu. En pratique, la fluence est le plus souvent mesurée en sortie du laser, et des facteurs
de correction et de calibration calculés à partir des caractéristiques des tissus sont appliqués pour obtenir
la distribution de fluence dans les tissus [137]. Ces approches sont limitées par la grande diversité des
tissus rencontrés, de leur variation inter-patient et de leur évolution dans le temps. Des méthodes basées
sur des modèles d’inversion non linéaire en modélisant le transport de la lumière dans les tissus ont
également été proposées [22].

1.4.3 Principales différences entre l’imagerie photoacoustique et ultrasonore

La formation de l’image PA et US, les facteurs affectant la qualité de l’image et sa résolution sont glo-
balement similaires. Cependant, les phénomènes à l’origine de la génération de l’onde de pression (partie
1.2.2 et 1.2.3), donc la source du contraste, sont fondamentalement différents. L’imagerie US fournit une
représentation de la différence d’impédance entre des tissus, traduisant une différence de leurs propriétés
mécaniques et élastiques. L’image PA représente une distribution de pression initiale qui dépend de la
quantité d’énergie lumineuse absorbée, traduisant essentiellement une différence d’absorption optique.
L’imagerie PA fournit donc généralement une meilleure spécificité et différenciation que l’imagerie US,
de par la plus grande variété de coefficient d’absorption et la faible différence d’impédance rencontrées
dans les tissus biologiques. C’est particulièrement vrai en imagerie des vaisseaux sanguins. La forte dé-
pendance spectrale du coefficient d’absorption optique confère un intérêt considérable à l’imagerie PA
multispectrale et aux approches spectroscopiques qui en découlent. La mise en place de ces approches
a été facilitée par l’apparition de laser dont la longueur d’onde d’émission est rapidement modifiable,
jusqu’à pouvoir être changée à chaque impulsion laser à des cadences de l’ordre de la centaine de Hz.

En imagerie US, l’onde excitatrice est une onde ultrasonore, laquelle est moins atténuée par les tissus
que l’onde lumineuse utilisée en imagerie PA. Une profondeur d’exploration supérieure peut ainsi être
atteinte en imagerie US. La dépendance à l’énergie transportée par l’onde excitatrice est ainsi plus forte
en imagerie PA. Par ailleurs, l’onde ultrasonore est résolue temporellement et garde sa forme au cours
de sa propagation et peut donc être conçue en amont. Cela a notamment permis le développement de
l’imagerie ultra-rapide provoquant à son tour l’émergence et/ou l’amélioration de méthodes d’imagerie
US, tel que le Doppler ultra-rapide décrit précédemment qui a permis de fortement améliorer le contraste
en imagerie US de la vascularisation.

Un autre point intéressant concerne le speckle. Il est parfois considéré dans la littérature que l’imagerie
PA est moins concernée par la formation de speckle que l’imagerie US. Pourtant, ce dernier est bien
présent sur les images PA. Le speckle apparaît lorsque l’impédance (en imagerie US) ou le coefficient
d’absorption (en imagerie PA) dans un milieu fluctue localement : une telle situation est quasi systéma-
tique dans les tissus biologiques. Le speckle est en réalité simplement moins visible sur l’image PA car
les différences de contraste entre les tissus et donc la dynamique de l’image est généralement bien plus
grande. C’est notamment le cas de l’imagerie de vaisseaux sanguins pour laquelle le contraste entre les
coefficients d’absorption du sang et des tissus environnants est conséquent. Ce contraste optique est ainsi
largement supérieur aux variations de l’impédance entre les tissus mous. Cependant, on peut retrouver
des situations analogues en imagerie US, par exemple lorsqu’un milieu incluant de l’os est imagé : le
contraste d’impédance devient important, la dynamique de l’image augmente et le speckle est moins vi-
sible sur l’image US. Les forts contrastes du coefficient d’absorption optique sont en partie à l’origine de
la présence des artefacts de visibilité sur les images PA. Dans le chapitre 3, nous montrons tout l’intérêt
de mettre en évidence le speckle photoacoustique, révélé par l’imagerie de fluctuation, permettant de cor-
riger ces artefacts de visibilité. Il est également intéressant de considérer le cas d’un milieu absorbant et
parfaitement homogène (sans fluctuations locales d’impédance ou du coefficient d’absorption). Aucune
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onde ultrasonore n’est alors enregistrée par le détecteur à la fois en imagerie US et en imagerie PA du fait
de raisons cependant bien distinctes. En imagerie US, l’onde émise par la sonde traverse le milieu sans
être rétrodiffusée : aucune onde n’est générée. En imagerie PA en revanche, une onde PA est générée en
chaque point du milieu, mais ces ondes interfèrent destructivement entre elles.

1.4.4 Spécificité de l’imagerie 3D

Les tissus biologiques sont des structures fondamentalement tridimensionnelles : les imager en 2D
limite donc leur interprétation en terme d’anatomie et d’orientation. L’imagerie 3D trouve ainsi de très
nombreuses applications dans l’étude de phénomènes dynamiques 3D tels que l’étude de l’activité car-
diaque, l’administration ciblée de médicaments ou encore en chirurgie assistée par ordinateur, laquelle
repose de plus en plus sur des méthodes d’imagerie. Quelques exemples d’images 3D en imagerie US et
PA sont présentés en figure 1.16.

a b c

4 mm
3 mm
2 mm

Figure 1.16 – (a) : Image Doppler ultra-rapide d’un cerveau de souris [29]. (b) : Image photoacoustique
corps entier d’une souris [27]. (c) : Projection de l’intensité maximale dans le plan XY de l’image
photoacoustique 3D d’une main humaine, la couleur encode la profondeur [86].

On distingue deux grandes familles de méthode d’imagerie 3D, l’une basée sur un balayage du volume
avec une sonde linéaire, et l’autre basée sur l’utilisation d’un réseau de transducteurs répartis sur une
surface permettant d’acquérir toute les données nécessaires à la reconstruction du volume en une unique
acquisition.

Imagerie 3D par balayage

En imagerie PA et US, la manière historique pour obtenir une image 3D est de réaliser l’acquisition
d’une série de plan 2D qui seront compilées pour reconstruire le volume [67]. La majorité des sondes
échographiques 2D sont dotées d’un réseau linéaire de transducteurs, l’organisation la plus flexible quant
à l’accessibilité des tissus. Pour certaines applications, telles que l’imagerie du petit animal, le réseau
de transducteurs peut être cylindrique, encerclant la zone à imager, ou encore en arc de cercle. Une
image 3D peut être obtenue par translation [138, 152] ou rotation [16]. Ce scanning mécanique limite
évidemment la résolution temporelle et n’est pas simple à mettre en place, notamment en imagerie PA
puisque le faisceau laser doit être déplacé simultanément avec la sonde. Deux approches de balayage
sont présentées en figure 1.17.
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Figure 1.17 – (a) : système permettant un balayage dans les directions x et y, et une rotation autour de
l’axe z [29]. (b) : sonde en forme d’arc de cercle qui tourne autour de l’animal [16].

Imagerie 3D avec une sonde matricielle

Les transducteurs peuvent également être repartis sous forme de matrice sur une surface. Avec une
sonde matricielle, la totalité du volume peut être imagé en une acquisition. La principale limite de cette
approche réside dans le défi technologique associé à l’utilisation d’un grand nombre de détecteurs, né-
cessaire pour limiter le sous-échantillonnage spatial. Dans l’idéal, la PSF a la forme d’un spot unique,
mais en pratique, des lobes secondaires apparaissent dans les dimensions x et y, en raison de la taille
finie du détecteur. Une organisation périodique de ces détecteurs, que l’on retrouve par exemple dans les
sondes linéaires, peut conduire à des lobes de réseau si le critère de Nyquist n’est pas vérifié, donc si la
fréquence d’échantillonnage spatiale ou encore l’espace entre les éléments est supérieur à λac/2 [94] [7].
En plus des lobes de réseau, un sous-échantillonnage spatial conduit nécessairement à des phénomènes
d’aliasing et donc des erreurs de quantification et plus globalement de reconstruction sur l’image finale.

Si le critère de Nyquist peut être vérifié en imagerie 2D lorsque que la fréquence centrale n’est pas
trop élevée, ce n’est pas le cas en imagerie 3D, à moins de fournir un champ de vue très réduit ou alors
de pouvoir disposer d’un nombre très important de transducteurs. Or ce nombre est limité technologi-
quement (pour une détection classique basée sur des céramiques piézoélectriques) par la difficulté de
les câbler en parallèle tout en évitant les interférences. Considérons une sonde linéaire de Nel éléments
permettant d’imager sur un champ de vue de dimension latérale Lx = Nel×wel et respectant le critère de
Nyquist, alors Nel×Nel éléments sont nécessaires pour obtenir une image 3D de qualité similaire sur un
champ de vue de dimensions latérales Lx×Lx. Pour une sonde linéaire de 128 éléments, son équivalent
matriciel serait donc constitué de 16384 éléments. En réalité, les systèmes d’acquisition actuels disposent
en clinique en général d’au plus 256 voies, quand la combinaison de plusieurs dispositifs électroniques
peut permettre en laboratoire d’atteindre jusqu’à 1024 voies [99].

La surface de la sonde peut être plane [102, 103, 138] ou hémisphérique [91, 92]. Cette seconde géo-
métrie présente l’avantage vis à vis des surfaces planes de mieux couvrir l’objet, au prix d’un champ de
vue plus limité. Cette architecture est intéressante en imagerie PA, fortement affectée par l’artefact d’ou-
verture numérique limitée (section 1.5). Son intérêt est moindre en imagerie US notamment en imagerie
ultra-rapide car le design d’ondes planes angulées en est complexifié. Si une telle surface est tout de
même utilisée, on pourra alors générer successivement à partir de différents transducteurs une onde di-
vergente, au prix de lobes secondaires et d’une intensité diminuée. La figure 1.18 présente deux exemples
de tels systèmes d’imagerie.
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Figure 1.18 – (a) : sonde hémisphérique composée de 1024 éléments [91]. (b) : sonde 2D de type surface
plane constituée de 32×32 éléments (XL14-3 xMATRIX Linear Array transducer Philips Healthcare)

Plusieurs approches ont été explorées pour augmenter le champ de vue sans augmenter le nombre de
voies/éléments. L’utilisation de multiplexeurs a été proposée pour réduire le nombre de voies électro-
niques. Ils permettent de passer électroniquement d’un ensemble de détecteurs à un autre et donc de
conserver un nombre élevé de transducteurs [105] [55]. Le coût est alors temporel, puisqu’une nouvelle
acquisition est nécessaire pour chaque nouvel ensemble de transducteurs, et la complexité du système
est majorée.

Pour limiter le nombre de détecteurs, un remplissage parcimonieux de la surface plutôt qu’un remplis-
sage dense est possible. L’organisation des détecteurs est alors apériodique : cela présente l’intérêt majeur
de limiter les lobes de réseau malgré le non respect du critère de Nyquist. De nombreux travaux visant
à optimiser le motif d’échantillonnage ont ainsi été réalisés [19, 94]. En imagerie US, la capacité à for-
mer des ondes plane angulées doit être pris en compte lors du choix du motif. Les éléments peuvent à
nouveau être répartis sur une surface plane [109] ou une surface hémisphérique [14, 35, 41, 145]. L’utili-
sation des sondes à réseaux parcimonieux s’est accompagnée du développement de nouvelles méthodes
de reconstruction, notamment itératives [51], et plus récemment basées sur l’apprentissage profond (deep
learning) [2] [80], dans le but de combler le manque d’information collectée, inhérent à ces réseaux.

Les sondes par adressage ligne-colonne, mises en oeuvre récemment in vivo en imagerie US ultra-
rapide [114] reposent sur la superposition orthogonale de deux réseaux constitués chacun de N élec-
trodes, l’un représentant les lignes et l’autre les colonnes d’une matrice de taille N×N. Un réseau de
N×N éléments est alors virtuellement formé, dont les positions sont obtenues et l’adressage réalisé par
le choix d’une paire d’électrodes appartenant chacune à l’un des deux réseaux. Une représentation est
proposée en figure 1.19. Le nombre de détecteurs est ainsi diminué par un facteur de N/2. La présence
d’importants lobes de réseau a néanmoins été rapportée. A noter que cette piste n’est pas adaptée à l’ima-
gerie photoacoustique, car elle repose sur le contrôle de l’émission.

On peut enfin citer les détecteurs basés sur l’utilisation de l’interférométrie optique de type Fabry-
Perot [153] qui ont été proposés en imagerie PA. Ces systèmes appartiennent à une catégorie à part,
car la détection est réalisée optiquement et par balayage d’un faisceau optique. L’épaisseur du capteur,
un film fin en polymère, varie lors du passage de l’onde PA. Ces variations sont mesurées en focalisant
un faisceau optique en un point du capteur et en enregistrant la modulation de l’intensité du faisceau
réfléchie. En balayant point par point le faisceau focalisé sur la surface du capteur, on synthétise un cap-
teur multiélément permettant alors un reconstruction tridimensionnelle de l’échantillon. L’approche est
schématisée en figure 1.20. L’intérêt principal de cette approche est lié au caractère large-bande de la
mesure optique. Cette approche est également très efficace pour limiter le sous-échantillonnage spatial,
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puisque le signal PA peut être mesuré en autant de points que nécessaire avec une résolution optique.
La limitation est évidemment temporelle car le signal en chaque point est mesuré indépendamment, bien
qu’elle puisse être améliorée en utilisant plusieurs faisceaux d’interrogation ou en optimisant le balayage
de la surface. [61].

Transducteur

Electrode surface inférieure
Electrode sur la surface supérieure

Figure 1.19 – Représentation de la sonde par adressage ligne colonne. Les interconnections entre les
N électrodes sur la surface supérieure et les N électrodes de la surface inférieure permettent de former
N×N transducteurs virtuels. Modifié de [114].

Faisceau d’excitation

Faisceau d’intérrogation

Mirroir dichroique

Polymère

Faisceau d’intérrogation

Figure 1.20 – L’épaisseur du capteur, un film fin en polymère, varie lors du passage de l’onde photoa-
coustique générée par le faisceau d’excitation. Ces variations sont mesurées en focalisant un faisceau
d’interrogation en un point du capteur et en enregistrant la modulation de l’intensité du faisceau réflé-
chie. En balayant point par point le faisceau focalisé sur la surface du capteur, on synthétise un capteur
multiélément. Modifié de [50].

Système d’imagerie bimodaux

La similarité des méthodes d’acquisition et de traitement du signal en imagerie PA et US a permis
de concevoir rapidement des systèmes bimodaux 2D [93] malgré la différence fondamentale des modes
d’excitation. La géométrie de la sonde doit néanmoins être choisie avec précaution : les sondes linéaires
sont bien adaptées à l’imagerie US notamment pour l’imagerie ultra-rapide, et moins à l’imagerie PA,
de par la faible couverture de l’objet. A l’inverse, les sondes concaves sont mieux adaptées à l’imagerie
PA, et moins à l’imagerie US car le design des ondes émises dans le milieu est plus complexe [87]. Les
sondes d’imagerie PA gagneraient également à disposer d’une sensibilité fréquentielle plus large.

Les systèmes bimodaux se sont très récemment développés en imagerie 3D, notamment dans le cas
de sondes parcimonieuses [106] [39], mais également lorsque le volume est acquis par balayage méca-
nique [77]. La complémentarité des informations collectées par ces deux modalités est prometteuse pour
de nombreuses applications de l’imagerie de vascularisation tel que la détection du cancer du sein [96]
ou la caractérisation du ganglion lymphatique sentinelle [39]. Une partie des travaux réalisés au cours de
cette thèse consiste ainsi en l’élaboration d’un système d’imagerie 3D multimodal permettant de réaliser
simultanément l’imagerie Doppler ultra-rapide et l’imagerie photoacoustique de fluctuation.
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1.5 Les artefacts de visibilité

La qualité de l’image PA est affectée par de nombreux artefacts, partagés pour certains avec l’ima-
gerie US. Une mauvaise estimation de la fonction de transfert du milieu induite par la méconnaissance
de ses propriétés, telle que la vitesse du son est une source importante d’artefacts. Le bruit, inhérent à
toute mesure réelle, limite le ratio signal à bruit. Une fréquence d’échantillonnage inférieure à deux fois
la fréquence moyenne de la sonde provoque de l’aliasing, de même que le sous échantillonnage spatial
des signaux induits par la distribution parcimonieuse des détecteurs. Enfin, l’imagerie PA est particuliè-
rement affectée par les artefacts dits de visibilité, produits par la directionalité des transducteurs, leur
réponse fréquentielle limitée, et la couverture insuffisante de l’objet qu’offrent la plupart des systèmes
d’imagerie actuels. Si les mêmes phénomènes à l’origine de ces artefacts existent en imagerie US, ils sont
quasi-inexistant en imagerie de vaisseaux sanguins car les contrastes d’impédance sont faibles, à l’ex-
ception des gros vaisseaux pour lesquels la paroi est épaisse. Les méthodes qui ont été explorées dans
cette thèse visent essentiellement à corriger les artefacts de visibilité en imagerie PA et à réduire les effets
du sous-échantillonnage spatial en imagerie 3D. Ces derniers ayant été détaillés dans la dernière section
de la partie précédente 1.4.4, nous nous concentrerons dans cette section sur les artefacts de visibilité, de
deux types : l’artefact lié à l’ouverture numérique limitée et à la directionnalité des transducteurs (limited
view) et l’artefact lié à la réponse fréquentielle limitée de la sonde d’imagerie (limited bandwidth).

1.5.1 Ouverture numérique limitée et directionnalité des transducteurs

En imagerie PA, l’illumination est considérée comme instantanée. Les ondes PA sont générées si-
multanément et sont donc fortement cohérentes lorsque les particules ne sont plus réparties aléatoirement
mais de manière dense et organisée dans les milieux : de fortes interférences constructives et destructives
ont alors lieu.

Lorsque les absorbeurs constituent des structures avec une orientation particulière, telles que des struc-
tures allongées dans une direction comme les vaisseaux sanguins, ces interférences produisent une onde
se propageant dans une direction privilégiée, perpendiculaire à celle du vaisseau. Si le champ de vue de
la sonde d’imagerie ne couvre pas tous les angles possibles, ces ondes peuvent ne pas être détectées,
et en conséquence, l’objet n’est pas reconstruit [147]. Ce champ de vue dépend principalement de la
géométrie de la sonde et du nombre de directions qu’elle recouvre. Ainsi, une sonde d’imagerie idéale
devrait être constituée de transducteurs disposés tout autour de l’objet, sur un cercle complet en 2D,
ou sur une sphère en 3D. En pratique, ce sont principalement des sondes linéaires qui sont utilisées en
imagerie PA, or ces sondes sont très sensibles à cet artefact car elles ne couvrent qu’un faible nombre
de directions. Les transducteurs d’une sonde idéale sont également omnidirectionnels. Or en général, la
taille des transducteurs composant les sondes d’imagerie sont supérieures à la longueur d’onde de l’onde
acoustique, ils ne disposent donc que d’une gamme limitée d’angles d’incidence pour lesquels l’onde est
détectable (section 1.3.2), générant également des artefacts de visibilité.

Ce phénomène peut se retrouver en imagerie US en cas de réflexion spéculaire, donc de forte différence
d’impédance entre deux tissus. L’onde est alors réfléchie dans une direction privilégiée, laquelle dé-
pend également de l’angle d’incidence de l’onde d’excitation. Si cet artefact peut apparaître par exemple
lorsque l’onde rencontre de l’os, en imagerie des vaisseaux sanguins les fluctuations d’impédance acous-
tique entre les vaisseaux et les tissus environnants sont trop faibles pour entraîner une réelle directionna-
lité de l’onde rétrodiffusée.

1.5.2 Réponse fréquentielle limitée

Les interférences se produisent lorsqu’un objet absorbant est large devant la durée de l’impulsion
laser : les ondes PA interfèrent alors constructivement aux frontières de l’objet et destructivement à l’in-
térieur : un signal globalement "basse fréquence" qui dépend de la taille de l’objet se propage alors dans
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les tissus. Si l’objet est trop large devant la longueur d’onde acoustique de la sonde d’imagerie, l’onde
générée n’est pas enregistrée par la sonde, dont la réponse fréquentielle est limitée dans les basses fré-
quences (exemple d’une réponse fréquentielle en figure 1.7). Cet artefact se présente sur l’image PA
par la quasi-absence de signal au centre des gros vaisseaux, masqué par le fort signal produit par les
interfaces. En effet, si du speckle est bien généré entre ces interfaces (à condition que le coefficient d’ab-
sorption fluctue localement), son amplitude est généralement bien trop faible pour qu’il soit observable.

Cet artefact est également peu limitant en imagerie US des vaisseaux sanguins, de part le faible écart
d’impédance entre les vaisseaux et le milieu environnant, et de l’importance de la fluctuation locale de
l’impédance au sein des vaisseaux, suffisante pour faire apparaître le speckle sur l’image. La figure 1.21
illustrent les deux artefacts de visibilité de manière schématique et sur des images in vitro et in vivo.

Perdues

Capturées

Tube rempli de sang

Illumination

-2          0          2
x, mm

14

16

18

z,
 m

m

Perdues

Capturées

Tube rempli de sang

Illumination

-1             0            1
x, mm

14.6

15.6

z,
 m

m

a b

c d

Figure 1.21 – Artefacts de visibilité.
(a,b) : fréquence centrale fc = 15 MHz soit une longueur d’onde acoustique de λac = 180 µm.
(a) : artefact d’ouverture numérique limitée : un tube en forme de boucle rempli de sang est imagé. Seules
les parties perpendiculaires à l’axe de la sonde sont reconstruites. (b) : artefact de réponse fréquentielle
limitée : un tube d’environ 1 mm de diamètre, supérieur à λac est imagé. L’intérieur du tube n’est pas
reconstruit.
(c,d) : artefacts d’ouverture numérique limitée et de réponse fréquentielle limitée in vivo (vaisseau en
(c) et tumeur en (d) sur un système commercial (AcousticX, hhtps ://www.cyberdyne.jp).
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1.5.3 Etat de l’art des méthode de correction

Les problèmes de visibilité sont donc une importante source d’artefacts, et de nombreuses approches
ont été proposées pour les réduire. La manière la plus intuitive de résoudre le problème de visibilité est
d’augmenter la couverture de l’objet : plutôt que d’organiser les détecteurs de manière linéaire, ceux-ci
peuvent être disposés en arc de cercle, ou encore sur un cercle complet [143] [38]. Une sonde convention-
nelle peut également être déplacée autour de l’objet [150], ou l’objet peut tourner sur lui même [74], au
prix d’une résolution temporelle réduite (voir figure 1.17,b). Enfin, l’utilisation d’une cavité réverbérante
dans laquelle sont placés l’objet et la sonde a été proposée [21, 34]. Ces approches sont fondamentale-
ment limitées par la possibilité de pouvoir placer un détecteur sur un nombre important de directions,
et ne seront donc pas implémentables pour une majorité d’applications. D’autres méthodes ne requérant
pas de détecter des ondes dans toutes les directions ont donc été développées. Les problèmes de visibilité
ont lieu lorsque les absorbeurs sont densément distribués. Si ces sources PA sont moins concentrées, ces
artefacts disparaissent : l’injection d’absorbeurs exogènes en faible quantité a donc été proposée. Les
ondes émises par ces absorbeurs n’interagissent pas ou peu entre elles et peuvent donc être détectées, par
des méthodes dites de localisation [26] ou par des combinaisons non linéaires de reconstructions tomo-
graphiques représentant la distribution des particules en mouvement [25]. Cette méthode n’est cependant
pas directement applicable à des absorbeurs endogènes tels que les globules rouges, trop concentrés dans
le sang : l’utilisation d’un agent de contraste est indispensable. Pour obtenir une distribution parcimo-
nieuse de sources PA, une autre approche consiste à générer artificiellement une source en chauffant
localement un tissu à l’aide d’un faisceau ultrasonore focalisé [134]. Cette méthode est en pratique limi-
tée par les seuils de sécurité rapidement atteints pour l’onde US focalisée, et requiert, comme pour les
méthodes impliquant l’utilisation d’agents exogènes, un temps d’acquisition conséquent.
L’une des approches utilisées dans ces travaux de thèse, dite imagerie de fluctuation, se base sur l’utili-
sation d’une modulation spatiale du signal PA et de sa variation dans le temps lorsque la répartition des
absorbeurs change entre chaque acquisition. Elle est présentée en détail dans le chapitre 3. La seconde
méthode implique l’utilisation d’un algorithme de deep learning et est décrite dans le chapitre 5.
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1.6 Objectifs de la thèse

Les travaux de thèse présentés dans ce manuscrit ont pour premier objectif de développer des mé-
thodes de correction des artefacts de visibilité. Deux approches ont été explorées : une première exploi-
tant la fluctuation du signal PA dans les vaisseaux sanguins, et une seconde s’appuyant sur de l’apprentis-
sage supervisé (deep learning). Ces dernières années, l’intelligence artificielle s’est en effet massivement
répandue en imagerie médicale et a permis d’atteindre des performances inégalées dans plusieurs tâches,
et notamment en traitement d’image. La possibilité de combiner les deux approches pour pallier à leurs
faiblesses respectives a ensuite été étudiée. Un dispositif d’imagerie 3D de la vascularisation PA et US
a également été développé, sur lequel la méthode d’imagerie par fluctuation a été implémentée ainsi
qu’une approche Doppler ultra-rapide. Ce dispositif a été mis en oeuvre et évalué in vivo. Ce dispositif
a pour particularité d’utiliser une sonde matricielle parcimonieuse à 256 éléments, permettant d’imager
en 3D en temps réel en évitant l’utilisation d’un système d’acquisition coûteux et complexe. Dans ce
manuscrit, in vivo, réfère principalement à l’imagerie d’embryon de poulet, bien que quelques résultats
préliminaires sont également présentés dans le cas de l’imagerie du petit animal (souris).

Les dispositifs expérimentaux sont décrits dans le second chapitre, ainsi que les protocoles de prépa-
ration de l’embryon de poulet et de la souris, les deux modèles étudiés. En particulier, la caractérisation
du dispositif d’imagerie 3D PA/US et son utilisation sont détaillées.

Dans le troisième chapitre, la méthode de correction des artefacts de visibilité appelée imagerie pho-
toacoustique de fluctuation sera présentée de manière approfondie, de la théorie à l’imagerie in vitro et
in vivo et par une étude de l’impact de différents paramètres sur la qualité de l’image. Les résultats in
vivo sont obtenus à partir du dispositif d’imagerie 3D et seront accompagnés de l’image Power Doppler
associée.

Le quatrième chapitre est consacré à l’extension de cette méthode à l’imagerie quantitative. Nous mon-
trons qu’il est possible d’obtenir une image 3D de la saturation en oxygène pour des vaisseaux invisibles
sur l’image conventionnelle, mais visible sur l’image de fluctuation. A nouveau, la méthode est implé-
mentée in vivo et mise en parallèle avec des images US de la vitesse et de la direction du flux, recons-
truites à partir de données acquises simultanément.

Une méthode basée sur un algorithme de deep learning est proposée dans le chapitre 5 pour démon-
trer la capacité de ce type d’approches à résoudre les problèmes de visibilité. La méthode implémentée
permet également de localiser des erreurs de prédiction, améliorant la fiabilité des images obtenues. Dans
ce chapitre, les grands concepts de l’apprentissage profond seront au préalable présentés.

Le chapitre 6 conclura ce manuscrit par la combinaison de l’approche deep learning et imagerie de
fluctuation, permettant d’améliorer la résolution temporelle et de constituer un jeu de données quantita-
tif en milieu opaque. Il sera constitué de résultats de simulation et de quelques résultats expérimentaux
préliminaires.
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Chapitre 2. Configuration expérimentale et sonde d’imagerie

2.1 Configuration expérimentale

Les résultats expérimentaux présentés dans cette thèse ont été obtenus à partir de différentes confi-
gurations, variant en fonction de la nature de l’objet (in vitro / in vivo), de la dimensionnalité des images
(2D/3D) et de l’utilisation ou non de plusieurs longueurs d’onde. Les démarches sont similaires pour
toutes ces configurations, ce qui permet de les réunir dans cette partie. De manière générale, une ac-
quisition de signaux PA est réalisée de la manière suivante : une impulsion laser (Surrelite, Continuum,
USA ou Spitlight DPSS 250, Innolas laser, Germany) illumine un échantillon couplé à la sonde d’ima-
gerie (de fréquence centrale f0 = 15MHz et focale à 15 mm pour l’imagerie 2D, et de fréquence centrale
f0 = 8MHz et focale à 35 mm pour l’imagerie 3D). Pour chaque tir de laser, les ondes générées sont
captées par la sonde et les signaux enregistrés par le système d’acquisition ultrasonore aussi appelé écho-
graphe (High Frequency Verasonics Vantage system), puis les données sont transférées à l’ordinateur. La
fluence du laser peut éventuellement être enregistrée par une photodiode. Pour toutes les acquisitions
US, la même sonde est utilisée en transmission/réception.

2.1.1 Source de lumière

Deux lasers différents ont été utilisés au cours de cette thèse, le SpitLight d’Innolas et le Surrelite
de Continuum. Ces deux lasers sont des lasers impulsionnels, d’une durée d’impulsion τp de 5 ns pour
l’Innolas et de 6 ns pour le Surrelite. Dans les deux cas, le faisceau lumineux est émis par un laser à
cristal Nd-YAG pompé par diode pour le SpitLight et par une lampe flash pour le Surrelite, émettant un
faisceau à 1064 nm. Ils disposent tous deux d’un générateur de seconde harmonique laissant la possibilité
d’émettre également à 532 nm. Ces lasers sont dits Q-Switched. Lorsque la cellule de Pockels, le dispo-
sitif qui gère l’émission du faisceau, est inactif, la cavité est fermée et le laser ne ’lase’ pas. Pour que le
faisceau soit émis, une impulsion de haute tension active brièvement la cellule de Pockels ce qui ouvre la
cavité. Le délai entre la décharge de la lampe flash / diode peut être ajusté pour maximiser ou diminuer
l’énergie par impulsion. La fréquence de répétition maximale (PRF) est de 100 Hz pour le SpitLight et
de 10 Hz pour le Surrelite. Le Spitlight d’Innolas dispose d’un oscillateur paramétrique optique (OPO)
permettant de générer des faisceaux de longueur d’onde allant de 680 nm à 980 nm, et de changer cette
longueur d’onde à la PRF du laser. Des photographies de ces lasers sont disponibles en figure 2.1.

a b

Figure 2.1 – Photographie du laser Innolas en (a) et du laser Surrelite en (b).

Le choix d’utiliser deux lasers différents n’a été dicté que par la volonté de disposer de dispositifs in-
dépendants pour les différentes expériences. Le Surrelite de Continuum a été utilisé pour acquérir le jeu
de données utilisés dans le chapitre 4, et le SpitLight d’Innolas a été utilisé pour l’ensemble des autres
expériences.

2.1.2 Système d’acquisition des ondes ultrasonores

La détection des ondes de pression et leurs émissions en imagerie US sont assurées par une sonde
d’imagerie connectée à un échographe (High Frequency Vantage 256 system, Verasonics, Kirkland, Wa,
USA) pouvant gérer jusque 256 voies indépendantes, en émission comme en réception. La connexion
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2.1. Configuration expérimentale

entre les voies de la sonde d’imagerie et l’échographe est réalisée au travers de deux "Cannon-HDI-
Format ZIF connecteurs" de 128 canaux chacun. Des photographies ainsi qu’un schéma de l’échographe
est disponible en figure 2.2, sur lesquels les différents composants du système d’acquisition sont visibles,
notamment :

— ScanHead Interface : composant qui contient les connecteurs à la sonde d’imagerie.

— Modules d’acquisition : cartes électroniques permettant la transmission et la réception des signaux
pour plusieurs transducteurs, assurant notamment la digitalisation, ainsi qu’un éventuel filtrage
et le conditionnement des signaux. Ils incluent également un espace de stockage utilisé avant le
transfert des données vers l’ordinateur.

— Back Plane Module : ce module contient le séquenceur hardware qui contrôle les opérations des
modules d’acquisition.

— Transmit Power Controller : ce module fourni l’alimentation électrique à plusieurs modules du
système d’acquisition, et notamment l’alimentation haute tension nécessaire aux transducteurs
lorsqu’ils sont utilisés en émission dans le cadre de l’imagerie US.

— I/O Panel : ce module permet la connexion d’un câble PCI-express qui relie l’échographe à l’ordi-
nateur. Il fournit également deux entrées "Trig in" et une sortie "Trig out" utilisables pour émettre
et recevoir des signaux de déclenchement. Ce module fournit également une connexion à l’horloge
interne pour éventuellement synchroniser des dispositifs externes.

a

Panneau I/O 
(horloge, 
signaux de 
déclenchement …)

ScanHead Interface

b

cScanHead Interface

cAcquisition module

c

Black Plane module
(séquenceur)

c

c

Panneau I/O

c

PCI express

c

Transmit power
controller

Alimentation

Zone 
de stockage

Figure 2.2 – Photographies de l’échographe "High Frequency Vantage 256 system, Verasonics" en (a) et
schéma correspondant en (b). Sur la photographie de la Scan Head Interface, l’un des deux connecteurs
est relié à une sonde d’imagerie.

La fréquence de l’horloge interne du système d’acquisition est de 250 MHz et la fréquence d’échantillon-
nage maximale fe est de 62.5 MHz. La quantification est réalisée en 15 bits signés. Le taux de transfert
vers le PC est théoriquement de 27 Mbytes/s par voie lorsque les 2×128 voies sont actives.

La partie software fait le lien entre la partie hardware et l’environnement Matlab à partir duquel le
contrôle de l’acquisition et la visualisation des données sont réalisés. Une grande liberté est laissée à
l’utilisateur : la majorité des paramètres d’acquisition sont modifiables, notamment :

— Les caractéristiques de la sonde (position des éléments, fréquence centrale fc etc ...).

— Le gain, dont la valeur dépendra de l’amplitude du signal, l’objectif étant d’optimiser la quantifi-
cation des signaux tout en évitant la saturation.

— La fréquence d’échantillonnage fe, laquelle sera d’au moins 2× fmax (pour éviter l’aliasing, avec
fmax la fréquence maximale à 100% de la bande passante), ainsi que le choix des coefficients de
filtres analogiques et digitaux passe-bas et passe-bande.
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— Les paramètres de reconstruction tels que la vitesse du son le pas d’échantillonnage spatial ou
encore la taille du champ de vue ainsi qu’un éventuel décalage du t0, la valeur correspondant à
l’origine du temps de l’acquisition, laquelle est ajustée en fonction du degré de synchronisation
entre l’acquisition et l’excitation (illumination ou émission ultrasonore).

— En imagerie US, le contrôle de la forme des ondes émises de par le choix du nombre de cycles, de
leurs phases, le choix des éléments utilisés ainsi que de leurs lois de retard permettant par exemple
d’anguler une onde plane.

Une grande flexibilité est également permise dans la conception de la séquence d’imagerie et de l’inter-
face de contrôle, ce qui est illustrée dans la section 2.3.1.

Les signaux enregistrés par une sonde ultrasonore, que l’on appelle signaux radiofréquence (RF), sont
fondamentalement réels : une variation de pression est traduite en une tension électrique par les dé-
tecteurs. Comme présenté dans le chapitre 1, ces signaux sont souvent exploités sous leurs formes en
quadrature. Dans nos expériences, l’échographe nous fournit des signaux RF sous forme réelle. Si né-
cessaire, nous utilisons une transformée de Hilbert pour les convertir sous leur forme en quadrature.

2.1.3 Bruit de mesure

La présence de bruit électronique sur les données acquises diminue le contraste et influence leurs
analyses. Sur notre dispositif expérimental, deux sources ont été identifiées. L’électronique du laser pro-
duit un bruit électromagnétique qui est capté simultanément par tous les transducteurs, apparaissant sous
la forme de bandes temporelles sur les signaux RFs. Ce bruit peut être réduit en soustrayant la moyenne
du signal sur tous les transducteurs pour chaque ligne (une ligne correspondant à un indice de temps). La
position de ces bandes variant entre chaque acquisition, le moyennage de jeux de données RFs corres-
pondant à plusieurs acquisitions peut également permettre de diminuer leurs amplitudes.

L’électronique de l’échographe et de la sonde d’imagerie produit également un bruit blanc, caractérisable
par son écart type dont la valeur dépendra essentiellement du gain appliqué aux signaux. Le moyennage
de données provenant de plusieurs acquisitions permet également de diminuer l’impact de ce bruit, dont
l’écart type diminuera en racine carré du nombre d’images moyennées. Lorsque la gain est maximal, un
bruit électronique de l’ordre de 30-50 niveaux de quantification (sur 16384) est observé. Ces bruits sont
visibles en figure 2.3.

0    20      40    60     80   100   120

21.3

24.6

27.8

31.0

34.2

37.4

40.6

600

400

200

0

-200

-400

-600

0     20     40     60     80   100   120

30

20

10

0

-10

-20

-30

19.8

21.3

23.0

24.6

26.2

27.8

ElémentElément

a b

T
em

p
s,

 μ
s

Figure 2.3 – Bruit de mesure sur les signaux radiofréquences expérimentaux.
(a) : bruit électromagnétique généré par l’électronique du laser, apparaissant sous forme de bandes
temporelles. (b) : bruit électronique.
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2.1. Configuration expérimentale

2.1.4 Synchronisation en imagerie photoacoustique

La synchronisation entre l’illumination et le début de l’acquisition des signaux est essentielle pour
pouvoir reconstruire correctement les images. Cela permet de connaître avec précision le t0, soit le temps
auquel les signaux sont générés dans le milieu vis à vis du début de l’enregistrement par l’échographe.
Une mauvaise estimation de ce t0 conduit à des erreurs lors de l’opération de delay and sum, les temps
de vol étant calculés en supposant ce t0 connu. Cette synchronisation est difficile à obtenir en pratique,
car les échographes comme les lasers ne sont généralement pas conçus pour être contrôlés avec une pré-
cision nanoseconde. On définit le jitter comme l’écart type de la durée entre l’instant de l’émission de la
lumière et l’origine des temps de l’échographe. Plus ce jitter est faible, plus l’estimation de cette durée
et donc du t0 sera précise. On utilisera le jitter comme une mesure de la qualité de la synchronisation.

On exclut la possibilité d’utiliser l’échographe comme "maître" pour que laser puisse fonctionner en
l’absence de l’échographe, notamment dans le but de le préchauffer en amont d’une expérience afin d’at-
teindre un état stationnaire à l’intérieur de la cavité. Considérons deux schémas de synchronisation.
1) Le laser est "maître", un signal de déclenchement en provenance de la source de pompage ("Trig FL")
du laser est transmis à l’échographe. Celui-ci attend pendant un temps supposé fixe et connu pour que
l’énergie dans la cavité atteigne son maximum et que la lumière soit émise (235 µm pour le laser Innolas
et µm pour le Spitelight), avant de débuter l’enregistrement des signaux. Cette solution n’est pas idéale,
car l’échographe prend en compte les déclenchements externes sur une horloge interne cadencée à la fré-
quence centrale de la sonde fc, lente à l’échelle de l’impulsion laser ce qui augmente considérablement
le jitter, de l’ordre pour ce schéma de 1 µs.
2) Le laser est toujours "maître", mais c’est cette fois l’échographe qui déclenche l’illumination. Comme
pour le schéma 1, un signal de déclenchement en provenance de la source de pompage du laser est trans-
mis à l’échographe. Celui-ci marque la même pause que dans le schéma 1, mais transmet cette fois un
signal à la cellule de Pockels du laser ce qui déclenche l’illumination. L’horloge interne du laser est ainsi
respectée car la source de pompage reste ’maître’. L’illumination est déclenchée sur l’horloge interne
de l’échographe : la source d’incertitude liée à la lenteur de cette horloge n’influe donc plus sur la syn-
chronisation. Un jitter de 5 ns est obtenu : ce schéma de synchronisation est donc utilisé lors de nos
expériences

2.1.5 Schéma du dispositif expérimental utilisant le laser Spitelight

Le schéma du dispositif incluant le Spitelight d’Innolas utilisé dans les expériences mono longueur
d’onde est présenté en figure 2.4, ici pour l’acquisition de la point spread function (PSF) de la sonde
d’imagerie 2D (section 2.2.1). La compatibilité entre la sortie "FL trig" du laser et l’entrée "Trig in" de
l’échographe est assurée par un diviseur de tension (Div V). Un générateur amplifie et inverse la polarité
de la sortie "Trig out" de l’échographe pour produire le signal d’entrée "Pockels Trig" qui déclenche la
cellule de Pockels et l’illumination.

Pour réduire davantage le jitter, la synchronisation entre le signal "Pockels trig" et l’ouverture de la
cellule de Pockels, donc de l’émission du faisceau a également été augmentée par l’utilisation d’un cir-
cuit bypass, permettant de passer d’un jitter de ±5 ns à ±1 ns.
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Figure 2.4 – Acquisition de type mono-longueur d’onde 2D.
Le laser émet un signal de déclenchement ("FL trig") qui passe par le diviseur de tension (Div V) pour
être converti en un signal de déclenchement de l’électronique ("Trig in") de la Verasonics. Après une
pause de 235 µm, un signal de déclenchement ("Trig out") est transmis au générateur lequel à son tour
transmet un signal de déclenchement ("Pockels trig") qui traverse le circuit bypass avant d’atteindre la
cellule de Pockels du laser, ce qui provoque l’émission du faisceau. L’acquisition des ondes photoacous-
tiques débute à la réception du signal "Pockels trig".
L’échographe et l’ordinateur sont reliés par une interface PCI express. L’acquisition de la point spread
function de la sonde d’imagerie 2D est ici représentée : un fil est placé perpendiculairement au plan
d’imagerie de la sonde. Le faisceau lumineux est conduit jusqu’à l’échantillon par une série de miroirs
(un seul représenté sur le schéma). La sonde d’imagerie 2D ne dispose que d’un seul connecteur.

Le dispositif expérimental incluant le laser Spitelight est très similaire à celui incluant le laser Innolas et
n’est donc pas décrit.

2.1.6 Spécificité du dispositif expérimental pour l’imagerie 3D en multi-longueur d’onde

Couplage acoustique entre la sonde et l’échantillon et optique entre la sonde et le laser

Un bon couplage entre la sonde d’imagerie et l’échantillon est nécessaire pour éviter une réflexion
dans le milieu de l’onde de pression générée par les absorbeurs ou diffuseurs, réflexion provoquée par
la grande différence d’impédance acoustique entre les tissus biologiques et l’air. Pour les sondes d’ima-
gerie conventionnelles, les transducteurs sont directement au contact des tissus. Un gel de contact est
généralement placé à l’interface entre la surface de la sonde et les tissus, permettant d’éviter cette rup-
ture d’impédance. Dans le cas de notre sonde d’imagerie 3D (section 2.2.2), un espace important doit
être comblé pour faire la jonction entre les transducteurs et les tissus. Un cône de couplage conçu et
fabriqué dans notre laboratoire est alors utilisé. Ce cône est rempli d’eau pour assurer la continuité d’im-
pédance, et le contact avec l’échantillon est assuré par une membrane de latex. La pression subie par
cette membrane, contrôlée par le volume d’eau injecté dans le cône, permet de modifier de quelques mm
la profondeur de la surface de l’échantillon, sans pour autant perdre le contact acoustique.

Une fibre optique (Ceramoptec, Germany) est couplée à la sonde, permettant d’illuminer le centre du
champ de vue et de pouvoir déplacer la sonde sans réajuster la trajectoire du faisceau comme c’est le cas
avec la sonde d’imagerie 2D. Une photographie de la sonde (prise lors de la calibration de la photodiode,
section 2.1.6) est présentée en figure 2.5.
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Figure 2.5 – Sonde d’imagerie 3D. La photographie est prise lors de la calibration de la photodiode.

Mesure de la fluence en sortie du laser

Dans le cadre des expériences quantitatives, du chapitre 4, il est nécessaire de connaître la fluence du
laser à la surface de l’échantillon pour extraire des images PA une grandeur proportionnelle à l’absorption
optique. Le dispositif expérimental pour l’imagerie 3D incluant la mesure de fluence est présenté en fi-
gure 2.6 dans le cadre de l’acquisition de la point spread function de la sonde. Le diviseur de tension et le
circuit bypass sont bien utilisés, mais n’apparaissent pas sur le schéma par soucis de lisibilité. Un signal
qui dépend de la fluence en sortie du laser est mesurée en continu par une photodiode rapide (Thorlabs,
DET10A). A chaque impulsion, le signal de la photodiode est intégré par un intégrateur à porte (Boxcar,
Standford Research System, SR 25) sur une fenêtre temporelle centrée sur l’impulsion dont la taille a
été déterminée à l’aide d’un oscilloscope. Le signal résultant est digitalisé par le DAQ, une carte d’ac-
quisition USB (TiePie, HS6). L’étape d’intégration analogique du signal photodiode est nécessaire pour
bien quantifier l’énergie par impulsion car la durée de ce signal est d’environ 20 ns (figure 2.7.a) : il est
donc difficile à échantillonner précisément. Dans notre cas, la fréquence d’échantillonnage de notre carte
d’acquisition n’était pas suffisante.

L’intégration est déclenchée par un signal ("Trig B") fourni par un générateur à chaque illumination.
Le signal intégré est visible en figure 2.7.b pour une dizaine d’impulsions. On peut y observer la varia-
tion de l’énergie produite par le laser entre chaque impulsion.

Calibration de la fluence mesurée en sortie du laser

Ce dispositif nous permet de mesurer une grandeur qui dépend de la fluence en sortie du laser. Or
la valeur d’intérêt est la fluence au niveau de la zone d’imagerie. Entre notre mesure et le moment où le
faisceau atteint cette zone, le faisceau transite par la fibre optique et la membrane en latex, il est donc
atténué. La fibre et la membrane possèdent par ailleurs leurs propres réponses spectrales, tout comme
la photodiode. La fluence mesurée n’est donc pas réellement celle qui atteindra l’échantillon. Plus pro-
blématique encore dans le cas d’une acquisition multi-longueurs d’onde, la fluence mesurée n’est pas
proportionnelle entre longueur d’onde à celle qui atteint réellement l’échantillon. Il est alors impossible
de corriger l’image PA proportionnelle pour obtenir l’absorption optique.

Pour corriger ces effets, une calibration est réalisée avant chaque série de mesures, dont le principe est
décrit en figure 2.8. Un détecteur pyroélectrique qui permet de quantifier l’énergie de chaque impulsion
(Gentec QE50, France) dont la réponse spectrale est constante, est placé au niveau de la zone d’imagerie
(Fig. 2.5). Une série de plusieurs tirs de laser pour différentes longueurs d’onde est alors réalisée, et la
fluence est simultanément enregistrée par la photodiode et ce détecteur pyroélectrique (Fig. 2.8.a). Un
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Figure 2.6 – Dispositif expérimental pour l’imagerie 3D avec mesure de fluence. Les signaux de déclen-
chement ("Trig") sont représentés en noir et le chemin du signal contenant l’information de fluence en
vert.
La photodiode enregistre l’énergie de chaque impulsion laser. Ce signal est intégré par l’intégrateur à
porte à chaque réception d’un signal de déclenchement fourni par le générateur ("Trig B"). Ce signal de
déclenchement ("Trig B") est envoyé à la réception du signal de déclenchement fourni par l’échographe
("Trig out") qui conditionne également le début de l’illumination au travers du "Pockel Trig". Le signal
de la photodiode intégré est transmis à la carte d’acquisition (DAQ), lequel l’échantillonne et le conver-
tit numériquement avant de le transmettre au PC.
L’acquisition de la point spread function de la sonde d’imagerie D est ici représentée, pour un faisceau
d’illumination de longueur d’onde 700 nm.
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Figure 2.7 – (a) : Signal de la photodiode pour une impulsion en vert et porte d’intégration en bleu. (b) :
Résultat de l’intégration pour une dizaine d’impulsions (chaque palier correspond à une impulsion). la
variation de la fluence entre chaque tir est visible. C’est ce signal qui est ensuite converti par la carte
d’acquisition.

coefficient de calibration est ensuite obtenu pour chaque longueur d’onde λ (Fig. 2.8.c) en réalisant une
régression linéaire entre les mesures des deux appareils (exemple en fig. 2.8.b pour λ = 700nm). Ce co-
efficient nous permet donc de déduire, à partir de la mesure photodiode, la fluence qui atteint réellement
l’échantillon. Une validation de cette calibration est proposée dans le chapitre 4 section 4.3.1 dans le
cadre des expériences quantitatives.
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Figure 2.8 – Calibration du signal de la photodiode.
(a) : Le signal de la photodiode (bleu) et celui du détecteur pyroélectrique (orange) sont simultané-
ment enregistrés, ici pour des λ variant de 680 à 900 nm par pas de 10 nm et 300 illuminations par λ .
(b) : pour chaque longueur d’onde (ici le cas de λ = 700 nm est présenté), le coefficient de la régres-
sion linéaire (courbe rouge) entre les deux mesures est obtenu. (c) : Représentation des coefficients de
calibration de l’ensemble des longueurs d’onde.
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Chapitre 2. Configuration expérimentale et sonde d’imagerie

2.2 Description des sondes utilisées dans ces travaux de thèse

2.2.1 Sonde d’imagerie 2D

Une sonde de type L228-v (CMUT, Verasonics) de fréquence centrale 15 MHz est utilisée pour les
expériences 2D, notamment pour les expériences du chapitre 5. Une photographie de la sonde est pro-
posée en figure 2.9. Bien qu’utilisée au cours de cette thèse en imagerie US et PA, seuls des résultats en
imagerie PA sont présentés dans ce manuscrit. La sonde est donc décrite dans cette section dans le cas
de l’imagerie PA. Elle dispose au total de 256 éléments mais d’un unique connecteur ne permettant un

Figure 2.9 – Photographie de la sonde d’imagerie 2D L228-v (CMUT, Verasonics)

contrôle simultané de seulement 128 de ces éléments. De largeur 100 µm, ils sont organisés en barrette
et disposent d’une focalisation en élévation de 15 mm. La taille des éléments en élévation est de 1.5 mm.

La point spread function (PSF) de cette sonde en imagerie PA a été estimée en illuminant un fil d’une
épaisseur de 20 µm placé perpendiculairement au plan d’imagerie de la sonde (Fig. 2.4) . La longueur
d’onde acoustique λac de la sonde dans l’eau étant de 100 µm, ce fil peut être considéré comme un point
source dans les directions axiales et latérales. La PSF est présentée dans la figure 2.10.d, ainsi que ses
profils axiaux (axe des ordonnées, z) et latéraux (axe des abscisses, x). Elle est obtenue par l’opération
de delay-and sum appliquée sur les signaux radiofréquences (RF) réels. La mesure de la largeur à mi-
hauteur (FWHM) dans chacune de ces directions est une manière de définir la résolution spatiale. Cette
résolution est de 121 µm dans l’axe x, et de 132 µm dans l’axe z. La mesure dans l’axe z est réalisée
sur la PSF reconstruite à partir des signaux RF sous leur forme en quadrature pour ne pas tenir compte
des oscillations liées aux réponses fréquentielles des transducteurs (seul le profil en z de cette PSF est
représentée en figure 2.10.d, en orange).

Cette figure présente également les signaux RFs générés par ce fil ainsi que l’allure du signal mesuré
par le transducteur central, et sa transformée de Fourier rapide (FFT) laquelle permet d’étudier la ré-
ponse fréquentielle de ce transducteur, et de déterminer sa bande passante.

Cette PSF sera notamment utilisée pour générer les données de simulation qui serviront à pré-entraîner
le réseau de neurones dans le chapitre 5.
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Figure 2.10 – Point spread function (PSF) expérimentale de la sonde d’imagerie 2D en imagerie pho-
toacoustique.
(a) : signaux radiofréquences (RF). (b) : signal mesuré par le transducteur central, repéré par la ligne
pointillée sur les signaux RF. (c) : Transformée de Fourier de ce signal. Le ∆f représente la bande pas-
sante à -6 dB du transducteur en réception. (d) : PSF réelle et profils en X et Z (courbes bleues). La
courbe en orange dans la direction z correspond au profil du module de la PSF reconstruite à partir des
signaux sous leur forme en quadrature.
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Chapitre 2. Configuration expérimentale et sonde d’imagerie

2.2.2 Sonde d’imagerie 3D

La sonde d’imagerie 3D utilisée au cours de cette thèse a été conçue et fabriquée au cours de la thèse
de Sergey Vilov (2016-2019) réalisée dans notre laboratoire, mais n’avait jamais été mise en oeuvre. Les
travaux présentés dans cette thèse constituent les premières expériences en imagerie 3D de l’équipe. Dans
cette section, la géométrie de la sonde sera détaillée, puis ses caractéristiques seront étudiées à partir de
sa point spread function d’abord obtenue en simulation dans le cadre de l’imagerie photoacoustique, puis
expérimentalement à la fois en imagerie photoacoustique et en imagerie ultrasonore.

Géométrie et acquisition en imagerie ultrasonore

Cette sonde d’imagerie 3D, fabriquée par Imasonic (France, Voray-sur-l’ognon) dispose d’une fré-
quence centrale de 8 MHz, et est composée de 256 éléments. Chaque élément a été obtenu par un for-
mage et une découpe sur la surface sphérique. Il en résulte des disques de diamètre 2 mm légèrement
concaves et donc focalisés. Les éléments sont organisés sur la surface sphérique sous forme d’une spi-
rale de Fermat. Une telle organisation produit un réseau pseudo-aléatoire qui limite la formation de lobes
de réseau [79]. La zone d’imagerie, centrée sur le centre de la sphère de rayon 35 mm, est d’environ
8×8×8 mm. Un trou de 8 mm de diamètre a été aménagé pour insérer une fibre optique et ainsi amener
la lumière au niveau de la zone de l’image. Deux connecteurs permettent d’utiliser simultanément les 256
éléments. Une représentation schématique est présentée en figure 2.11. Une photographie est disponible
en figure 2.5.

z

8 mm

xy

x, mm

y,
 m

m

z, mm
a b

Figure 2.11 – Représentation schématique de la sonde d’imagerie 3D.
(a). Répartition spatiale des éléments avec leur position z encodée par l’échelle de couleur.
(b). Représentation 3D de l’organisation des éléments et du volume d’exploration. Tous les éléments sont
dirigés vers le centre du volume d’exploration, comme représenté pour une dizaine d’entre eux par les
traits oranges et bleus.

Lors de nos expériences d’imagerie ultrasonore, l’onde excitatrice est générée par un seul des 256 élé-
ments. En effet, l’architecture de notre sonde d’imagerie 3D ne permet pas de facilement conçevoir des
fronts d’onde à partir de plusieurs éléments à la manière des sondes linéaires utilisées en imagerie 2D,
ou encore des sondes matricielles planes utilisables en imagerie 3D (chapitre 1, section 1.4.4). La géo-
métrie des éléments qui composent notre sonde provoque la génération d’une onde divergente ce qui
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2.2. Description des sondes utilisées dans ces travaux de thèse

permet de couvrir un volume conséquent. Par ailleurs, nous effectuons une approche de type compoun-
ding : une série d’acquisitions est réalisée en changeant l’élément émetteur. Le positionnement de nos
éléments sur une calotte sphérique permet de générer naturellement des ondes excitant le volume avec
une direction d’incidence différente, de manière analogue aux ondes planes angulées de l’imagerie ultra-
rapide "conventionnelle" (section 1.4.1). Dans ce manuscrit, le terme "sous-acquisition" US est utilisé
pour décrire l’acquisition du jeu de signaux radiofréquences correspondant à une unique émission. Le
terme "sous-image" US est utilisé pour décrire l’image US reconstruite par delay-and-sum à partir de ces
données. Pour chaque sous-acquisition, une sous-image est donc reconstruite puis ces sous-images sont
sommées entre elles pour former ce qu’on appelle dans ce manuscrit l’image US.

Le nombre d’émissions a été choisi de manière empirique et varie entre 10 et 13 en fonction de l’ex-
périence. Le choix des éléments qui émettent est déterminé en fonction de leurs positions de manière à
recouvrir au maximum la surface de la sonde pour maximiser le nombre de directions couvertes par les
ondes excitatrices. Un exemple de choix d’éléments émetteurs est présenté dans la figure 2.17 lorsque
10 sous-acquisitions par image US sont réalisées. Le signal d’émission correspond à un cycle et demi de
la fréquence centrale de la sonde (8 MHz), soit une bande passante de 75%, dans le but d’y maximiser
l’énergie.

Point spread function simulée en imagerie photoacoustique

Les caractéristiques de la sonde en imagerie PA sont d’abord étudiées à partir de la PSF calculée en
simulation à l’aide du logiciel FIELD II [65] [64]. Cet outil repose sur la dérivation discrète de l’équa-
tion d’onde en supposant le régime linéaire et une diffusion simple. Pour modéliser les éléments de la
sonde, une surface concave représentant la surface totale de la sonde est définie (rayon focal = 35 mm,
ouverture de 25 mm). cette surface est subdivisée en sous éléments de taille 0.05 mm2. Pour un transduc-
teur physique (de rayon 1 mm), le paquet de sous-éléments plans dont la position coïncide avec celle du
transducteur physique (environ 124) est conservé. Ce paquet de sous-éléments peut alors être utilisé pour
obtenir la réponse impulsionnelle h j(t) de ce transducteur. Pour cela on simule l’émission d’une onde
acoustique, en utilisant une excitation analytique conçue de manière à ressembler à la forme expérimen-
tale de l’onde PA. Le champ de pression résultant de cette émission en fonction du temps est enregistré
au point focal de la sonde (x = 0 mm, y = 0 mm, z = 35 mm). D’après le principe de réciprocité de
l’opérateur de propagation, le signal émis par ce transducteur et enregistré à la position r, est équivalent
au signal émis par une source à la position r et enregistré par ce transducteur. Le signal simulé corres-
pond donc à celui reçu par le transducteur pour une onde PA générée par un absorbeur situé au point focal.

Cette opération est répétée pour chaque transducteur, simulant une acquisition avec la sonde d’imagerie
3D pour une source située au point focal. Ces signaux sont représentés en figure 2.12, a et b. L’image PA
de cette source, qui correspond à la PSF de la sonde, peut ensuite être reconstruite par delay-and-sum.
Comme pour la sonde d’imagerie 2D, la PSF est ici reconstruite à partir des signaux réels. Les courbes
bleues correspondent aux profils de cette PSF. Le courbe en orange représente le profil en z du module
de la PSF reconstruite à partir des signaux sous leur forme en quadrature.

Contrairement à la sonde linéaire, les signaux RFs sont naturellement en phase : en effet, si le point
source est placé exactement au point focal, les distances qui le séparent de tous les transducteurs sont
identiques. Comme dans le cas de l’imagerie 2D, les résolutions et la bande passante, ici théoriques,
peuvent être mesurées. Cette PSF sera utilisée pour réaliser différents jeux de données de simulation.
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Figure 2.12 – Point spread function simulée de la sonde d’imagerie 3D en imagerie photoacoustique.
(a) : signaux radiofréquences (RF). (b) : signal mesuré par le transducteur central, repéré par la ligne
pointillée sur les signaux RF. (c) : Transformée de Fourier de ce signal. Le ∆f représente la bande
passante à -6 dB du transducteur en réception. (d) : Coupe XY et XZ au centre du volume et profils de la
PSF réelle en X et Z (courbes bleues). La courbe en orange dans la direction z correspond au profil du
module de la PSF reconstruite à partir des signaux sous leur forme en quadrature.

Point spread function expérimentale en imagerie photoacoustique

La PSF expérimentale PA a également été obtenue. L’approximation du fil comme point source, uti-
lisée pour l’imagerie 2D ne fonctionnant pas en 3D, c’est une microsphère noire de polyéthylène de
diamètre 50 µm (Cospheric) qui joue le rôle de point source. Pour l’isoler, une suspension très diluée de
ces microsphères est versée dans une boite de pétri et observée à l’aide d’un macroscope. Une micropi-
pette dont la pointe a été affinée par thermoformage à l’aide d’un pipet-puller est fixée sur un système
trois axes et amenée manuellement le plus près possible d’une des sphères. Cette sphère est alors aspirée
à l’aide d’une poire fixée à la pipette et vient se fixer sur l’embout. Sans relâcher la dépression, la bille est
extraite de la solution puis un cube d’agarose creusé en son centre est placé sous la pipette. La pression
est alors relâchée pour déposer la bille dans le puit. Ce puit est ensuite refermé en le remplissant de la
solution d’agarose. Des photographies obtenues avec un microscope sont présentées en figure 2.13, où
l’on peut voir la sphère fixée à la pipette, puis déposée à la surface du gel d’agarose.

Une acquisition PA de cette bille dans le gel d’agarose est réalisée selon le dispositif expérimental
présenté en figure 2.6. L’image résultante correspond à la PSF expérimentale de la sonde. Cette PSF,
présentée en figure 2.14 est construite à partir des signaux réels, les courbes bleues correspondent aux
profils de cette PSF, et la courbe orange correspond au profil dans la direction z du module de la PSF
calculée à partir des signaux sous leur forme en quadrature.
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2.2. Description des sondes utilisées dans ces travaux de thèse

a b

Figure 2.13 – Isolation d’une microsphère de 50 µm.
(a) : la bille est coincée sur l’embout de la pipette, grâce à la différence de pression. (b) : La bille a été
relâchée sur le gel d’agarose.
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Figure 2.14 – Point spread function (PSF) expérimentale de la sonde d’imagerie 3D en imagerie pho-
toacoustique.
(a) : signaux radiofréquences (RF). (b) : signal mesuré par le transducteur central, repéré par la ligne
pointillée sur les signaux RF. (c) : Transformée de Fourier de ce signal. Le ∆f représente la bande pas-
sante à -6dB du transducteur en réception. (d) : PSF reconstruite à partir des signaux réels, coupe XY,
YZ et XZ au centre de la tache de diffraction et profils selon les trois directions. La courbe en orange
dans la direction z correspond au profil du module de la PSF reconstruite à partir des signaux sous leur
forme en quadrature.
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Chapitre 2. Configuration expérimentale et sonde d’imagerie

La microsphère n’est pas parfaitement située au point focal (décalage d’environ 80 µm dans la direction
x et z), expliquant le léger déphasage des signaux RF. Les résolutions mesurées sont similaires à celles
obtenues sur les données de simulation.

Point spread function expérimentale en imagerie ultrasonore

En imagerie ultrasonore, la PSF dépend des conditions d’excitation. Lors de nos expériences d’ima-
gerie, nous effectuons une approche de type compound : une série d’acquisition est réalisée en changeant
l’élément émetteur, pour chaque acquisition des "sous-images" sont reconstruites par delay-and-sum puis
ces images sommées entre elles pour former l’image US finale. La PSF US expérimentale est obtenue
selon ce principe. On réalise une série d’acquisition de la microsphère précédemment décrite en utilisant
en émission les mêmes transducteurs que ceux utilisés lors des expériences d’imagerie. Les "sous-PSF"
sont reconstruites pour chaque émission puis ces images sont moyennées entre elles pour former la PSF
US finale visible en figure 2.15. Comme pour la PSF de l’imagerie PA, la résolution de la sonde peut être
calculée dans les trois directions.
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Figure 2.15 – Point spread function expérimentale de la sonde d’imagerie 3D en imagerie ultrasonore,
reconstruite à partir d’une série de jeux de signaux radiofréquences réels correspondant à des sous-
acquisitions pour lesquelles l’élément émetteur change. Coupe XY, YZ et XZ au centre de la tache de
diffraction et profils selon les trois directions. La courbe en orange dans la direction z correspond au
profil du module de la PSF reconstruite à partir des signaux sous leur forme en quadrature.
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Champs de vue en imagerie photoacoustique 3D

A l’aide du logiciel Field II, on simule l’acquisition PA par l’ensemble des éléments des signaux
émis par une série de points sources couvrant un volume de taille 10 mm × 10 mm × 10 mm autour du
point focal par pas de 0.2 mm, soit 70 × 70 × 70 points. Pour chaque point source, on répète les étapes
décrites pour simuler la PSF. On obtient donc, pour chaque transducteur, un jeu de 70× 70× 70 signaux
temporels.

La sensibilité spatiale d’un transducteur peut être évaluée en sélectionnant les maxima des enveloppes de
ces signaux temporels. Cette carte de maxima est appelée champ de vue pour cet élément. La sensibilité
spatiale de la sonde d’imagerie est obtenue en sommant entre elles les cartes de maxima de l’ensemble
des transducteurs. Les champs de vue de deux transducteurs sont représentés en 3D et selon une coupe
XZ (y=0) en figure 2.16, (a) et (b). Le champ de vue 3D de la sonde et des coupes XZ (y=0 mm) et XY
(z = 35 mm) sont représentés en (c).
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Figure 2.16 – Évaluation du champ de vue de la sonde d’imagerie 3D en imagerie photoacoustique, tous
les axes en mm.
(a,b) : champ de vue et profils XZ (y=0 mm) correspondants de deux transducteurs représentés par la
pastille rouge. (c) : Champ de vue de la sonde obtenu en sommant les champs de vue des 256 éléments,
non seuillé, seuillé à -3 et - 7 dB, et profil XY (z=35 mm) et XZ (y = 0 mm) correspondant.
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Les volumes a -3dB et -7dB estimés à partir des données de la figure 2.16, sont respectivement d’environ
4.8×4.8×8 mm3 et 9.1×9.1×10 mm3 .

Champs de vue en imagerie ultrasonore 3D

Toujours à l’aide du logiciel Field II, on simule l’acquisition US des signaux rétrodiffusés par la série
de point définie dans la section précédente. On réalise cette simulation pour différents transducteurs en
émission.

Pour obtenir ces signaux rétrodiffusés, on considère que le signal si, j(t), le signal en provenance de
l’élément i rétrodiffusé par la source r et enregistré par l’élément j, peut être défini comme la convo-
lution entre le signal reçu en r pour une émission de l’élément i, et le signal reçu en ce même point
pour une émission de l’élément j. On a donc si, j(t) = si(t)∗ s j(t). On simule ces signaux pour toutes les
positions r. Les maxima d’enveloppe de ces signaux, permettent de définir le champ de vue du couple
d’éléments (i, j). En calculant ces champs de vue pour l’ensemble des Nel éléments en réception (indice
j), on obtient le champ de vue de la sonde pour une émission avec le ime élément.

Ces champs de vue sont simulés pour les 10 éléments utilisés en émission dans nos expériences d’ima-
gerie (les éléments sont représentés en bleu en figure 2.16). On peut finalement déterminer la sensibilité
spatiale de notre sonde pour cette séquence d’imagerie en sommant entre eux ces 10 champs.
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Figure 2.17 – Évaluation du champ de vue de la sonde d’imagerie 3D en imagerie ultrasonore, tous les
axes en mm.
(a) : Représentation 3D du champ de vue de la sonde pour une séquence de 10 émissions par des
transducteurs différents, représentés par les pastilles bleues. Ce champ de vue correspond à la somme
des champs de vue pour ces 10 émissions. (b) : Ce champ de vue est seuillé à -3 et - 7 dB. (c) : profil XY
et XZ correspondant au champ de vue en (a).

Les volumes à -3dB et -7dB sont estimés respectivement à environ 4× 4× 6 mm3 et 6× 6× 8.8 mm3.
On observe donc que le champ de vue est plus restreint en imagerie US, en raison de la focalisation en
émission.
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2.3 Expériences in vivo : méthodes

2.3.1 Séquence d’acquisition et interfaçage

Lors des expériences in vivo, sur l’embryon ou la souris, les données PA et US sont acquises si-
multanément en intercalant les acquisitions US entre deux acquisitions PA. En fonction de la fréquence
d’acquisition souhaitée en imagerie ultrasonore (on appelle cette fréquence PRFUS), plusieurs images US
peuvent être obtenues entre deux tirs du laser. La PRFPA est fixée par celle du laser, de 100 Hz. Chaque
image US est formée à partir de la combinaison de nT X sous-images reconstruites à partir de jeux de
signaux provenant de nT X tirs successifs, chacun réalisé avec un élément différent. La durée nécessaire
à l’obtention de ces signaux (c×dmax×2×nT X) avec dmax la distance maximale entre un élément et un
point du volume, déterminera fondamentalement la PRFUS maximale. L’acquisition PA peut être multis-
pectrale : Mλ longueurs d’onde sont acquises à la suite. Cette séquence est répétée autant que nécessaire
pour obtenir le nombre d’images N souhaitées pour chaque longueur d’onde. Un schéma de la séquence
est présenté en figure 2.18 pour une PRFUS de 200Hz, 10 tirs US par images et 10 longueurs d’onde.

10ms

5ms

…

56µs

…

× N

Figure 2.18 – Séquence d’imagerie ultrasonore (US) et photoacoustique (PA) combinés avec Mλ = 10
longueurs d’onde différentes en imagerie PA, une fréquence d’acquisition en imagerie US de 200 Hz et
nT X =10 soit 10 sous-acquisitions en changeant l’élément émetteur pour former une image US.

L’acquisition et le transfert de ces données vers le PC sont réalisés de manière asynchrone par l’écho-
graphe. Le buffer est un espace dans lequel sont stockées les données radiofréquences avant d’être trans-
mises au PC. A l’origine, un unique buffer est utilisé par l’échographe : son temps de transfert vers le PC
doit donc être inférieur à la durée espaçant deux acquisitions PA ou US ce qui limite considérablement sa
taille. Un système à deux buffers a donc été mis en place. Le premier est rempli par les données en train
d’être acquises pendant que le second est transféré vers le PC. Le temps de transfert du buffer doit alors
être inférieur au temps nécéssaire pour le remplir, ce qui limitera en pratique la PRFUS et/ou le nombre
de tir par image nT X . Dans nos expériences, un buffer est typiquement constitué de 50 acquisitions PA
et 100 acquisitions US (soit au total nTX×100 "sous-acquisition"), il est donc rempli en environ 500 ms.

En réalité, au début de chaque nouveau buffer (soit 2 fois par seconde pour la taille de buffer décrite
dans cette section), les sous-acquisitions nécessaires à la formation d’une image US dite ’haute résolu-
tion’ (USHR) sont réalisées. Dans une séquence d’imagerie typique, nous réalisons 20 sous-acquisitions
(avec 20 éléments différents en émission) pour former l’image USHR. C’est cette image, de meilleure
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qualité que celle obtenue à partir des 10 sous-acquisitions, qui est affichée par défaut lors de la navigation
temps réel. La composition d’un buffer typique de nos expériences est présenté en figure 2.19.

Nel × Nacq,US Nel × Nacq,PA

USHR PA1 US1 US2 PA2 US4 US5 PA50US99 US100

…

Un 𝑏𝑢𝑓𝑓𝑒𝑟 de données RF

Figure 2.19 – Représentation d’un buffer de données radiofréquences (RF) typique des expériences
d’imagerie photoacoustique (PA) et ultrasonore (US) combinées. Un buffer est constitué des données
nécessaires à la reconstruction d’une image US "haute résolution" (USHR, 20 sous-acquisitions) utilisée
pour la navigation en temps réel, 50 images PA et 100 images US (10 sous-acquisitions). Nacq corres-
pond au nombre de pas temporels enregistrés par signal, qui dépend de la fréquence d’échantillonnage
et de la profondeur d’imagerie.

L’interface du logiciel d’acquisition de l’échographe a également été adaptée pour facilement naviguer
dans l’échantillon. Différentes fonctions y ont été ajoutées :

— affichage de la projection des intensités maximales des images 3D US et PA dans les trois dimen-
sions.

— choix et affichage de coupes de ces images 3D dans les trois dimensions.

— Choix du t0 pour ajuster la reconstruction, modifiable indépendamment pour l’image US et l’image
PA.

— Modification du Time Gain Compensation indépendamment pour les données US et PA.

— Affichage des données radiofréquences.

— Passage du mode sauvegarde au mode temps réel sans redémarrage du code d’acquisition.

Deux modes de fonctionnement ont été définis : un mode navigation pour lequel certaines images 3D sont
reconstruites, environ deux par seconde ce qui permet un rendu quasi temps réel, et un mode sauvegarde
pour lequel les reconstructions et autres affichages sont totalement désactivés. La figure 2.20 permet
de visualiser cette interface et les images visibles en temps réel lors de la navigation au cours d’une
expérience souris. La boite crânienne est bien visible sur les images ultrasonores (ligne du haut), et des
vaisseaux sont observables sur les images photoacoustiques (ligne du bas).
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Modification de la TGC 
des signaux PA ou US 

Mode navigation 
temps réel

Choix de l’image US 
affichée (USHR ou US)

Affichage des MIPs

Mode sauvegarde

Positions des coupes de 
l’image 3D affichées

t0 des signaux PA/US

Affichage des 
signaux RF

Figure 2.20 – Interface du logiciel de contrôle de l’échographe permettant de modifier différents para-
mètres en temps réel pour faciliter la navigation, et capture d’écran des images temps réel lors d’une
expérience souris (coupes dans les trois plans YZ, XZ et XY en imagerie ultrasonore, US, intensités
maximales de projection en imagerie photoacoustique, PA). TGC : Time Gain Compensation. RF : ra-
diofréquence. USHR : imageries ultrasonore haute résolution, chaque image est reconstruite à partir de
20 sous acquisitions.

2.3.2 Préparation des embryons de poulet

Au cours de cette thèse, de nombreuses expériences ont été réalisées sur des embryons de poulet, et
plus particulièrement sur leur membrane chorioallantoique, composés de petits vaisseaux sanguins (fig.
2.21) dont le rôle est de capturer de l’oxygène à travers la coquille puis de le transmettre à l’embryon, au
centre de l’oeuf.

1 cm

Figure 2.21 – Embryon de poulet à 9 jours de développement, quelques minutes avant le début de son
imagerie.

Les vaisseaux sont donc étendus sur une large surface et présentent des orientations tridimensionnelles,
rendant l’imagerie d’une telle structure très intéressante dans le but de tester des méthodes d’imagerie
3D, notamment quand elles requièrent du sang et de l’écoulement. Des oeufs de poule fécondés classés
sans pathogènes spécifiques (SPF) sont récupérés dans un couvoir spécialisé (Cerveloup) situé à quelques
km du laboratoire. Ils sont placés dans un incubateur à 37◦C avec un taux d’humidité de 65%. Au bout de
6 à 10 jours de développement, l’embryon est imagé. L’oeuf est tourné sur lui-même à plusieurs reprises
pour que la membrane chorioallantoique de l’embryon se décroche de la coquille, avant d’insérer une
aiguille pour prélever à l’aide d’une seringue environ 1.5 ml de "blanc d’oeuf". Une fenêtre est délicate-
ment découpée à l’aide de ciseaux à pointes courbées pour accéder à l’embryon.
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Une solution tampon (buffer phosphate salin, PBS) est ajoutée dans l’oeuf maintenant ouvert pour faci-
liter le contact acoustique avec la membrane en latex du cône de couplage de la sonde d’imagerie 3D.
L’oeuf est maintenu sur un film alimentaire à la surface d’un bol rempli d’eau thermostaté à 37◦C à l’aide
d’une plaque chauffante (fig. 2.22).

T (°C)

Bol

Plaque 
chauffante

Film 
alimentaire

Embryon dans
sa coquille

a b

Figure 2.22 – Imagerie de l’embryon de poulet. (a) : Photographie d’une expérience. (b) : Schéma
correspondant.

2.3.3 Organisation d’une expérience souris

Dans le chapitre 3, des premières expériences sont présentées sur des souris de type NMRI nude.
Ces expériences sont réalisées en collaboration avec l’Institute for Advanced Biosciences (IAB) à Gre-
noble qui dispose d’une animalerie (agréement C38 516 10001), sous le nom de projet APAFIS19706-
2019030114369271 qui a reçu l’approbation des autorités compétentes. Toutes les personnes impliquées
dans ces expériences ont été formées à l’expérimentation animale.

La souris est amenée de l’animalerie au laboratoire puis placée dans une chambre à induction sous flux
d’isofluorane, un gaz anesthésiant. Une fois anesthésiée, la souris est sortie de la chambre et déposée sur
un plateau chauffant, son museau inséré dans un tube relié au gaz, et un thermomètre rectal est utilisé
pour suivre sa température. Un casque stéréotaxique est utilisé pour limiter le mouvement lorsque le
cerveau est imagé. Du gel d’échographie est déposé sur la zone à imager, puis le contact avec la sonde
est réalisé. Dans le cas de l’imagerie de la queue, celle-ci est posée sur un pad de gel (Aquaflex) pour
limiter les signaux parasites.

Casque
stéréotaxique

Plateau
chauffant

Pad de gel
échographique

Arrivée gaz anesthésiant

Figure 2.23 – Photographie de deux expériences souris, imagerie du cerveau à gauche et de la queue à
droite.

62



2.4. Conclusion

2.4 Conclusion

Nous avons détaillé dans ce chapitre les principaux composants des dispositifs expérimentaux utilisés
dans cette thèse (laser, échographe, sonde d’imagerie ...) , en appuyant sur l’importance de la synchroni-
sation entre l’illumination et le début de l’acquisition des ondes de pression en imagerie photoacoustique.
Nous avons tout particulièrement insisté sur les aspect d’imagerie 3D et les expériences in vivo, et abordé
l’aspect quantitatif des mesures photoacoustiques, trois thématiques nouvelles pour notre équipe. Il a no-
tamment été réalisé au cours de cette thèse les éléments suivants, décrits en détail dans ce chapitre :

1. la mise en place d’un dispositif expérimental d’imagerie 3D permettant notamment de mesurer la
fluence du laser.

2. la caractérisation d’une sonde parcimonieuse hémisphérique d’imagerie 3D dans le cadre de l’ima-
gerie ultrasonore et photoacoustique (résolution spatiale au travers des point spread function, et
champ de vue).

3. la conception d’une séquence d’imagerie originale permettant l’imagerie ultra-rapide ultrasonore
et photoacoustique en simultanée, et la navigation dans un échantillon avec un affichage quasi
temps-réel du volume d’exploration.

4. des expériences in vivo sur l’embryon de poulet et la souris.
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Chapitre 3. Imagerie photoacoustique de fluctuation

3.1 Contexte

L’imagerie de fluctuation, une démarche commune à plusieurs modalités d’imagerie

L’imagerie de fluctuation exploite une fluctuation temporelle d’un signal : l’image finale est obtenue par
une analyse statistique des fluctuations dans une série d’images. En imagerie photoacoustique, l’imagerie
de fluctuation a été introduite par notre équipe. Notre approche est similaire dans la démarche à certaines
méthodes bien connues en imagerie optique telles que l’imagerie de fluctuation optique super-résolue
(en anglais super-resolution optical fluctuation imaging, SOFI [30]), et en imagerie ultrasonore avec les
méthodes Power Doppler [110]. L’approche SOFI exploite les fluctuations aléatoires et indépendantes
de molécules fluorescentes. Une série d’images est acquise avec un microscope conventionnel, leur ré-
solution est donc limitée par la diffraction. Le calcul en chaque pixel des cumulants d’ordre supérieur
génère la super-résolution. En effet, si l’image conventionnelle peut être considérée comme le résultat de
la convolution de l’objet avec la point spread function (PSF) d’ordre 1 du système d’imagerie, l’image
de cumulant d’ordre n peut être considérée comme le résultat de la convolution de cet objet avec la PSF
d’ordre n. Cette PSF d’ordre n’est plus fine que la PSF d’ordre 1, ce qui génère la super-résolution.
L’imagerie Power Doppler ultrasonore exploite les fluctuations de l’amplitude de l’onde rétrodiffusée
par les globules rouges en mouvement dans les vaisseaux sanguins. Une série d’images est acquise et
filtrée temporellement pour discriminer les signaux provenant de structures en mouvement (les globules
rouges) des signaux provenant de structures statiques (les tissus environnants). L’image finale, résultant
de l’intégration temporelle de la série d’images filtrées, dispose d’un contraste entre les vaisseaux san-
guins et les tissus environnants largement supérieur à l’image ultrasonore conventionnelle. Une image
Power Doppler provenant de la littérature est visible dans le chapitre 1 (figure 1.1.e).

En imagerie photoacoustique, l’imagerie de fluctuation a été introduite pour l’imagerie super-résolue
[18] [58] [89] et pour la correction des artefacts de visibilité [40] [132]. Ces artefacts, présentés dans
le premier chapitre, sont induits par la forte cohérence des ondes de pression générées lors de l’illumi-
nation d’un objet dense et absorbant, lesquelles peuvent interférer destructivement entre elles. Lorsque
le signal PA fluctue d’une acquisition à une autre, l’homogénéité de l’objet est brisée : en calculant la
variance d’une telle série d’images, les structures initialement invisibles apparaissent. Le paragraphe
suivant présente les deux catégories de fluctuation utilisées en imagerie photoacoustique de fluctuation.

Sources de fluctuation en imagerie photoacoustique de fluctuation

La fluctuation du signal photoacoustique peut provenir d’une fluctuation de l’illumination. A partir d’une
illumination par motif de speckle fluctuant à une échelle subdiffraction acoustique, des images photoa-
coustiques super-résolues [58] [89] ont été obtenues et les artefacts de visibilité corrigés in vitro [40]
(exemple de résultats en figure 3.1, partie de gauche a-c). Dans l’objectif d’utiliser l’imagerie photoa-
coustique de fluctuation in vivo, l’illumination par motif de speckle aléatoires est limitée par la dimension
des grains de speckle dans les tissus, de l’ordre de la longueur d’onde optique (1 µm), [100] soit plusieurs
ordres de grandeur en dessous de la longueur d’onde acoustique (200 µm pour une sonde à 8 MHz) . La
fluctuation du signal photoacoustique dans la zone résolue (de la taille de la PSF acoustique) est alors
extrêmement faible, car résultant de la sommation d’un grand nombre de contributions aléatoires, et donc
difficilement détectable dans des conditions normales de signal to noise ratio (SNR).

La fluctuation du signal photoacoustique peut également être provoquée par une fluctuation de la dis-
tribution d’absorbeurs dans le milieu imagé. En imagerie des vaisseaux sanguins, les absorbeurs sont
en suspension dans le sang et leur distribution change continuellement en raison du flux généré par le
battement cardiaque. Ces absorbeurs peuvent être exogènes ou endogènes. L’injection de particules ab-
sorbantes dans les vaisseaux sanguins a ainsi été proposée pour améliorer la visibilité [25]. De telles
injections résultent en une distribution parcimonieuse des particules et le temps d’acquisition nécessaire
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3.1. Contexte

pour obtenir une représentation complète de l’objet imagé peut être long. De plus, l’injection de parti-
cules constitue une opération invasive. La fluctuation du signal photoacoustique généré par les globules
rouges, absorbeurs optiques naturellement présents dans les vaisseaux sanguins, peut également être
considérée. Cette approche présente l’avantage, en plus d’être non invasive, de conserver un signal de
nature endogène. Son intérêt a d’abord été démontré in vitro pour la super-résolution PA [18] (exemple
de résultats en figure 3.1, partie droite d-g). De premiers travaux préliminaires ont également été réalisés
lors de la thèse de Sergey Vilov [131], qui a appliqué cette approche in silico et in vitro avec une sonde
linéaire pour corriger les artefacts de visibilité. Les résultats obtenus au cours de ma thèse et présentés
dans ce chapitre font suite à ces travaux. Ils consistent notamment au passage de l’imagerie de fluctuation
2D à l’imagerie de fluctuation 3D avec une sonde d’imagerie parcimonieuse et à son implémentation en
conditions in vivo. Une théorie permettant d’expliciter les mécanismes d’amélioration de la visibilité et
de prendre en compte le bruit électronique et la fluctuation de la fluence du laser entre chaque acquisition
a également été développée. Enfin, l’imagerie Power Doppler 3D in vivo est réalisée simultanément à
l’imagerie photoacoustique de fluctuation.

Amélioration de la visibilité, 
fluctuation de l’illumination

a b c

Super-resolution, fluctuation 
de la distribution d’absorbeurs

d

f

e

g

x
z

400 200  0   200 400  
x, μm

Figure 3.1 – (a-c) : imagerie photoacoustique (PA) de fluctuation pour la correction des artefacts de
visibilité par fluctuation de l’illumination [40]. Une série d’images PA 2D d’un phantom (photographie
en a) est obtenue. Entre chaque image, le motif de speckle subdiffraction acoustique composant l’illumi-
nation change de manière aléatoire. En (b), la moyenne de 50 images : les artefacts de visibilité (flèches
bleues) sont présents. En (c), image de fluctuation : les artefacts sont corrigés.
(d-g) : imagerie photoacoustique de fluctuation pour la super-résolution par fluctuation de la distribu-
tion d’absorbeurs [18]. On réalise une série d’images PA 2D d’une coupe transversale de 5 canaux
microfluidiques (image de microscope du phantom en f) parcourus par du sang humain à flux constant.
En (d), la moyenne d’une série d’images PA 2D : les canaux sont indiscernables. En (e), l’image de fluc-
tuation : les canaux sont résolus. Les profils de ces images sont visibles en (g) (bleu, image PA moyenne,
rouge, image de fluctuation, noir, image de microscope).

Objectif du chapitre

Si l’imagerie photoacoustique de fluctuation présente également un intérêt pour l’aspect super-résolution,
nous nous intéressons ici à ses applications quant à l’amélioration de la visibilité des structures. Dans un
premier temps, une théorie de l’imagerie de fluctuation est développée. L’approche est ensuite appliquée
in vitro avec les sondes d’imagerie 2D et 3D, puis in vivo sur l’embryon de poulet et la souris en 3D.
Les résultats des acquisitions bimodales sont également présentés : les images de fluctuation PA seront
accompagnées d’images Power Doppler US acquises simultanément. L’impact du bruit électronique puis
de la présence d’autres sources de fluctuation, telles que la fluctuation tir à tir de l’énergie émise par le
laser, sera enfin étudié sur des données de simulation et expérimentales. Une partie des résultats présentés
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dans ce chapitre a été publiée dans [132].

3.2 Théorie : formation de l’image photoacoustique de fluctuation

Les développements théoriques qui vont suivre sont illustrés pour l’imagerie photoacoustique de
fluctuation induite par le mouvement de particules, bien qu’ils s’appliquent également pour l’illumina-
tion par speckles aléatoires. On considère dans cette partie un milieu biphasique composé de phases
absorbantes et de phases non absorbantes, dont une série d’images photoacoustiques est obtenue. La
distribution des phases change de manière aléatoire entre chaque acquisition k, c’est à dire entre chaque
nouvelle illumination. Nous considérons le cas de l’imagerie vasculaire. Les phases absorbantes corres-
pondent alors aux globules rouges, et les phases non absorbantes à des zones du milieu sans globules
rouges. Dans cette partie, un éventuel bruit électronique lié au processus d’acquisition est négligé, et la
seule source de fluctuation entre deux acquisitions provient du changement de distribution de ces phases.

3.2.1 Définition du phénomène imagé

On considère donc un milieu composé de vaisseaux sanguins et de globules rouges. Ce milieu est
décrit par deux fonctions binaires gk(r) et f (r). La fonction f (r) décrit la structure absorbante imagée :
elle vaut 1 dans le vaisseau et 0 à l’extérieur. La fonction gk(r) définit la position des sources photoacous-
tiques composant la structure absorbante décrite par f (r), en pratique les globules rouges. La fonction
gk(r) vaut 1 si une source se trouve à la position r et 0 sinon. La fonction f (r) est identique pour toutes
les acquisitions : la structure du vaisseau sanguin n’évolue pas au cours du temps. A l’inverse, la fonction
gk(r) change entre chaque acquisition k. Cette fonction décrit en effet la répartition spatiale des globules
rouges, répartition qui change à chaque instant en raison du flux sanguin. Une illustration est proposée
en figure 3.2. La structure décrit par f (r) en blanc est identique aux acquisitions k et k+1. A l’inverse,
la répartition des sources photoacoustiques décrite par gk(r) en rouge change entre les acquisitions k et
k+1.

L’information contenue dans l’image PA est la densité d’énergie lumineuse absorbée (chapitre 1, section
1.2.3). Dans cette section, la fluence du laser Φ0 est considérée constante temporellement et spatialement.
Le bruit électronique est nul : la fluctuation du signal PA a pour unique source le caractère aléatoire de
gk(r). L’absorption µ0 est supposée homogène pour tous les absorbeurs. La distribution d’énergie absor-
bée peut alors être décrite par l’expression :

αk(r) = µ0Φ0[gk(r)× f (r)] (3.1)

On suppose maintenant que gk(r) est issu d’un processus aléatoire isotrope et spatialement stationnaire.
On peut alors définir ses propriétés statistiques de premier ordre, sa moyenne η =< gk(r) >k et sa
variance σ2

g =< (gk(r)−η)2 >k ainsi que celle de second ordre, l’autocovariance :

C(r1,r2) =Cr1− r2 =< (gk(r1)−η)(gk(r2)−η)>k (3.2)

L’opération < . > représente le calcul d’une moyenne ici selon k, les différentes acquisitions.
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0.5 mm

Acquisition k Acquisition k+1f(r)

g(r)

Figure 3.2 – Représentation des fonctions f (r) et gk(r) en imagerie photoacoustique de fluctuation. La
structure absorbante, en pratique un vaisseau sanguin, est décrite par f (r), qui vaut 1 à l’intérieur du
vaisseau et 0 à l’extérieur. La fonction gk(r) décrit la répartition des sources photoacoustiques, ici les
globules rouges. Le vaisseau décrit par f (r) en blanc est identique à l’acquisition k et k+1. A l’inverse,
la répartition des sources photoacoustiques décrite par gk(r) en rouge change entre les acquisitions k et
k+1.

On remarque que C(000) = σ2
g . Dans le cadre d’une distribution aléatoire de particules, on peut faire l’hy-

pothèse que la fonction adimensionnée C(r1,r2)/C(000) est une fonction dont l’intégrale donne un volume
fini que nous noterons Vg, de taille caractéristique Dg (avec Dn

g =Vg, n=2 ou n=3 selon la dimension du
problème). Dans notre contexte, Vg est de l’ordre de grandeur du volume de la particule considérée. La
relation entre Vg et Vp le volume de la particule est présentée en annexe. L’intégrale de l’autocovariance
Icov est donc :

Icov =
∫
Rn

C(r)dr = σ
2
gVg = σ

2
g Dn

g (3.3)

Pour faciliter les démonstrations et la lecture, on néglige l’effet du nombre fini de mesures sur l’esti-
mation des grandeurs statistiques dans les expressions. Par exemple, dans le disque de la figure 3.2, la
grandeur η en chaque point (la moyenne selon k) fluctue spatialement car non parfaitement estimée, le
nombre de mesure de gk étant fini. On néglige cependant cette dépendance en r de η . L’effet du caractère
fini du nombre de mesures est néanmoins important notamment lorsque l’on considérera la présence de
bruit électronique, et sera donc discuté au long du chapitre.
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Chapitre 3. Imagerie photoacoustique de fluctuation

3.2.2 Définition de l’image PA

On suppose ensuite que chaque image PA reconstruite peut être exprimée par une convolution entre
αk(r) (éq. 3.1) et la point spread function (PSF) du système d’imagerie, que l’on appelle h(r) :

Ak(r) = Γ ·αk(r)∗h(r), (3.4)

avec Γ le paramètre de Grüneisen. L’écriture précédente sous la forme d’une convolution suppose ici que
la PSF est spatialement invariante, une hypothèse valide pour un champ de vue suffisamment petit. La
démonstration qui suit est valable pour une PSF réelle ou complexe (produite par exemple à partir de la
transformée de Hilbert, voir chapitre 1 section 1.3.4). Une représentation des signaux PA et des images
reconstruites est proposée en figure 3.3.

b

k = 1
k = 3k = 2

k = Na

k = 1
k = 3k = 2

k = N

Figure 3.3 – Signaux radiofréquences photoacoustiques (a) acquis pour un milieu de type gk(r)× f (r)
avec f (r) un disque de diamètre 1 mm, et images correspondantes en (b). Les barres de couleur sont
fortement saturées pour observer la fluctuation du signal à l’intérieur de l’objet.

3.2.3 Définition de l’image moyenne

L’expression de l’image moyenne est donnée par :

m(r) =< Ak(r)>k= ΓΦ0µ0η [ f (r)∗h(r)] (3.5)

avec η toujours égal à < gk(r)>k, correspondant dans notre contexte à la fraction du volume de l’objet
à imager occupée par les particules, soit la fraction volumique des particules.

L’artefact produit par la réponse fréquentielle limitée de la sonde d’imagerie peut être explicité à l’aide
de la formule 3.5. Les PSFs des systèmes d’imagerie classiques étant bipolaires et à moyenne nulle, l’in-
tégrale spatiale de h(r) est égal à 0. Si on s’intéresse à un objet large devant la PSF, on a alors à l’intérieur
de l’objet l’égalité f (r) = 1 pour tout r ; il en résulte la relation :

m[A](r) ∝ f (r)∗h(r) ∝

√∫
r
h(r)dr = 0 (3.6)

Pour illustrer ce résultat, une représentation 1D de la convolution entre un objet de taille caractéristique 2
mm composé d’absorbeurs ponctuels, et la PSF 1D d’une sonde d’imagerie de fréquence centrale 8 MHz
(soit une taille caractéristique de 0.185 µm) est représentée en figure 3.4. Les signaux produits par chaque
absorbeur interfèrent entre eux (b). Sur le signal enregistré par la sonde (c), on note l’absence de signal
aux temps correspondant aux positions du centre de l’objet. Ces observations s’appliquent également à
l’image PA conventionnelle sans moyennage.
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a

b

c

2 mm

0.1 mm

1.34 µs 

temps, µs

temps, µs

espace, mm

Figure 3.4 – Convolution 1D entre un objet de taille 2 mm et une point spread function (PSF) de longueur
caractéristique 0.185 µm. (a) : représentation de l’objet en bleu, position des particules en noir. (b) :
les signaux générés par chaque particule sont représentés en différentes couleurs. (c) : somme de ces
signaux, correspondant à l’opération de convolution entre la PSF et l’objet, en bleu avec la PSF réelle
et en orange avec la PSF complexe, le module du résultat de l’opération de convolution est dans ce
deuxième cas représenté.

3.2.4 Définition de l’image de fluctuation

L’image photoacoustique de fluctuation σ [A](r) est définie comme la racine carrée de l’image de
variance σ2[A](r) :

σ
2[A](r) =< [Ak(r)−m[A](r)]2 >k=< [Ak(r)−m[A](r)]× [Ak(r)−m[A](r)]∗ >k (3.7)

σ2[A](r) peut être exprimée à partir de la fonction d’autocovariance en remplaçant Ak(r) et m[A](r) par
leurs expressions respectives, et les convolutions par des intégrales :

σ
2[A](r) = Γ

2
µ

2
0 F2

0 <
∫

r1

(gk(r1)−η) f (r1)h(r− r1)dr1×∫
r2

(gk(r2)−η) f (r2)h∗(r− r2)dr2 >k=

= Γ
2
µ

2
0 F2

0

∫
r1

∫
r2

C(r1,r2) f (r1) f (r2)h(r− r1)h∗(r− r2)dr1dr2

Pour obtenir une expression simplifiée de l’expression ci-dessus, nous introduisons à présent l’hypothèse
suivante : la longueur caractéristique Dg, de laquelle dépend la valeur de l’intégrale de la covariance,
est supposée beaucoup plus petite que la longueur caractéristique de h(r) (dimension de la PSF) et f (r)
(diamètre des vaisseaux). Dans le contexte de l’imagerie des vaisseaux sanguins, Dg est proche de la
taille de la particule absorbante, de l’ordre de 10 µm. La taille de h(r) dépend de la taille de la PSF de
la sonde d’imagerie. Pour la majorité des sondes utilisées en imagerie PA, incluant les sondes présentées
dans le chapitre précédent, cette grandeur est de l’ordre de la centaine de µm. Notre hypothèse est donc
vérifiée dès lors que l’on considère des vaisseaux dont le diamètre est suffisamment supérieur à la taille
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d’un globule rouge, c’est à dire quelques dizaines de µm.

On peut alors considérer C(r1,r2) comme proportionnelle à δ (r1− r2) dans l’intégrale, et remplacer
ce terme par [

∫
Rp C(r)dr]×δ (r1− r2) = σ2

gVgδ (r1− r2) dans l’équation 3.2.4 :

σ
2[A](r) = Γ

2
µ

2
0 F2

0×∫∫
σ

2
gVgδ (r1− r2) f (r1) f (r2)h(r− r1)h∗(r− r2)dr1dr2

et finalement exprimer σ [A](r) sous la forme :

σ [A](r) = Γµ0Φ0σg
√

Vg

√
f 2(r)∗ |h|2(r) (3.8)

L’équation 3.8 relie explicitement l’amplitude de l’image de fluctuation aux propriétés statistiques du
processus aléatoire dont elle est issue, au travers de sa moyenne η , son écart type σg et le volume
Vg de l’autocovariance normalisée . On note également que l’image photoacoustique de fluctuation est
directement proportionnelle à µ et peut donc être utilisée pour mener des analyses quantitatives spectro-
scopiques : cette relation sera approfondie dans le chapitre suivant.

Si σ [A](r) est bien l’image dite de fluctuation de par sa proportionnalité à µ , σ2[A](r), l’image de va-
riance, sera régulièrement reprise dans ce chapitre :

σ
2[A](r) = Γ

2
µ

2
0 Φ

2
0σ

2
gVg f 2(r)∗ |h|2(r) (3.9)

La variance est en effet une grandeur additive pour des fluctuations indépendantes et s’avère plus pra-
tique à manipuler que l’écart type en présence de bruit électronique.

Des simulations présentées en annexe C nous ont permis de valider la relation de proportionnalité de
l’image de fluctuation aux propriétés statistiques Vg et η de gk, d’étudier influence de ces grandeurs et de
relier Vg à Vp. Dans cette annexe, nous relierons également ces grandeurs au facteur de confinement W
ou packing factor, utilisé par la communauté ultrasonore pour étudier la non linéarité de la dépendance
de l’échogénicité à η [6, 12, 115, 121, 128, 129] selon :

Vg(η) =
W (η)

1−η
Vp (3.10)

L’image de fluctuation peut alors s’écrire :

σ [A](r) = Γµ0Φ0

√
ηW (η)Vp

√
f 2(r)∗ |h|2(r) (3.11)

Grâce à cette relation, il semble possible de relier le coefficient de rétrodiffusion de l’imagerie US avec
l’imagerie de fluctuation PA, et des travaux sont actuellement en cours dans le but de définir et d’exploi-
ter cette relation.

Dans la suite de ce manuscrit, on attribue à l’image PA donnée par l’équation 3.4 le nom Aideal
k . Le

terme Ak représente toujours l’image photoacoustique mais sa définition dépendra du contexte (présence
de bruit électronique, d’autres sources de fluctuation etc ...). On appelle la fluctuation d’intérêt liée au
mouvement des globules rouges σ f low(r), qui correspond donc à la grandeur σ [Aideal](r) définie à partir
de l’éq. 3.8 en conditions idéales. Le terme σ [A](r) référera au calcul de la variance des images photoa-
coustique Ak selon k.
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3.2. Théorie : formation de l’image photoacoustique de fluctuation

3.2.5 Conséquences sur les artefacts de visibilité

L’équation 3.8 montre que le calcul de l’image de fluctuation implique une convolution entre l’objet
et le module de la PSF au carré, alors que le calcul de l’image conventionnelle PA implique le module
de la convolution de l’objet avec la PSF. La PSF réelle ou complexe, notée hr(r) ou hc(r) est bipolaire
et anisotrope : les sommations lors de la convolution sont cohérentes, conduisant à des interférences
constructives et destructives ce qui entraîne la présence des artefacts. A l’inverse, lors d’une convolution
avec le module du carrée de la PSF, les sommations sont toujours constructives. Il n’y a pas d’inter-
férences destructives entre ces signaux PA, ce qui explique l’absence des artefacts de visibilité sur les
images de fluctuation.
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Figure 3.5 – Point spread function (PSF) de l’imagerie photoacoustique (PA) conventionnelle (a,c) et
PSF de l’imagerie PA de fluctuation (b,d) à gauche dans l’espace image et à droite dans l’espace de
Fourier. Dans l’espace image, la PSF de l’imagerie PA conventionnelle (a) est bipolaire, ce qui se tra-
duit par l’absence de certaines fréquences spatiales dans l’espace de Fourier (c). A l’inverse, la PSF
de l’imagerie PA de fluctuation est strictement positive (b) : les fréquences spatiales dans toutes les
directions sont conservées comme le montre sa représentation dans l’espace de Fourier (d).

La figure 3.5 illustre les propos précédents. Les PSFs de l’imagerie conventionnelle et de fluctuation y
sont présentées ainsi que leurs transformées de Fourier (TF). La bipolarité de la PSF hr(r) se traduit dans
le domaine de Fourier par l’absence de certaines fréquences spatiales. A l’inverse |hc|2(r) est strictement
positive : les fréquences spatiales sont conservées dans toutes les directions, pour les basses comme
les plus hautes fréquences. La convolution se traduit par une multiplication dans l’espace de Fourier.
Ainsi, les basses fréquences et certaines directions sont perdues lors de la multiplication avec T F [hr(r)].
Inversement, elles sont conservées lors de la multiplication avec T F [|hc(r)|2].

3.2.6 L’image de fluctuation en conditions idéales de simulation

Des simulations ont été réalisées avec le logiciel Simsonic [15], voir annexe B pour plus de détail.
On génère P = 512 acquisitions de signaux radiofréquences (RF) détectés par un transducteur linéaire
(fréquence centrale 15 MHz, une bande passante de 80%, 128 éléments de largeur 108 µm, soit les ca-
ractéristiques de la sonde d’imagerie 2D présentée dans le chapitre 2) en provenance d’un objet rempli
de particules. Chaque acquisition correspond à une réalisation d’un processus qui distribue aléatoire-
ment des sources (gk(r)× f (r)) sur une grille de résolution 2.5 µm selon une loi de Bernouilli de valeur
moyenne η , fixée à 50%. La taille de la particule est fixée à 10 µm × 10 µm (16 × 16 pixels), de l’ordre
de grandeur d’un globule rouge. L’image Ak(r) est reconstruite sur une grille de pas 20 µm par delay and
sum.
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L’image de fluctuation σ [A](r) est obtenue en calculant l’écart type de la série d’images selon :

σ [A](r) =

√
1

P−1

P

∑
k=1

∣∣∣Ak(r)−m[A](r)
∣∣∣2 (3.12)

avec

m[A](r) =
1
P

P

∑
k=1

Ak(r) (3.13)

La précision de l’estimation de ces images, qui sont des grandeurs statistiques, dépend du nombre
d’images P. La variance de l’estimation qui traduit cette précision, décroit généralement en 1√

(P)
. Un

compromis devra donc être réalisé entre la qualité de ces estimations et donc la qualité de l’image, et
le temps d’acquisition. Nous verrons dans la partie 3.5 que le nombre d’images nécessaire à l’obtention
d’une représentation correcte de l’objet dépend également de la présence de bruit dans les données.

La figure 3.6 présente les images de fluctuation dans trois configurations (schématisés en figure 3.7) :
une coupe longitudinale d’un tube de 100 µm en forme de boucle (première colonne, a et d), une coupe
longitudinale d’un tube d’1 mm de diamètre (seconde colonne, b et e) et une coupe transversale de ce
même tube (troisième colonne, c et f). Les artefacts visibles sur les images en (b) et (c) sont causés par
la réponse fréquentielle limitée de la sonde. Sur ces deux images, seules les zones correspondantes à de
hautes fréquences, les frontières inférieures et supérieures du tube, sont visibles. La partie centrale du
tube, où se produisent les interférences destructives, n’est à l’inverse pas visible sur les reconstructions.
L’artefact visible sur l’image (a) est produit par l’ouverture numérique limitée de la sonde d’imagerie :
seules les composants du tube perpendiculaire à l’axe de la sonde sont visibles, les composants parallèles
n’apparaissent pas. Tous ces artefacts visibles sur les images moyennes (images de la première ligne),
sont parfaitement corrigés sur les images de fluctuation (image de la seconde ligne).

a b c

d e f

500 µm

Figure 3.6 – Images photoacoustiques moyennes (première ligne) et images photoacoustiques de fluc-
tuation (seconde ligne) reconstruites à partir de jeux de données simulant les acquisitions de trois objets
2D : une boucle (a,d), une coupe longitudinale d’un tube (b,e) et une coupe transverse d’un tube (c,f).
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3.3 Imagerie photoacoustique de fluctuation en conditions expérimentales
in vitro

3.3.1 Nécessité d’un filtrage spatio-temporel en conditions expérimentales

En réalité, si une partie de la fluctuation du signal photoacoustique entre chaque acquisition est pro-
duite par le mouvement des globules rouges, que nous appelons fluctuations d’intérêt, d’autres sources
de fluctuation dites "parasites" s’ajoutent en conditions expérimentales. On peut citer la fluctuation de
l’énergie émise par le laser (en anglais pulse energy fluctuation, abrégé "PEF") , une variation spatiale de
la distribution de cette énergie, le jitter (défini dans le chapitre 2, qui évalue la qualité de la synchronisa-
tion entre le début de l’illumination et le début de l’acquisition), ou encore un mouvement physiologique.
L’image de fluctuation n’est alors plus spécifique du signal produit par les globules rouges. Des images
de fluctuation expérimentales obtenues sans tenir compte de la présence de ces fluctuations "parasites"
sont observables en figure 3.7.d. Les fluctuations d’intérêt y sont masquées par les fluctuations "para-
sites" de plus haute énergie.

Les fluctuations "parasites" sont de natures différentes de celle d’intérêt, et présentent donc poten-
tiellement des comportements spatio-temporels différents. Discriminer les signaux en fonction de leur
dynamique spatio-temporelle pourrait donc permettre d’isoler les signaux produits par la fluctuation
d’intérêt. Dans ce but, un filtrage par décomposition en valeurs singulières (SVD) est utilisé. Cette mé-
thode a été introduite en imagerie Power Doppler ultrasonore [28] afin de discriminer le mouvement
physiologique des tissus de celui du sang. La SVD permet de décomposer une pile de P images dans une
base spatio-temporelle de vecteurs singuliers :

Ak(r) =
P

∑
i=1

αiUi(r)V ∗i (k) (3.14)

avec αi la matrice diagonale de valeurs propres, Ui(r) la matrice de taille nr×P contenant les vecteurs
spatiaux (nr le nombre de pixels constituant l’image), et Vi(k) la matrice de taille P×P contenant les
vecteurs temporels. Chaque combinaison de valeurs et vecteurs propres correspond à une contribution
dont le comportement spatio-temporel diffère. Ces couples de vecteurs sont ordonnés selon leur énergie,
traduite par la valeur singulière.

On peut alors appliquer un filtrage sur le choix des valeurs et vecteurs singuliers à conserver pour extraire
les fluctuations liées au flux sanguin, selon l’expression :

ASV D
k (r) =

P

∑
i=a

αiUi(r)V ∗i (k) (3.15)

avec a la borne inférieure du filtrage par SVD. Le choix de cette borne a est déterminant. Nous verrons
dans la partie 3.6.4 qu’en simulation, lorsque l’énergie du laser fluctue entre chaque acquisition (présence
de la PEF), il suffit de retirer la première valeur propre (a = 2) pour supprimer cette source de fluctuation
"parasite" et faire apparaître les structures liées à la fluctuation d’intérêt. En conditions expérimentales,
la valeur de a peut varier d’une expérience à une autre, en raison de la présence d’autres sources de
fluctuation "parasites" telles que le mouvement physiologique etc ... La justesse du choix de cette borne
de filtrage a est donc crucial et influencera la visibilité des structures. Si la borne a est sous-évaluée, les
fluctuations d’intérêt peuvent être masquées par les fluctuations "parasites" de plus haute énergie (voir
section 3.6). A l’inverse, si cette borne a est surévaluée, les fluctuations d’intérêt peuvent être supprimées.

On peut également définir une borne supérieure de filtrage b. Le filtrage par SVD est maintenant réa-
lisé selon :

ASV D
k (r) =

b

∑
i=a

αiUi(r)V ∗i (k) (3.16)
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Il peut en effet être utile de supprimer les signaux d’énergie inférieure, par exemple pour diminuer le
niveau de bruit électronique. L’impact du choix des bornes a et b sera étudié dans l section 3.6.4.

L’image de fluctuation est finalement estimée selon :

σ [ASVD](r) =

√
1

P−1

P

∑
k=1

∣∣∣ASVD
k (r)−m[ASVD

k ](r)
∣∣∣2 (3.17)

3.3.2 Imagerie phototoacoustique de fluctuation in vitro 2D

Les résultats expérimentaux de cette sous-section ont été obtenus au cours de la thèse de Sergey
Vilov [131]. Ils sont présentés à nouveau ici dans un souci de cohérence, au préalable de la présentation
des résultats obtenus au cours de ma thèse. Des objets correspondant à ceux des simulations de la section
3.2.6, figure 3.6, sont imagés. Les images moyennes et les images de fluctuation, avec et sans filtrage
par SVD sont présentées en figure 3.7 laquelle inclue également un schéma expérimental. Ces images
sont obtenues selon les expressions de la section 3.3.1. La boucle est un capillaire en polycarbonate de
diamètre intérieur 100 µm et d’épaisseur de paroi 20 µm, et les tubes de diamètre 1 mm sont en verre,
et d’épaisseur de paroie 100 µm. Les objets sont immergés dans une cuve d’eau dégazée, et remplis de
sang mis en mouvement à l’aide d’un pousse seringue, à une vitesse d’environ 1 cm/s. Les expériences
ont été réalisées à λ = 680 nm. Environ 1000 acquisitions sont réalisées pour chaque configuration.

e
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Figure 3.7 – Imagerie photoacoustique (PA) de fluctuation expérimentale en imagerie 2D.
(a) : schémas des trois configurations imagées, la boucle, le tube parallèle au plan d’imagerie et le tube
transverse au plan d’imagerie. (b) : dispositif expérimental, représenté dans le cas de l’imagerie du tube
parallèle au plan d’imagerie. (c) images PA moyennes. (d) : images PA de fluctuation sans filtrage par
décomposition en valeurs singulières (SVD). (e) : images PA de fluctuation après filtrage par SVD.

Comme le montrent les images de la figure 3.7 (d,e), le filtrage par SVD est indispensable à la correction
des artefacts de visibilité, malgré une fluctuation de l’énergie émise par le laser relativement faible,
mesurée à environ 3% à l’aide d’un détecteur pyroélectrique. La présence de signal résiduel en dehors
du tube dans (e), deuxième et troisième colonnes, est probablement due à des réverbérations acoustiques
entre les parois du tube en verre. Ces résultats montrent que la présence de bruit n’est pas limitante en
imagerie de fluctuation. Le ratio signal à bruit est ici entre 25 et 30, pour une fluctuation d’intérêt environ
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2 fois inférieure à l’écart type du bruit. L’impact de ce bruit, lequel influencera notamment le nombre
d’images nécessaires à la visibilité de la structure, est détaillé en section 3.5.

3.3.3 Imagerie phototoacoustique de fluctuation in vitro 3D

Le dispositif d’imagerie 3D présenté dans le chapitre 2 est utilisé pour l’imagerie phototoacoustique
de fluctuation in vitro 3D. A noter que dans les expériences de ce chapitre, bien que nous soyons capables
de mesurer l’énergie du laser à la surface de l’échantillon (et donc le PEF) grâce à notre photodiode, nous
n’utiliserons pas cette information pour corriger nos images. Nous avons en effet remarqué que cette cor-
rection n’est pas suffisante pour supprimer l’influence des fluctuations "parasites", ce que le filtrage par
SVD permet de réaliser.

Dans une première expérience, du sang est mis en circulation par un pousse seringue à une vitesse
moyenne de 2.1 mm.s−1 dans un tube en verre (Capillary Tube Supplies Ltd, UK) de 1 mm de diamètre
et de paroie 100 µm. La longueur d’onde utilisée est 700 nm, 1000 images sont acquises. Le filtrage par
SVD est réalisé avec a = 55. Des coupes dans les plans YZ, XZ, et XY de l’image moyenne et de l’image
de fluctuation sont présentées en figure 3.8. Leurs observations conduisent aux mêmes conclusions que
dans le cas de l’imagerie 2D : l’intérieur du tube est rempli pour les images de fluctuation, l’artefact de
visibilité lié à la réponse fréquentielle limitée de la sonde d’imagerie est donc corrigé.
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Figure 3.8 – Coupe YZ (a,d) XZ (b,e) et XY (c,f) de l’image de moyenne (première ligne) et de l’image
photoacoustique de fluctuation (seconde ligne) d’un tube en verre de 1 mm de diamètre rempli de sang
mis en mouvement par un pousse seringue.

Dans un second temps, du sang est placé dans un capillaire en polycarbonate (Paradigm Optics Inc.,
USA) de 380 µm de diamètre interne et de 460 µm de diamètre externe arrangé sous forme d’une boucle.
Le sang est mis en mouvement par un pousse seringue et circule à une vitesse moyenne de 2.1 mm.s−1.
A nouveau, 1000 images PA sont acquises. Le filtrage par SVD est réalisé avec a = 30. Les intensités
maximales projetées (maximal intensity projection, MIP) dans chaque direction sont présentées en figure
3.9.
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Figure 3.9 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ (a,d), XZ (b,e) et XY (c,f) de l’image pho-
toacoustique moyenne (première ligne) et de l’image photoacoustique de fluctuation (seconde ligne) d’un
capillaire arrangé sous forme d’une boucle rempli de sang mis en mouvement par un pousse seringue.

La partie verticale, non visible sur l’image de fluctuation, apparaît : l’artefact de visibilité lié à l’ouver-
ture numérique limitée de la sonde d’imagerie est donc corrigé. La position de la boucle n’est ici pas
parfaitement verticale afin de limiter au maximum la propagation de l’illumination et de l’onde ultraso-
nore le long du tube qui provoquerait respectivement de l’absorption et des aberrations de ces deux ondes.

Dans cette section, nous avons donc vérifié que ce qui avait été démontré en imagerie 2D est égale-
ment valable en imagerie 3D avec une sonde d’imagerie parcimonieuse composée de seulement 256
éléments. Dans la section suivante, l’approche est étendue à l’imagerie photoacoustique de fluctuation in
vivo.
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3.4 Imagerie photoacoustique de fluctuation et Power Doppler 3D in vivo

3.4.1 Imagerie photoacoustique de fluctuation 3D de l’embryon de poulet

L’imagerie photoacoustique de fluctuation est réalisée in vivo, dans un premier temps sur la mem-
brane chorioallantoique d’un embryon de poulet âgé de 6 jours, selon le schéma expérimental présenté
dans le chapitre 2. La longueur d’onde de l’illumination est de 730 nm pour une fluence à la surface
d’approximativement 3 mJ/cm², soit 300 mW/cm², de l’ordre de grandeur de la limite de l’American
national standards institute (ANSI) de 230 mW/cm². Une série de 768 images est obtenue. La figure
3.10 présente les MIP de l’image moyenne et de l’image de fluctuation obtenues après un filtrage par
SVD de paramètres a = 25 et b = 220. L’image moyenne est affectée par les artefacts de visibilité, et par
un fort clutter. On définit le clutter comme le signal enveloppant les structures absorbantes. Sa présence
provoque une forte diminution du contraste de l’image (première ligne de la figure 3.10). L’importance
du clutter dans nos images 3D est probablement provoquée par la parcimonie du réseau de capteurs de
notre sonde d’imagerie et au sous-échantillonnage spatial associé.

On peut observer sur l’image de fluctuation la disparition des artefacts de visibilité, traduite notamment
par l’apparition de vaisseaux verticaux. Le clutter est par ailleurs fortement réduit ce qui permet de faire
apparaître de nouveaux vaisseaux. La diminution du clutter s’explique par sa relation avec les structures
de l’image moyenne. Ces structures proviennent de signaux ne fluctuant pas, ou alors fluctuant selon les
fluctuations "parasites" de haute énergie : le clutter est donc supprimé avec elles par le filtrage par SVD
et le calcul de la variance.
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Figure 3.10 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ (a,d) XZ (b,e) et XY (c,f) de l’image
moyenne (première ligne) et de l’image de fluctuation (seconde ligne) d’un embryon de poulet.

Sur les quatre exemples de la figure 3.11, obtenus à partir du traitement de 1500 images, la correction
des artefacts de visibilité et la diminution du clutter sont encore plus marquées. Sur l’un des vaisseaux
du premier exemple pointé par une flèche, l’artefact d’ouverture numérique limité est bien visible sur
l’image moyenne : seules les parties horizontales de ce vaisseau en forme de W sont visibles. A l’inverse
les parties verticales sont visibles sur l’image de fluctuation. Sur le second exemple, l’une des flèches au
centre de l’image pointe vers une structure affectée par l’artefact de réponse fréquentielle limitée. Une
seconde pointe à nouveau sur un vaisseau affecté par l’ouverture numérique limitée de la sonde.
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Les deux artefacts sont corrigés sur l’image de fluctuation. Les exemples 3 et 4 montrent l’importance
de l’effet de réduction du clutter, entraînant l’apparition d’une multitude de vaisseaux et petits capillaires
correspondants à la membrane chorioallantoique. Ce réseau de capillaires est repéré par le cercle sur
l’exemple 4.
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Figure 3.11 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ (a,d) XZ (b,e) et XY (c,f) de l’image
moyenne (première ligne) et de l’image de fluctuation (seconde ligne) d’un embryon de poulet. Quatre
exemples sont présentés.

3.4.2 Imagerie Power Doppler ultrasonore 3D de l’embryon de poulet

Notre dispositif d’imagerie permet également de réaliser une approche de type imagerie Power Dop-
pler ultra-rapide, comme présenté dans le chapitre 2. A partir des images ultrasonore (US) reconstruites
par delay and sum, les images Power Doppler peuvent être obtenues. Le traitement des données est si-
milaire à celui de l’imagerie photoacoustique de fluctuation. Les images reconstruites sont filtrées par
SVD, et l’image Power Doppler est estimée selon :

σ
2[BSV D](r) =

√
1

P−1

P

∑
k=1
|BSV D

k (r)−m[BSV D
k ](r)|

∣∣∣2 (3.18)

avec Bk(r) l’image US. La zone de l’embryon de poulet dont l’image photoacoustique de fluctuation a été
présentée en figure 3.10 a également été imagée en imagerie ultrasonore dans le but d’obtenir son image
Power Doppler. Une série de P = 1000 images US sont acquises à une fréquence de 200 Hz. Chaque
image est reconstruite à partir d’une série de 13 sous-acquisitions en changeant l’élément émetteur. Les
MIP de l’image Power Doppler sont présentées en figure 3.12.
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Figure 3.12 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ (a) XZ (b) et XY (c) de l’image Power
Doppler d’un embryon de poulet.

Des structures similaires à celles visibles sur l’image de fluctuation apparaissent. La présence d’un réseau
de capillaire est observable dans la partie basse de la zone d’imagerie. L’applicabilité de l’approche
Power Doppler ultra-rapide en imagerie 3D avec une sonde parcimonieuse composée de seulement 256
éléments est ainsi démontrée. Deux autres images Power Doppler d’embryon de poulet, reconstruites à
partir de P=1000 images US, sont visibles en figure 3.13.
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Figure 3.13 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ (a) XZ (b) et XY (c) de l’image Power
Doppler d’un embryon de poulet. Deux exemples sont présentés.

3.4.3 Imagerie photoacoustique de fluctuation et imagerie Power Doppler ultra-rapide
simultanées de l’embryon de poulet

Par la suite, la séquence d’imagerie présentée dans le chapitre 2 est utilisée pour réaliser simultané-
ment les acquisitions PA et US. Deux exemples d’images photoacoustiques de fluctuation et d’images
Power Doppler résultantes de telles acquisitions sont proposées en figure 3.14. L’embryon imagé est âgé
de 9 jours. Les images sont reconstruites avec P respectivement égal à 1000 et 2500 images en imagerie
PA, et P = 1000 images acquises à une fréquence de 200 Hz en imagerie US pour les deux exemples. Le
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nombre de sous-image US par image US est ici de 10, et la longueur d’onde en imagerie PA est 730 nm.
Les représentations 3D sont obtenues à l’aide du logiciel Amira.
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Figure 3.14 – Image photoacoustique de fluctuation (a-d, première ligne) et image Power Doppler (e,h
seconde ligne). Les intensités maximales projetées dans les plans YZ (a,e) XZ (b,f) et XY (c,g) sont
observables. Les représentations 3D (d,h) sont obtenues à l’aide du logiciel Amira. Deux exemples sont
présentés.

L’imagerie photoacoustique de fluctuation et l’imagerie Power Doppler ultrasonore exploitent le même
phénomène pour améliorer la qualité de l’image : la fluctuation du signal des globules rouges amenée par
le flux sanguin. Des structures similaires sont donc observables sur les images fournies par les deux mo-
dalités. Alors que l’image US est reliée à l’amplitude des ondes rétrodiffusées par ces globules, l’image
PA est directement reliée au volume sanguin et à l’absorption optique : les deux modalités produisent
ainsi des informations complémentaires. La combinaison de ces deux approches state of the art en un
unique dispositif d’imagerie est une première. Cela ouvre des perspectives intéressantes d’exploitation
combinée des images issues de ces modalités.
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3.4.4 Imagerie photoacoustique de fluctuation d’une souris : résultats préliminaires

Des résultats préliminaires en imagerie photoacoustique de fluctuation ont également été obtenus sur
une souris, selon le protocole décrit dans le chapitre 2. La difficulté augmente ici considérablement, pour
plusieurs raisons. Tout d’abord, les images de souris sont plus affectées par les artefacts de mouvement
que les images d’embryons, en raison notamment du cycle respiratoire. Le milieu imagé est maintenant
fortement diffusant et absorbant : la lumière est très atténuée, l’amplitude du signal est donc plus faible.
Par ailleurs, dans le cas de l’imagerie du cerveau, la traversée du crane peut provoquer des aberrations
de l’onde ultrasonore et sa réflexion dans le milieu.

Une souris est imagée à 730 nm, et P=1500 images sont obtenues. Les résultats présentés dans cette
section sont préliminaires et doivent être pris avec précautions. L’image moyenne d’un cerveau de sou-
ris, l’image photoacoustique de fluctuation correspondante et cette image photoacoustique de fluctuation
après application d’un filtre de Frangi sont présentées en figure 3.15.
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Figure 3.15 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ, XZ et XY (indices 1, 2 et 3) pour (a)
l’image moyenne, (b) l’image de fluctuation et (c) l’image de fluctuation après application d’un filtre de
Frangi.

Le filtrage de Frangi est couramment utilisé pour restituer des structures allongées dans une direction
telles que des vaisseaux sanguins. Les premières tranches dans la direction z sur les images de fluctua-
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tions ne sont pas conservées pour la représentation des MIPs afin de supprimer le clutter résiduel lié au
signal de la peau. Ce clutter diminue légèrement sur l’image de fluctuation, et des structures apparaissent
à la surface du cerveau et en profondeur. Le filtrage de Frangi permet de distinguer une multitude de vais-
seaux, bien qu’il convient d’être prudent avec ces méthodes de filtrage, du bruit pouvant être assimilé à
des vaisseaux.

Deux autres exemples sont présentés en figure 3.16, le premier correspondant toujours à l’imagerie du
cerveau de la souris et le second à l’imagerie de l’artère fémorale.
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Figure 3.16 – Intensités maximales projetées dans les plans YZ (a,d) XY (b,e) et XZ (c,f) de l’image
moyenne à gauche et de l’image de fluctuation à droite. L’exemple 1 correspond à une acquisition sur le
cerveau de souris, l’exemple 2 à celle de l’artère fémorale.

Une forte diminution du clutter est observable sur les deux exemples. Les structures sont ainsi plus
nettes sur l’image de fluctuation. Notamment pour l’image de l’artère fémorale, on distingue bien plus
clairement l’enchevêtrement des différents vaisseaux. Néanmoins, le réseau cérébro-vasculaire est peu
visible, sur l’exemple 1 de cette figure comme sur celui de la figure 3.16. Ces résultats préliminaires sont
encourageant et démontrent que l’imagerie de fluctuation est applicable à l’imagerie du petit animal.
Les images de fluctuations peuvent très probablement être améliorées, en modifiant les conditions de
reconstruction des images PA ou en modifiant les filtres appliqués sur les signaux RF par exemple.
Potentiellement, le signal PA est trop faible pour extraire les fluctuations liées au mouvement des globules
rouges en profondeur. Des développements hardware pourront être réalisés pour améliorer la sensibilité,
en utilisant par exemple un amplificateur en amont de l’enregistrement des signaux RF.
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3.5 Impact du bruit électronique sur la qualité de l’image de fluctuation

La présence de bruit électronique est inhérente à l’acquisition de signaux ultrasonores. Comme le
montre les résultats expérimentaux, sa présence n’est pas forcément limitante en imagerie de fluctuation.
Néanmoins, il est intéressant d’observer son impact et la manière dont il contribue à l’image finale.
Nous verrons notamment que son importance conditionnera en partie le nombre d’images minimales
nécessaires à la formation de l’image de fluctuation et que la prise en compte du bruit sera absolument
nécessaire dans la perspective d’extraire une information quantitative de l’image du fluctuation (chapitre
4).

3.5.1 Définition de l’image de fluctuation en présence de bruit

Comme indiqué en fin de première partie, on appelle la fluctuation d’intérêt liée au mouvement des
globules rouges σ f low(r), qui correspond donc à la grandeur σ [Aideal

k ](r) définie à partir de l’éq. 3.8 en
conditions idéales (absence de bruit, unique source de fluctuation etc ...). Un bruit électronique bk(r)
d’écart type σb s’ajoute maintenant aux signaux radiofréquences. L’image PA en considérant le bruit
électronique Ak(r) peut s’écrire selon :

Ak(r) = Aideal
k (r)+bk(r) (3.19)

Le calcul de la variance produit :

σ
2[A(r)] =< |Aideal

k (r)+bk(r)−< Ak(r)> |2 > (3.20)

Ce bruit bk(r) est de nature additive et à moyenne nulle : pour un nombre infini d’images, < Ak(r)>=<
Aideal

k (r) > (en pratique < Ak(r) >≈< Aideal
k (r) >). Les fluctuations du bruit électronique et du signal

d’intérêt sont indépendantes : leurs variances s’ajoutent et on obtient l’expression :

σ [A](r) =
√

σ2
f low(r)+σ2

b (3.21)

avec
σ

2
b =< |bk(r)|2 >k (3.22)

3.5.2 Conséquences de la présence de bruit sur l’image reconstruite en simulation

Les estimations des grandeurs σ2
b et σ2

f low(r) dépendent du nombre d’acquisitions. La variance, qui
traduit la précision de ces estimations, décroit généralement en 1√

(P)
. Si l’on disposait d’un nombre

d’images P infini, les grandeurs σ2
b et σ2

f low(r) seraient parfaitement estimées. Cela impliquerait que
la grandeur σ2

b est identique pour chaque pixel de l’image : il serait alors toujours possible d’observer
les structures correspondant à σ2

f low(r), quelque soit l’amplitude de la fluctuation sous réserve d’une
quantification électronique suffisante (de l’ordre au moins de σ2

f low(r)). L’image σ2
f low(r) apparaîtrait

en effet au-dessus d’un fond constant de valeur σ2
b . En pratique, ces estimations de σ2

b et σ2
f low(r) sont

évidemment imparfaites car le nombre d’images que l’on peut acquérir est limité. Cela induit notamment
une variation spatiale de σb, visible dans la figure 3.17, panneau de droite.
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On introduit ici le ratio fluctuation à bruit (fluctuation to noise ratio, FNR) défini tel que :

FNRRF =
σ f low,RF

σb,RF
et FNRBF =

σ f low

σb
(3.23)

à bien différencier du ratio signal sur bruit défini tel que PNRRF = RFmax
σb,RF

avec RFmax la valeur maximale
des signaux radiofréquences. Ces grandeurs sont illustrées dans la figure 3.17, sur laquelle apparaît éga-
lement une estimation de l’image de fluctuation 2D d’un disque rempli de particule, et de son profil en z.
On observe clairement l’objet qui apparaît au-dessus du bruit de fond fluctuant légèrement spatialement,
de valeur moyenne σb.

Signaux RFs Images beamformées

Image moyenne Image de fluctuation

Transducteurs
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σ𝑓𝑙𝑜𝑤
2 + σ𝑏

2

σ𝑏

𝑀𝐵𝐹

𝑀

𝑀

Figure 3.17 – Panneau de gauche : représentation des signaux radiofréquences, et zoom sur le signal
reçu par un transducteur en présence et en l’absence de bruit électronique σb,RF . La fluctuation de ce
bruit électronique s’ajoute à celle d’intérêt σ f low,RF . Panneau de droite : Estimation de l’image moyenne
et de l’image de fluctuation, et profils correspondants selon les lignes pointillées. L’estimation de l’image
de σ f low(r) apparaît au-dessus d’un niveau de bruit de fond de valeur moyenne σb. L’estimation de σb
varie spatialement, mais la fluctuation σ f low est suffisamment grande et bien estimée pour que l’objet
soit visible.

La visibilité de l’objet dépendra à la fois du FNR et du nombre d’images P, lequel influe sur la qualité
des estimations et donc sur la variabilité spatiale des grandeurs σ f low(r) et σb(r). Ainsi, pour un nombre
d’images et un FNR trop faible, l’objet sera masqué, ’noyé’ dans la variation de l’estimation de σb
entraînant une fluctuation du bruit de fond de l’image de fluctuation. Ces considérations sont illustrées
dans la figure 3.18 pour laquelle l’image de fluctuation σ [A] est reconstruite en faisant varier le nombre
d’acquisition et le FNR.
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Figure 3.18 – Estimation de l’image de fluctuation pour différents couples de ratio fluctuation à bruit
(fluctuation to noise ratio, FNR) et de nombre d’images utilisées pour le calcul de l’image. Les barres de
couleur sont ajustées pour que le noir corresponde au minimum du bruit et le jaune au niveau moyen de
l’objet. PNR correspond au rapport signal à bruit (peak to noise ratio). Les profils de ces images dans
l’axe horizontal sont également présentés.

Ainsi, malgré une fluctuation très faible, dix fois inférieure au bruit (FNR = 0.1,PNR = 1), l’objet est vi-
sible si le nombre d’images est suffisamment grand. Inversement, la qualité de la reconstruction diminue
lorsque le nombre d’images diminue.

3.5.3 Conséquences de la présence de bruit sur l’image reconstruite lors des expériences
in vitro et in vivo

La variation de la qualité de l’image de fluctuation selon le nombre d’images acquises suit un com-
portement similaire en simulation et sur les données expérimentales. Dans le cas de la coupe transversale
du tube (imagerie 2D), comme le montrent les profils axiaux de la figure 3.19, l’objet apparaît au-dessus
du bruit.
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Figure 3.19 – Influence du nombre d’images P sur la visibilité de l’objet dans le cas d’acquisitions
expérimentales de la coupe transversale d’un tube en imagerie 2D. Des images de fluctuation sont pré-
sentées. Les barres de couleurs sont ajustées pour que le noir corresponde au minimum du bruit et le
jaune au niveau moyen de l’objet. Un profil selon l’axe x est présenté pour chaque reconstruction. Le
ratio fluctuation à bruit (fluctuation to noise ratio, FNR) est de 0.8 et le ratio signal à bruit de 26.
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Il est détectable lorsque l’on dispose d’un nombre d’images suffisamment grand pour discriminer les
niveaux moyens de σ f low(r) et de σb.

La même étude est réalisée sur les données de l’embryon de poulet, présentée dans la figure 3.20.
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Figure 3.20 – Influence du nombre d’images P sur la qualité de l’image photoacoustique de fluctuation
d’un embryon de poulet. Les intensités maximales de projection des images de fluctuation dans les plans
YZ, XZ et XY sont affichées pour différentes valeurs de P

Un nombre d’images supérieur à 256 semble nécessaire pour reconstruire correctement l’image. Le com-
promis entre la qualité de cette image et la résolution temporelle prend ici tout son sens. L’augmentation
de la résolution temporelle se fera au détriment de la qualité de l’image reconstruite. A une cadence de
100 Hz, celle dont nous disposons dans nos expériences, les 256 images sont acquises en 2,56 secondes.
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3.6 Impact d’une variation tir à tir de la fluence du laser

Comme présenté dans la section 3.3, un filtrage par décomposition en valeur singulière (SVD) est
en pratique indispensable car le mouvement des globules rouges n’est pas la seule source de fluctuation
du signal photoacoustique. Si les origines de ces sources sont multiples et variées, nous allons illustrer
l’impact de la variation tir à tir de la fluence du laser (PEF), dont nous avons constaté expérimentalement
l’importance sur l’image de fluctuation.

3.6.1 Définition de l’image de fluctuation en présence d’une variation tir à tir de la
fluence du laser

Notons Φk = Φ̄(1+δk) avec Φ̄ la fluence moyenne du laser et δk la fluctuation relative à chaque tir.
En reprenant l’équation 3.19, on obtient comme définition de l’image photoacoustique Ak(r) la nouvelle
expression :

Ak(r) = (1+δk)Aideal
k (r)+bk(r) (3.24)

en remplaçant Φ0 par Φ̄ dans la définition de Aideal
k (r). On obtient alors pour le calcul de la variance :

σ
2[A(r)] =< |Aideal

k (r)+δkAideal
k (r)+bk(r)−< Ak(r)> |2 > (3.25)

La grandeur δk, tout comme bk(r) précédemment, est à moyenne nulle, < δk >k peut donc également
être négligée pour le calcul de la moyenne dans le cas où le nombre d’acquisition k est suffisamment
grand. On peut à nouveau écrire m[A](r) =< Ak(r)>k=< Aideal

k (r)>k. L’expression devient donc :

σ
2[A(r)] =< |Aideal

k (r)−m[A](r)+δkAideal
k (r)|2 >+σ

2
b

σ
2[A(r)] =< |Aideal

k (r)−m[A](r)|2 >+< δ
2
k |Aideal

k (r)|2 >+σ
2
b

(3.26)

La grandeur d’intérêt σ2
f low(r) est reconnaissable dans < |Aideal

k (r)−m[A](r)|2 >. En nommant σ2
ΦN

=<

δ 2
k >k la variance de la fluctuation relative de la PEF, on obtient les expressions :

σ
2[A(r)] = σ

2
f low(r)+σ

2
ΦN

(σ2
f low(r)+ |m[A](r)|2)+σ

2
b (3.27)

c’est à dire :
σ

2[A(r)] = (1+σ
2
ΦN

)σ2
f low(r)+σ

2
ΦN
|m[A](r)|2 +σ

2
b (3.28)

Dans nos expérience, le terme σΦN est faible, de l’ordre de quelques pourcents. Si son effet dans le
terme (1+σ2

ΦN
)σ2

f low(r) est insignifiant, sa présence n’est absolument pas négligeable car elle entraine
la présence du second terme σ2

ΦN
|m[A](r)|2, incluant la grandeur |m[A](r)|2 dont la valeur est largement

supérieure à σ2
f low(r). Pour donner un ordre de grandeur, les valeurs des différents termes de l’équation

3.28 sont données dans le cas de l’une de nos expériences sur l’embryon de poulet, avec un σΦN typique
de 3% :

(1+σ
2
ΦN

)σ2
f low(r) = 1.7×106a.u.

σ
2
ΦN
|m[A](r)|2 = 1.2×107a.u.

σ
2
b = 7.7×105a.u.

(3.29)

Bien que σΦN soit très faible, la valeur du terme dépendant de |m[A](r)| est conséquent, de l’ordre de 7
fois le premier terme de l’équation 3.28 incluant la fluctuations d’intérêt. La présence de la PEF provoque
ainsi une fluctuation temporelle des structures initialement statiques de l’image moyenne, les faisant
naturellement apparaître dans l’image de fluctuation, sous la forme du second terme σ2

ΦN
|m[A](r)|2.

La présence de ce terme est problématique car les structures d’intérêts décrites par σ f low(r) peuvent
se retrouver masquées par les structures décrites par m[A](r). C’est notamment le cas en présence de
clutter : cet artefact, lié au sous-échantillonnage spatial de la sonde, est principalement produit par les
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structures non fluctuantes et contribue à l’image m[A](r) sous forme de signal diffus enveloppant les
vaisseaux (exemple en figure 3.10). Cette analyse met en évidence l’importance du filtrage de ce terme,
en l’occurrence à l’aide d’une SVD. Ces chiffres nous montrent également l’importance du terme de
bruit dans nos expériences.

3.6.2 Amplitude de la fluctuation liée au mouvement des globules rouges vis à vis du
signal non fluctuant

Si le second terme de l’équation 3.28 dépend de σΦN , il dépend donc également du rapport entre
σ f low(r) et m[A](r). On peut extraire des grandeurs décrites dans la section précédente les valeurs
moyennes selon r de σ f low(r) et |m[A](r)|, égale respectivement à 1.3× 103 a.u et 1.2× 105 a.u, soit
un rapport d’environ 92, représentatif de l’une de nos expériences. Ce rapport peut également être direc-
tement calculé à partir des équations 3.5 et 3.11 selon :

R(r) =
m[A](r)
σ f low(r)

=

√
η

W (η)Vp

f (r)∗h(r)√
f 2(r)∗ |h|2(r)

(3.30)

en moyennant spatialement R(r). On peut s’intéresser à l’impact de la présence d’une structure non fluc-
tuante (par exemple un vaisseau horizontal produisant du clutter) sur la quantification d’une fluctuation.
On considère donc un vaisseau horizontal fin pour f (r) (perpendiculaire à l’axe de la sonde, non affecté
par les artefacts de visibilité) dans le calcul de m[A](r), et un vaisseau horizontal ou vertical pour f (r)
dans le calcul de σ f low(r). Le rapport R(r) dépend également de la point spread function (PSF) du sys-
tème d’imagerie, on peut alors distinguer la cas de notre sonde d’imagerie 2D et celle d’imagerie 3D.
Ces ratios sont présentés dans le tableau 3.1 en prenant pour le flux sanguin η = 50%, W (50%) = 16%
et Vp = 100 µm3 et des vaisseaux de diamètre λ/4 soit 24 µm dans le cas 2D et 47 µm dans le cas 3D :

Tableau 3.1 – Rapport entre l’image moyenne et l’image de fluctuation en considérant un vaisseau ho-
rizontal pour l’image moyenne et un vaisseau vertical ou horizontal pour l’image de fluctuation. Ces
rapports sont présentés pour nos sondes d’imagerie 2D et 3D.

2D 15 MHz 3D 8 MHz

Horiz. Vert. Horiz. Vert.

m[A](rhoriz)
σ [A](rhoriz/vert )

43.3 38.8 103.1 65.8

Le signal de fluctuation est 40 fois plus faible que celui de l’image moyenne à 15 MHz en imagerie 2D,
et de 103 ou 66 fois en imagerie 3D à 8 MHz. Les différences observées entre les deux types de structures
(verticale et horizontale) s’expliquent par l’anisotropie de la PSF dans les directions verticales et hori-
zontales. La différence entre les deux sondes d’imagerie s’explique principalement par leurs différentes
fréquences centrales. A 15 MHz, la PSF est plus fine : moins de globules rouges sont inclus dans la tâche
de diffraction ce qui augmente l’amplitude de la fluctuation vis à vis du signal moyen. On observe enfin
que les ratios obtenus à partir de la formule 3.30 présentés dans ce tableau pour l’imagerie 3D sont très
proches de celui obtenu expérimentalement (de valeur 92).

L’expression 3.30 nous permet donc d’obtenir une information sur l’amplitude du signal de fluctuation
vis à vis du signal moyen, ce qui peut être utile pour estimer la valeur du signal de fluctuation à partir de
la valeur du signal moyen. En connaissance du bruit électronique, un FNR pourrait être calculé en temps
réel, permettant de définir un seuil de détectabilité ainsi que le nombre d’images minimal à acquérir pour
extraire les structures du bruit de fond lors d’une acquisition. Comme le montre cette expression 3.30,
le rapport R(r) dépend des caractéristiques de la sonde d’imagerie. L’équation peut donc également être
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utilisée pour évaluer en amont l’intérêt pour l’imagerie de fluctuation d’une nouvelle sonde dont la PSF
est connue (par simulation par exemple).

3.6.3 Mécanismes du filtrage spatio-temporel par décomposition en valeurs singulières

L’impact du filtrage par SVD sur la qualité de l’image de fluctuation est étudié au travers de simula-
tions Simsonic, réalisées avec une fluctuation de la fluence du laser de 50% (très élevé pour "voir" son
effet en simulation) que l’on suppose inconnue. Un très faible FNR, de 0.5 est choisi : l’écart type du
bruit sur les données radiofréquences est donc deux fois supérieur à l’amplitude des fluctuations d’inté-
rêt. Alors que les artefacts de visibilité sont présents dans l’image de fluctuation en absence de filtrage
SVD (seconde ligne, d-f) car l’amplitude de m[A] est de plusieurs ordres de grandeur au-dessus de σ2

f low,
ils disparaissent dans les images de la troisième ligne (g-i), lorsque la première valeur propre de la SVD,
contenant la contribution de m[A], est supprimée. Ces résultats de simulation sont similaires aux résultats
expérimentaux de la figure 3.7.

a b c

d e f

g h i

Figure 3.21 – Effet du filtrage par singular value décomposition (SVD) pour un fluctuation to noise ratio
de 0.5. La première ligne (a-c) correspond à l’estimation de l’image moyenne, la seconde (d-f) et la
troisième (g-i) à l’estimation de l’image de fluctuation avec et sans filtrage SVD.

La figure 3.22 permet d’appréhender l’effet de la SVD sur de telles données. La matrice de covariance des
vecteurs spatiaux Ui(r) visible en (a) permet de distinguer les familles de signaux dont les comportements
spatiaux-temporels diffèrent significativement.
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Figure 3.22 – Mécanisme et illustration de la décomposition en valeurs singulières. (a) : Matrice de
covariance des vecteurs spatiaux Ui. (b) : vecteurs spatiaux |Ui=1|, |Ui=10| et |Ui=200| ainsi que le vecteur
temporel |Vi=1| et la représentation de sa relation linéaire avec δk. (c) : Valeurs propres Si.

Dans cette simulation, trois familles se distinguent :

1. Les bords de l’objet, fluctuants principalement selon la PEF δk et correspondant au premier couple
de vecteur. Ainsi, |Vi=1| le vecteur décrivant la variation temporelle de cette structure, visible en
(b), est proportionnelle à δk. C’est la structure qui correspond à l’image moyenne.

2. Le centre du disque, fluctuant principalement selon δk×gk, représenté par les couples de vecteurs
propres d’indice 2 à environ 100.

3. Le bruit électronique, fluctuant selon bk, de plus faible énergie.

La courbe des valeurs propres (c) montre que l’énergie contenue dans le couple de vecteur corres-
pondant au signal de l’image moyenne est largement supérieure à celle contenue dans les couples de
vecteurs correspondant au signal de fluctuation d’intérêt. Cette figure illustre l’importance du choix des
bornes de la SVD : si a est trop élevé, les vecteurs propres restants ne contiendront alors que du bruit. La
section suivante présente des images de fluctuation obtenues en changeant les paramètres du filtrage par
SVD, en simulation puis sur des données expérimentales.
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3.6.4 Influence du choix des bornes de la décomposition en valeurs singulières sur la
qualité de l’image

En simulation

Les images de fluctuation du disque pour une borne a variant de 1 à 50, et de b variant de 10 à 512
sont présentées en figure 3.23 :

b
a

Figure 3.23 – Influence des bornes a et b du filtrage par décomposition en valeurs singulières sur la
qualité de l’image reconstruite en simulation.

Il est clairement nécessaire de supprimer la première valeur propre pour faire apparaître l’objet. On note
que si la borne a est trop élevée, l’objet disparaît, noyé dans le bruit. A partir de la figure 3.23, l’effet de
b, la borne supérieure du filtrage par SVD, peut également être évalué. Comme présenté dans la section
précédente, les derniers vecteurs propres contiennent uniquement du bruit électronique. La suppression
des dernières valeurs singulières peut ainsi permettre d’améliorer la qualité de l’image en diminuant le
niveau du bruit de fond électronique : l’importance relative de la fluctuation par rapport au bruit (le FNR)
augmente et permet d’améliorer la visibilité des structures. Si l’effet est peu visible sur ces simulations,
il est plus marqué dans d’autres situations, notamment sur certains résultats expérimentaux.

En expérience

L’impact du choix des bornes de la SVD peut également être étudié sur les données expérimentales.
Contrairement aux simulations, il est nécessaire de supprimer plusieurs valeurs propres pour faire ap-
paraître l’objet dont le nombre peut varier entre deux expériences, par exemple lorsque l’échantillon
change.

Sur la coupe transversale du tube imagé avec la sonde d’imagerie 2D, l’objet semble correctement
reconstruit à partir de a = 15 (fig. 3.24). A nouveau, si a est trop élevé, l’image est dégradée. En
diminuant b, le contraste augmente très légèrement, jusqu’à ce que b soit trop faible et coupe des
valeurs propres décrivant l’objet, dégradant la qualité de la reconstruction. Le CNR, calculé tel que
CNR = f luctuation in ob ject − background f luctuation level

spatial f luctuation o f the background est maximal sur une bande pour a variant de 15 à 20
et b variant de 70 à 1000, validant ces observations. Il semble possible d’utiliser le CNR pour déterminer
automatiquement ces bornes : une méthode est proposée dans le chapitre 4.
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Figure 3.24 – Influence des bornes a et b du filtrage par décomposition en valeurs singulières sur la
qualité de l’image de fluctuation expérimentale 2D du tube transverse au plan d’imagerie. La carte de
CNR des images reconstruites pour différents couples a,b est également présentée.

Dans le cas de l’embryon imagé en 3D, les mêmes observations sont réalisées. Les structures semblent
correctement reconstruites dès a = 10, comme le montre la figure 3.25.
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Figure 3.25 – Influence des bornes a et b du filtrage par décomposition en valeurs singulières sur la
qualité de l’image de fluctuation expérimentale 3D de l’embryon de poulet. L’intensité maximale projetée
sur le plan XY pour différents couples a,b est affichée.
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3.7 Conclusion

Dans ce chapitre, une nouvelle méthode d’imagerie photoacoustique, appelée imagerie photoacous-
tique de fluctuation, a été présentée. En exploitant les fluctuations produites par le flux sanguin, celle-ci
permet de corriger les artefacts de visibilité d’ouverture numérique et de bande passante limitée, et de
réduire les artefacts liés au sous échantillonnage spatial en imagerie 3D. Dans un premier temps, nous
avons proposé une théorie permettant de définir une expression analytique de l’image de fluctuation, et
d’expliciter les mécanismes d’amélioration de la reconstruction de l’image. La faisabilité de l’approche a
ensuite été démontrée in vitro en imagerie 3D avec notre sonde parcimonieuse présentée dans le chapitre
2. Le potentiel de l’imagerie photoacoustique de fluctuation est ensuite exploité in vivo en imageant en 3D
le réseau vasculaire situé au niveau de la membrane chorioallantoique d’un embryon de poulet. Dans ces
expériences, l’imagerie photoacoustique de fluctuation 3D est couplée à l’imagerie 3D Power Doppler,
permettant d’obtenir deux images complémentaires du réseau vasculaire. Si les images sont sensible-
ment les mêmes en terme de morphologie, elles contiennent des informations de nature très différente,
qui pourront être exploitées pour extraite des indicateurs biologiques différents comme cela est présenté
dans le chapitre 4. Des résultats préliminaires d’imagerie 3D de fluctuation du cerveau d’une souris ont
également été présentés, potentiellement améliorable en modifiant certains paramètres de l’algorithme
de delay-and-sum. Enfin, nous avons réalisé des études approfondissant l’effet du bruit électronique et de
la fluctuation tir à tir de la fluence du laser, et démontré l’importance du choix des bornes du filtrage par
décomposition en valeurs singulières. Une étude sur simulations permettant de valider certains aspects
de la théorie présentée en début de chapitre est disponible en annexe. Les nouveautés présentées dans ce
chapitre et auxquelles ces travaux de thèse ont contribué sont notamment :

— Le développement d’une théorie de l’imagerie photoacoustique de fluctuation et sa validation

— La mise en oeuvre de l’imagerie photoacoustique de fluctuation en 3D avec une sonde parcimo-
nieuse in vitro et in vivo en imagerie de l’embryon de poulet puis de manière préliminaire en
imagerie de la souris

— La mise en oeuvre de l’imagerie Power Doppler en 3D avec une sonde parcimonieuse également
in vivo en imagerie de l’embryon de poulet, réalisée simultanément à l’imagerie photoacoustique
de fluctuation

— L’extension de la théorie en présence de bruit et d’une fluctuation tir à tir de la fluence, permettant
les développements pour l’imagerie quantitative présentés dans le chapitre 4.

Concluons ce chapitre sur les potentielles limites de l’imagerie de fluctuation, inhérentes à son principe
et fondamentalement reliées entre-elles : la résolution temporelle et la sensibilité. Si les propriétés sta-
tistiques des différents phénomènes mis en jeu sont parfaitement estimées, la fluctuation d’intérêt peut
être détectée au-dessus de n’importe quel niveau du bruit (sensibilité infinie). Ce n’est bien évidemment
pas le cas en pratique : la sensibilité augmente en réalité avec la puissance statistique laquelle dépend du
nombre d’images à disposition, au prix donc de la résolution temporelle. La puissance de l’imagerie de
fluctuation peut par ailleurs être affectée par la présence de sources de fluctuation "parasites". Si la sensi-
bilité de l’approche peut encore être améliorée, les résultats présentés dans ce chapitre permettent de lui
entrevoir un potentiel conséquent. On peut évidemment citer sa capacité à améliorer la qualité de l’image
photoacoustique, mais également sa relative simplicité en terme de post processing et la possibilité de
l’implémenter facilement sur n’importe quel dispositif d’imagerie conventionnel. Par ailleurs, nous allons
voir dans le chapitre suivant que l’image de fluctuation, après certaines corrections, est proportionnelle à
l’énergie absorbée et peut donc trouver des applications en imagerie photoacoustique quantitative.
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4.1 Introduction

4.1.1 Imagerie photoacoustique quantitative conventionnelle

La dépendance spectrale de l’absorption optique des principaux chromophores rencontrés dans les
tissus biologiques est conséquente. Il est ainsi possible, en mesurant l’absorption optique µλ (r) à diffé-
rentes longueurs d’onde λ , de discriminer ou quantifier ces chromophores. L’imagerie photoacoustique,
dont la nature du contraste provient de la distribution spatiale de µλ (r) dans le milieu, peut être ex-
ploitée par de telles approches multispectrales, en changeant la longueur d’onde d’illumination. Vis à
vis des méthodes conventionnelles telles que la spectroscopie par transmission optique, les informations
sont obtenues in vivo de manière localisée, et en profondeur dans les tissus biologiques. L’intérêt pour
l’imagerie photoacoustique multispectrale s’est considérablement renforcé lors de l’apparition de laser
accordable en longueur d’onde et modifiable à haute cadence, ouvrant la voie à des applications d’ima-
gerie fonctionnelle [31]. Une image montrant une estimation de la concentration de chromophores peut
ainsi être obtenue à l’intérieur d’un milieu diffusant. Les chromophores les plus étudiés sont des molé-
cules endogènes telles que l’oxyhémoglobine (HbO2) et la desoxyhémoglobine (Hbb), la mélanine ou
les lipides. A partir de ces concentrations, des paramètres physiologiques d’intérêt peuvent être calculés,
tels que la saturation en oxygène d’un tissu (SO2) [23].

En imagerie photoacoustique quantitative, on recherche en général une estimation relative de µλ (r) à
chaque λ , soit une grandeur proportionnelle à µλ (r) à différentes longueurs d’onde. La première étape
consiste à estimer la densité d’énergie absorbée par les chromophores du milieu Φλ (r)×µλ (r). L’ima-
gerie photoacoustique conventionnelle peut en fournir une mesure relative, comme le montre l’équation
3.4 du chapitre 3. La seconde étape consiste à isoler µλ (r). Il est donc nécessaire de connaître la fluence
déposée par le laser Φλ (r). En effet, le faisceau étant généralement atténué lors de sa traversée du milieu
imagé, cette grandeur dépend des propriétés du milieu et de la position r. La forte dépendance spec-
trale des coefficients d’absorption et de diffusion des tissus biologiques soulève une difficulté majeure :
l’atténuation du faisceau est différente en fonction de la longueur d’onde d’illumination, c’est l’effet
de coloration spectrale. L’estimation de Φλ (r) reste un problème ouvert, et un sujet d’étude important
en imagerie photoacoustique. Les principales méthodes développées se basent sur la modélisation de la
propagation de la lumière [63,85,136], via des approches analytiques [4,66,123] et des approches numé-
riques de type Monte-carlo [135]. Une fois µλ obtenu, des analyses quantitatives peuvent être menées,
telles que l’estimation de la SO2 [23].

4.1.2 Contexte et objectifs de ce chapitre

Le principal objectif de ce chapitre est de démontrer que l’image photoacoustique de fluctuation est
proportionnelle à la densité d’énergie absorbée Φλ (r)× µλ (r), et donc que l’imagerie photoacoustique
quantitative de fluctuation (quantitative photoacoustic fluctuation imaging, qPAFi) fournit la même in-
formation que l’imagerie photoacoustique quantitative conventionnelle. Néanmoins, cette information
y est disponible sur une plus grande variété de structures, puisque l’imagerie de fluctuation permet de
corriger les artefacts de visibilité et également d’augmenter le contraste. L’intérêt est majeur, au vue
de l’importance de ces artefacts sur les images photoacoustiques conventionnelles. En absence de bruit
électronique et de fluctuation tir à tir de la fluence du laser (pulse energy fluctuation, PEF), l’image de
fluctuation est directement proportionnelle à l’énergie absorbée. En conditions réelles d’imagerie, il est
nécessaire de tenir compte de ces deux éléments. La première partie de ce chapitre décrit en détail leur
impact sur l’estimation de l’énergie absorbée et les méthodes de correction développées au cours de cette
thèse.

La réalisation de la seconde étape de l’imagerie photoacoustique quantitative, l’extraction de µλ (r),
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n’est pas l’objet de nos travaux : on suppose que toutes méthodes permettant d’estimer la fluence Φλ (r)
en imagerie photoacoustique quantitative conventionnelle est applicable à l’image de fluctuation une fois
celle-ci proportionnelle à l’énergie absorbée. Dans notre étude, nous considérons le cas simple d’un mi-
lieu quasi transparent dans lequel les effets de coloration spectrale peuvent être négligés. Il est important
de mentionner ici que si cette hypothèse est valide dans les expériences in vitro et dans une moindre
mesure sur embryon de poulet, elle ne l’est pas dans le cas général et notamment lorsqu’une souris est
imagée, le faisceau traversant de multiples couches de tissu biologique absorbant et diffusant. Néan-
moins, l’objectif de cette étude n’est pas de développer une méthode quantitative pour obtenir µλ (r),
mais bien de la densité d’énergie absorbée Φλ (r)×µλ (r).

Nous illustrons l’intérêt de l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation en estimant la SO2
à partir d’une méthode d’inversion linéaire. On appelle SO2 le pourcentage de HbO2 rapporté à la quan-
tité totale d’hémoglobine Hbtot . Nous nous efforcerons dans ce chapitre de démontrer que l’imagerie
de fluctuation permet d’obtenir cette information sur les structures affectées ou non par les artefacts de
visibilité. Il est intéressant de noter que l’imagerie quantitative de fluctuation semble particulièrement
adaptée à l’estimation de la SO2. Les méthodes de séparation spectrale nécessitent pour la plupart une
connaissance a priori des chromophores présents dans l’échantillon. Pour réduire la complexité des sys-
tèmes de résolution, la présence des chromophores autres que l’hémoglobine, tels que la mélanine ou
l’eau, est souvent négligée, de par leurs plus faibles absorptions optiques dans les gammes de longueur
d’onde utilisées en imagerie des vaisseaux sanguins, et donc leurs moindres contributions aux signaux
PA (voir figure 1.14 du chapitre 1). Cette hypothèse peut cependant être une source d’imprécision pour
l’estimation de la SO2. Puisque l’imagerie photoacoustique de fluctuation est uniquement sensible aux
globules rouges en mouvement dans le sang, le signal en provenance des autres chromophores est natu-
rellement filtré, rendant cette hypothèse bien plus robuste.

Dans un second temps, l’approche qPAFI est implémentée sur notre dispositif d’imagerie 3D, et l’ima-
gerie Doppler sera réalisée simultanément. En plus de l’image Power Doppler présentée dans le chapitre
précédent, des analyses de flux et de pulsatilité seront également réalisées à l’aide de la méthode Pulsed
Doppler, et des images Color Doppler et Directional Doppler seront notamment présentées et étudiées.
Nous proposerons enfin des études sur simulation détaillant les effets du bruit électronique, de la PEF et
du filtrage par décomposition en valeurs singulières (SVD). Ces études mettent notamment en évidence
l’impact du filtrage par SVD et du choix des bornes, amenant au développement d’une méthode pour
déterminer ces dernières automatiquement. Cette méthode est présentée à la fin de ce chapitre.
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4.2 Théorie : l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation

L’imagerie photoacoustique de fluctuation a été introduite dans le chapitre 3. Nous y avons démontré
sa capacité à supprimer les artefacts de visibilité et à réduire les artefacts générés par l’utilisation d’une
sonde parcimonieuse tels que le clutter. Le chapitre 3 inclue également une description de l’impact du
bruit électronique et de la présence de sources de fluctuation autres que le mouvement des globules
rouges, telles que la PEF. Le formalisme qui y est employé est réutilisé tout au long de ce chapitre
4. Dans cette première partie, nous proposons une théorie de l’imagerie photoacoustique quantitative
de fluctuation et décrivons notamment les corrections à appliquer en présence de bruit et de PEF. Des
simulations accompagnent la démonstration, à partir desquelles la SO2 est estimée.

4.2.1 L’imagerie de fluctuation quantitative en conditions idéales

Définition de l’image de fluctuation multi-longueurs d’onde

Reprenons l’équation 3.8 de l’image de fluctuation du chapitre 3 en ajoutant une dépendance en r de
la fluence du laser et du coefficient d’absorption optique. On suppose ici que ces deux grandeurs varient
lentement en fonction de r vis à vis de la point spread function (PSF) de la sonde d’imagerie et de gk(r).
La fonction gk(r), décrite dans le chapitre 3 section 3.2.1, représente la répartition aléatoire des globules
rouges dans les vaisseaux sanguins à chaque acquisition k. Le coefficient d’absorption dépend également
de la longueur d’onde λ , et s’écrit donc µλ (r). Il s’agit ici du coefficient d’absorption local de l’hémo-
globine pure à un certain état d’oxygénation. On définit la fluence qui varie également en fonction de λ ,
et en fonction de k en présence de PEF, selon Φk,λ (r) = Φλ (r)(1+δk,λ ) avec Φλ (r) la fluence moyenne
du laser qui dépend de λ et fluctue tir à tir, et δk,λ la PEF (pulse energy fluctuation) qui mesure la fluc-
tuation relative tir à tir. On suppose ici une dépendance de la PEF à λ , dépendance que l’on retrouve en
conditions expérimentales avec notre laser.

Considérons dans un premier temps la situation pour laquelle le bruit électronique est nul, tout comme
la PEF. La fluence est donc constante entre chaque acquisition à une même longueur d’onde, c’est à dire
que δk,λ = 0 et donc Φk,λ (r) = Φλ (r). En modifiant l’équation 3.8 du chapitre 3, on obtient :

σλ [A
ideal](r) = Γµλ (r)Φλ (r)σg

√
Vg

√
f 2(r)∗ |h|2(r) (4.1)

Comme dans le chapitre 3, Aideal
k est l’image PA à chaque acquisition k en conditions idéales (absence

de bruit, de PEF ...). On peut définir ici σλ , f low(r) tel que σλ [Aideal](r) = Φλ (r)σλ , f low(r), c’est à dire :

σλ , f low(r) = Γµλ (r)σg
√

Vg

√
f 2(r)∗ |h|2(r) (4.2)

C’est une définition légèrement différente de celle de σ f low(r) du chapitre précédent, de par les dépen-
dances en r et λ , et de l’exclusion du terme Φλ (r) de l’expression. Cette nouvelle définition est introduite
pour améliorer la lisibilité des démonstrations qui vont suivre.

Correction du terme de fluence moyenne

Dans ces conditions, l’image de fluctuation, au même titre que l’image PA conventionnelle, est pro-
portionnelle à la densité d’énergie absorbée. La correction de la fluence Φλ (r) doit être réalisée pour es-
timer la SO2. Dans notre étude, nous négligeons les effets de coloration spectrale, ce qui permet d’écrire
Φλ (r) = Φλ (0)ζ (r) avec Φλ (0) la fluence moyenne à la surface de l’échantillon et ζ (r) une carte d’atté-
nuation indépendante de λ . Le terme Φλ (0) peut être mesuré à l’aide d’une photodiode calibrée comme
celle présentée dans le chapitre 2. Une fois corrigées par l’estimation de Φλ (0), les images de fluctuation
sont alors proportionnelles aux µλ (r), et la SO2 peut être estimée. Cette correction est réalisée implici-
tement pour tous les résultats présentés dans cette section. La proportionnalité des images de fluctuation
aux densités d’énergie absorbée sera donc illustrée par leur proportionnalité aux coefficients d’absorp-
tion.
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Condition de simulations et estimation de la saturation en oxygène

Des simulations 2D similaires à celles présentées dans le chapitre 3 sont réalisées. On génère 5 séries
d’acquisitions à plusieurs longueurs d’onde de signaux radiofréquences produits par un disque dans le
plan d’imagerie d’une sonde similaire à notre sonde d’imagerie 2D. Ce disque, de 1 mm de diamètre, est
rempli de particules. Pour chaque acquisition k, on génère une distribution aléatoire de ces particules de
taille 10 µm× 10 µm dans un milieu de fraction volumique η = 90%. Le coefficient d’absorption µtrue,λ
est modifié à chaque série d’acquisitions pour simuler un changement de λ , choisies telles que λ1 =680
nm, λ2 =720 nm, λ3 =760 nm, λ4 =800 nm et λ5 =840 nm. Jusque 512 acquisitions sont réalisées
pour chaque λ , soit 2560 acquisitions au total. On note N le nombre d’acquisitions par λ , M le nombre
de λ et P le nombre total d’images. Les coefficients d’absorption choisis attribuent artificiellement une
oxygénation au contenu du disque, de 95% pour le cas présenté en figure 4.1, proche de l’oxygénation
du sang dans une artère. Puisque les effets de coloration spectrale ne sont pas étudiés, l’atténuation du
milieu est constante vis à vis de λ (en réalité nulle dans ces simulations, soit ζ (r)= 1). Une variation de la
fluence moyenne à chaque longueur d’onde Φλ (0) est simulée en multipliant les signaux radiofréquences
par des facteurs variant entre 1 et 3, supposés connus. Les images sont reconstruites sur une grille de pas
20 µm par delay-and-sum. L’image de fluctuation est estimée indépendamment pour chaque λ sur les
séries de N = 512 images : on obtient ainsi M = 5 images de fluctuation, comme illustré dans la figure
4.1 (a).
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Figure 4.1 – Principe de l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation .
(a) : N=512 acquisitions et M=5 longueurs d’onde différentes λ j soit P = 2560 images représentant
chacune une distribution aléatoire de particules. La variance des N images est calculée pour chaque λ j.
(b) : la courbe noire représente l’absorption de référence µtrue, la courbe bleue représente l’absorption
estimée à partir des images de fluctuation, obtenue en moyennant les valeurs des pixels dans la ROI
(rectangle pointillé) pour chaque λ j. (c) : carte de SO2 obtenue par l’inversion linéaire en chaque pixel.
La SO2 moyennée dans la ROI est de 95%, comme attendu.
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La lettre j correspond à l’indexation selon λ . Pour valider la proportionnalité des images de fluctuation
σλ [A] aux coefficients d’absorption optique, les valeurs des pixels inclus dans une ROI (correspondant
au centre du tube, rectangle pointillé sur la figure 4.1.b) sont moyennées à chaque longueur d’onde pour
former la courbe bleue. Cette courbe est parfaitement superposée à la courbe noire qui représente les
coefficients d’absorption de référence µtrue, j choisis lors de la simulation des données. A noter que la
courbe bleue est divisée par la moyenne du rapport entre les deux courbes, on retrouve donc bien une
quantité proportionnelle à l’absorption optique, et non pas les valeurs absolues de ces coefficients.

Pour estimer la SO2, on considère que l’absorption optique µλ (r) en chaque position du milieu dé-
pend uniquement de HbO2 et Hbb (on néglige la présence d’autres chromophores) selon la combinaison
linéaire :

µλ (r) = [Hbtot ](r).(
[HbO2](r)
[Hbtot ](r)

µλ ,HbO2 +
[Hbb](r)
[Hbtot ](r)

µλ ,Hbb) (4.3)

avec [HbX ] les concentrations en g/L et µλ ,X en cm−1/(g/L). En écrivant [Hbtot ](r) = [HbO2](r) +
[Hbb](r), on peut définir la SO2 du tissu en chaque pixel avec le paramètre α , de valeur 0 pour un
vaisseau contenant uniquement Hbb, et de valeur 1 pour pour un vaisseau contenant uniquement HbO2 :

µλ (r) = [Hbtot ](r).(α(r)µλ ,HbO2 +(1−α(r))µλ ,Hbb) (4.4)

L’image de SO2, présentée en figure 4.1 (c) peut alors être calculée à partir du modèle d’inversion linéaire
suivant :

σλ ,model(r) = K(r)[α(r)µλ ,HbO2 +(1−α(r))µλ ,Hbb] (4.5)

En notant K(r) = Γζ (r)[Hbtot ](r)σg
√

Vg
√

f 2(r)∗ |h|2(r). Ce modèle est ajusté aux données σλ [A](r)
avec deux inconnues α(r) et K(r), déterminées au travers de la minimisation de :

[αestim(r),Kestim(r)] = argmin
α(r),K(r)

M j

∑
j=1

∥∥σ j,model(r)−K(r)(α(r)µ j,HbO2 +(1−α(r))µ j,Hbb)
∥∥2

2 (4.6)

4.2.2 Impact du bruit électronique et méthode de correction

En présence de bruit électronique, σλ [A] n’est plus directement proportionnelle à Φλ (r)µλ (r). En
reprenant l’équation 3.21 du chapitre 3, et comme bk est indépendant de λ , on obtient directement :

σλ [A](r) =
√

Φ
2
λ (r)σ2

λ , f low(r)+σ2
b (4.7)

Il est donc nécessaire de supprimer σ2
b pour obtenir une mesure quantitative. Une manière d’estimer σ2

b
est de mesurer σb,RF l’écart type de signaux radiofréquences de bruit pur, par exemple en amont d’une
acquisition. Le terme σ2

b peut alors être estimé à partir de la formule :

σ
2
b = 2.Nel.σ

2
b,RF (4.8)

La multiplication par Nel , le nombre de capteurs, est liée à l’opération de delay-and-sum et le facteur
deux à l’utilisation de signaux complexes pour la reconstruction. La valeur σ2

b peut alors être retirée à
l’image de variance σ2

λ
[A](r).

Le caractère indispensable de cette correction est mis en évidence par la simulation présentée en fi-
gure 4.14, de paramètres FNR = 0.2, N = 512 images, avec FNR le fluctuation to noise ratio. L’une des
images de fluctuation (λ = 680 nm) est présentée en (a) et les cartes de SO2 en (b). La carte de SO2 enca-
drée en bleu correspond à l’estimation en corrigeant le bruit, celle encadrée en rouge à l’estimation sans
correction du bruit. La courbe noire représente l’absorption de référence, la courbe rouge l’estimation
des coefficients d’absorption à partir des images de fluctuation non corrigées, et la courbe bleue cette
estimation à partir des images de fluctuation corrigées.
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Figure 4.2 – Effet de la correction de bruit.
(a) : image de fluctuation λ = 680 nm, la barre de couleur est ajustées pour que le noir corresponde au
minimum du bruit et le jaune au niveau moyen de l’objet. (b) : cartes de SO2, en bleu estimation à partir
des images de fluctuation corrigées du bruit, en rouge estimation à partir des images non corrigées.
(c) : coefficients d’absorption de référence en noir, estimation des coefficients d’absorption à partir des
images de fluctuation non corrigées en rouge et à partir des images de fluctuation corrigées en bleu. La
SO2 moyenne obtenue à partir des images corrigées est de 95.3±6.3%, contre 72.7±6.3% à partir des
images non corrigées.

Les images en (b) ainsi que les courbes en (c) montrent que les images de fluctuation non corrigées sont
biaisées, mais que l’on obtient une estimation correcte de l’absorption optique et de la SO2 lorsque le
bruit est supprimé. La SO2 moyenne obtenue à partir des images corrigées est ainsi de 95.3±6.3%, contre
72.7±6.3% à partir des images non corrigées. La qualité de l’estimation de la SO2 dépendra fortement
de la qualité des estimations de σ2

b et σ2
f low(r), et donc du nombre d’images disponibles à chaque λ et du

FNR. Une étude de l’impact de ces paramètres est disponible en partie 4.5. Un compromis entre nombre
d’images (donc temps d’acquisition), qualité de la reconstruction et précision de l’estimation de la SO2
devra donc être trouvé.

4.2.3 Impact de la fluctuation tir à tir de la fluence du laser (PEF) et méthode de correc-
tion

Définition de l’image de fluctuation en présence de PEF

Comme présenté dans le chapitre précédent, gk n’est pas la seule source de fluctuation du signal
photoacoustique. L’impact de la PEF, la fluctuation tir à tir de l’énergie délivrée par le laser, est à nouveau
étudiée. Par rapport aux sections précédentes de ce chapitre, δk,λ est non nul et donc Φk,λ (r)=Φλ (r)(1+
δk,λ ). Notons σ2

Φ,λ =< δ 2
k,λ >k la variance de PEF à chaque λ . En modifiant l’équation 3.19, l’image

photoacoustique à chaque longueur d’onde s’écrit :

Ak,λ (r) = (1+δk,λ )A
ideal
k,λ (r)+bk(r) (4.9)

Les images de variance à chaque longueur d’onde sont alors obtenues en modifiant l’équation 3.28 du
chapitre 3 :

σ
2
λ
[Ak,λ (r)] = (1+σ

2
ΦN ,λ

)Φ
2
λ (r)σ

2
λ , f low(r)+σ

2
ΦN ,λ
|mλ (r)|2 +σ

2
b (4.10)

où mλ (r) =< [Ak,λ ] >k est l’image photoacoustique moyenne à chaque λ . La présence de PEF a deux
impacts distincts :
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1. Un terme dépendant de mλ (r) est présent dans la définition de l’image de fluctuation. En plus de
masquer les structures à visibilité limitée comme décrit dans le chapitre 3, sa présence biaise la
proportionnalité de l’image de fluctuation à l’énergie absorbée.

2. Le terme (1+σ2
ΦN ,λ

) s’ajoute en facteur de Φ
2
λ (r)σ2

λ , f low(r), la grandeur d’intérêt dont la racine
est proportionnelle à l’énergie absorbée.

Ces grandeurs ont été calculées pour l’expérience embryon de poulet dont les images de fluctuation sont
visibles en figure 4.8, et ont été présentées dans le chapitre 3 (expression 3.29). Si la magnitude du terme
(1+σ2

ΦN ,λ
) est négligeable, la magnitude de σ2

ΦN ,λ
|mλ (r)|2 (un ordre de grandeur supérieur au terme

d’intérêt) est suffisante pour empêcher toute analyse quantitative. En plus de supprimer le bruit, il est
donc nécessaire de supprimer ce second terme de l’équation 4.10.

Méthode de correction de la PEF

Décomposition en valeurs singulières

Comme présenté dans le chapitre précédent, un filtrage par décomposition en valeurs singulières
(SVD) est réalisé. On considère maintenant P images photoacoustiques. Le filtrage est réalisé sur l’en-
semble des P images photoacoustiques, indépendamment de λ . Il aurait été possible de réaliser un filtrage
indépendant pour chaque pile de N images à chaque λ , mais cela aurait diminué le pouvoir discriminant
de la SVD, lequel augmente avec le nombre d’images. L’expression de l’image photoacoustique devient
alors :

Ak,λ (r) =
P

∑
i=1

SiUi(r)V ∗i (k)

ASV D
k,λ (r) =

b

∑
i=a

SiUi(r)V ∗i (k)
(4.11)

La pile d’images filtrées est appelée ASV D
k,λ (r). La SVD identifie dans les valeurs propres élevées les termes

qui présente une forte ressemblance spatio-temporelle : la PEF conduit uniquement à une fluctuation
temporelle, chaque image fluctuant tir à tir sans changement de structure spatiale, contrairement à la
fluctuation d’intérêt qui elle fluctue aussi spatialement. Si la borne a est judicieusement choisie, on
suppose que le terme dépendant de mλ (r) est supprimé au cours du filtrage SVD. Les images de variance
sont ensuite calculées sur les piles d’images PA filtrées à chaque λ , et on obtient l’expression :

σ
2
λ
[ASV D

k,λ (r)] = Φ
2
λ (r)(1+σ

2
ΦN ,λ

)σ2
λ , f low(r)+σ

2
b,SV D (4.12)

Le filtrage par la borne haute b provoque principalement une diminution du bruit électronique. Le terme
σ2

b,SV D tient compte de l’impact du filtrage par SVD sur la quantité de bruit présente dans l’image de
variance. En effet, le bruit électronique se répartit sur l’ensemble des valeurs singulières, et est majo-
ritairement décrit par les valeurs les moins énergétiques. Ainsi, si la borne b est différente du nombre
d’images P (c’est à dire que des vecteurs propres de basse énergie sont supprimés au cours du filtrage),
une partie du bruit présent dans les données est supprimée : l’estimation de σb à partir de la formule 4.8
n’est plus valide. Il est alors nécessaire de déterminer σb,SV D, le bruit restant dans l’image de fluctuation.

Correction de l’effet du filtrage par décomposition en valeurs singulières sur le bruit

Rappelons que la SVD d’une pile de P images agit tel que les vecteurs spatiaux Ui(r) et tempo-
rels Vi(k) sont unitaires. On s’attend alors à :

E[|Ui(r)|2] =
1
Nr

(4.13)
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E[|Ui(r)|2] étant l’espérance selon r de la magnitude au carré de Ui(r) et Nr = Nx×Nz dans le cas 2D ou
Nr = Nx×Ny×Nz dans le cas 3D. On s’attend aussi à :

E[|Vi(k)|2] =
1
P

(4.14)

E[|Vi(k)|2] l’espérance selon k de la magnitude au carré de Vi(k).

En supposant que les vecteurs spatiaux de b + 1 à P soient uniformément remplis de bruit aléatoire
et que le bruit soit homogène vis à vis de la longueur d’onde, retirer les grandeurs αiUi(r)V ∗i (k) avec i
de b+ 1 à P revient à retirer une quantité de bruit de 1

P×Nr
∑

P
i=b+1 α2

i , avec αi la valeur singulière i. On
obtient finalement :

σ
2
b,SV D = σ

2
b −

1
PNr

P

∑
i=b+1

α
2
i (4.15)

Si l’expression 4.14 est bien vérifiée dans nos simulations, la validité de l’expression 4.13 peut être
questionnée. La figure 4.3 présente |Ui(r)|2, les magnitudes au carré des vecteurs spatiaux Ui calculées
sur une zone de bruit (en rouge) et une zone correspondant à l’objet (en bleue), pour la simulation de la
section 4.2.2 (en présence d’un fort bruit électronique).
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Figure 4.3 – Magnitude au carré de vecteurs spatiaux Ui moyennés sur une zone de bruit (courbe rouge)
et au centre de l’objet (courbe bleue). Ces vecteurs résultent de la décomposition en valeurs singulières
de P images photoacoustiques simulées en présence d’un fort bruit électronique.

Les valeurs de |Ui(r)|2 sur la zone de de bruit et sur la zone correspondant à l’objet oscillent comme
attendu autour de 1/nxnz (représentée par la droite en pointillé noir) à partir d’environ i = 1000. La
fluctuation entre les différents vecteurs propres est conséquente, et une légère tendance négative est ob-
servable. Pour i inférieur à 1000, l’hypothèse 4.13 n’est plus valide. L’égalité 4.15 est donc une bonne
approximation du bruit restant sur l’image de fluctuation lorsque la borne b est suffisamment élevée.
Comme le montre la figure 4.4, la prise en compte de cette réduction du bruit permet de largement amé-
liorer la proportionnalité de l’image de fluctuation à la densité d’énergie absorbée, et ainsi l’estimation
de la SO2.
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Correction du terme de variance de PEF

La correction de l’effet (2) c’est à dire la prise en compte du terme (1+ σ2
ΦN ,λ

) dans l’équation
4.11, peut éventuellement être réalisée. Plusieurs stratégies sont envisageables :

1. Ce terme peut être négligé. En effet, la PEF est de l’ordre de quelques pourcents et toujours infé-
rieure à 4 % dans nos expériences, résultant en σ2

ΦN ,λ
< 0.16%. Cette stratégie est appliquée pour

nos expériences.

2. Le paramètre σΦN ,λ peut être estimé pendant les acquisitions à partir d’une mesure de photodiode
par exemple, ou en amont si la fluence du laser est stable entre deux expériences.

3. Les images ASV D
λ

(r) soit les P images filtrées par SVD peuvent être corrigées par les valeurs
mesurées à la photodiode Φk,λ (r). Plus contraignant en terme de dispositif expérimental, cette
approche permet de tenir compte d’une instabilité intra longueur d’onde du laser telle qu’une
dérive de la puissance moyenne par exemple.

L’image de fluctuation est maintenant proportionnelle à l’énergie absorbée.

σ
2
corr,λ = σ

2
λ
[ASV D

k,λ (r)]−σ
2
b,SV D ≈Φ

2
λ (r)σ

2
λ , f low(r) (4.16)

4.2.4 Estimation de la saturation en oxygène en présence de bruit et de PEF

L’importance de la correction apportée par l’estimation du bruit retiré par le filtrage SVD est ob-
servable sur la simulation présentée en figure 4.4, de paramètres FNR = 0.2, N = 512 images et σΦN ,λ

variant entre 20 et 40%. Ces conditions de simulation sont plus défavorables que celles des expériences.
Les cartes de SO2 avec et sans correction de l’estimation du bruit retiré par le filtrage par SVD (a=2,
b=1000), et les courbes d’absorption associées y sont présentées. Sans correction de l’estimation du
bruit, l’estimation de la SO2 est complètement biaisée, de 32.7±20% en moyenne : la quantité de bruit
calculée par la formule 4.8 est largement supérieure à la quantité réellement présente dans l’image. En
corrigeant cette quantité par l’estimation du bruit supprimé par la SVD, une SO2 moyenne de 90.4±6.5%
est obtenue. Après cette correction, le biais est d’environ 5%, indiquant que notre hypothèse d’un bruit
uniformément réparti sur toute l’image n’est pas parfaitement vérifiée. Elle permet néanmoins d’obtenir
une amélioration plus que significative de la précision de l’estimation.
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Figure 4.4 – Illustration de l’importance de la correction de l’estimation du bruit après filtrage par SVD.
(a) cartes de SO2 de fluctuation, à droite (rouge) calculée à partir des images pour lesquelles le bruit non
corrigé σb est retiré et à gauche (bleu) à partir des images pour lesquelles le bruit corrigé de l’effet du
filtrage par SVD σb,SV D est retiré. (b) : la courbe noire représente l’absorption de référence, les courbes
bleue et rouge correspondent aux estimations des coefficients d’absorption utilisés pour calculer les
carte de SO2 de (a).

Dans ces simulations, il suffit de filtrer la première valeur singulière (donc choisir a = 2) pour compenser
l’effet de la PEF et ainsi supprimer le contribution de σ2

ΦN ,λ
|mλ (r)|2. En conditions expérimentales, a
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est généralement compris entre 10 et 40. On fait alors l’hypothèse que le bruit contenu dans les vecteurs
singuliers de 1 à a est négligeable pour un a suffisamment petit devant P. Plus généralement, l’impact
de le borne a n’est pas pris en compte : sa valeur devra donc être judicieusement choisie. Une étude en
partie 4.5.2 décrit, en fonction de différents paramètres, l’impact du choix de ces bornes sur la qualité de
l’estimation. Nous présentons également dans la partie 4.6 une méthode semi-automatique permettant de
choisir une borne a suffisamment élevée pour faire apparaître les structures affectées par les artefacts de
visibilité mais suffisamment basse pour que l’estimation d’oxygénation soit correcte.

Dans cette partie, une théorie de l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation a été proposée,
et les méthodes de correction à appliquer pour obtenir une image proportionnelle à l’énergie absorbée
ont été détaillées. L’approche, appliquée sur des données de simulation en présence de bruit électronique
et de PEF dans des conditions très défavorables, permet d’estimer la saturation en oxygène avec une
très bonne précision. Dans la partie suivante, l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation est
appliquée en conditions expérimentales avec la sonde d’imagerie 3D.

4.3 Imagerie photoacoustique quantitative 3D de fluctuation : imagerie
d’oxygénation du sang à visibilité totale

4.3.1 Méthode de l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation en conditions
expérimentales

Chaîne de traitement des images expérimentales

Deux types échantillons sont imagés : des tubes remplis de sang mis en mouvement par un pousse-
seringue, et des embryons de poulet. Les protocoles et schémas expérimentaux sont similaires à ceux dé-
crits dans le chapitre 3, en changeant la longueur d’onde de l’illumination entre chaque acquisition et en
enregistrant la fluence à l’aide d’une photodiode. La séquence d’acquisition inclut l’obtention d’images
US intercalées entre chaque acquisition PA, comme décrit dans le chapitre 2 section 2.3.1. La partie 4.4
traitera de l’exploitation des données US, nous nous concentrons sur l’exploitation des données PA dans
cette partie. Le nombre de longueurs d’onde d’illumination Mλ est égal à 7 ou 10 selon l’exemple.

Le schéma présenté en figure 4.5 illustre la chaîne de traitement appliquée aux images PA pour obtenir
l’image de SO2, résumant la méthode décrite dans la partie précédente. Les images 3D sont reconstruites
par delay-and-sum, puis filtrées par SVD. Le choix des bornes a et b est semi-automatique selon la mé-
thode décrite dans la partie 4.6. Les images de variance pour chaque λ sont calculées puis le bruit est
estimé et soustrait à chacune de ces images. Le terme (1+σ2

ΦN ,λ
) est négligé : les images de fluctuation

sont maintenant proportionnelles à l’énergie absorbée. La fluence est ensuite corrigée via la mesure de
Φλ (0) par la photodiode calibrée, en négligeant donc les effets de coloration spectrale. Les images de
fluctuations sont proportionnelles aux coefficients d’absorption optique. L’inversion pour obtenir la carte
de SO2 est ensuite réalisée pour chaque pixel appartenant à un masque contenant les vaisseaux, défini
automatiquement (section 4.6) à partir de l’une des images de fluctuation. Pour limiter l’effet des fluc-
tuations spatiales des grandeurs σ f low et σb résultant du nombre fini de mesure, un masque gaussien 3D
est préalablement appliqué sur les images de fluctuation.
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Figure 4.5 – Chaîne de traitement des images expérimentales, à partir des signaux radiofréquences
photoacoustiques jusqu’à la carte de SO2. Mλ est le nombre de longueurs d’onde λ d’indice j et N
le nombre d’images par λ d’indice k. Les images photoacoustiques sont reconstruites par delay-and
sum, puis une décomposition en valeurs singulières est réalisée sur l’ensemble des N×Mλ images. Les
images de variance sont calculées pour chaque λ j puis le bruit et la fluence sont corrigées : les images
de fluctuation sont maintenant proportionnelles l’absorption optique et la carte de SO2 peut être estimée.

Validation de la calibration de la photodiode

Nous validons l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation en comparant la carte de SO2
de fluctuation et la carte de SO2 conventionnelle sur des structures visibles à la fois sur l’image de fluc-
tuation et sur l’image conventionnelle. Les estimations des cartes de SO2 conventionnelles sont obtenues
à partir des images photoacoustiques moyennées à chaque λ et corrigées par la fluence mesurée par la
photodiode. La validité de cette comparaison dépend de la proportionnalité des images conventionnelles
à µλ . Cela implique que la mesure photodiode, calibrée par le détecteur pyroélectrique, est bien propor-
tionnelle à Φλ (0).

Pour s’en assurer, les spectres d’absorption de deux espèces chimiques sont mesurés à la fois par un
spectrophotomètre (Jasco V650 spectrometer), qui constituent nos références, et par imagerie PA multi-
spectrale conventionnelle. Deux capillaires en verre de diamètre interne 1 mm sont remplis respective-
ment d’une solution de sulfate de cuivre et d’une solution de mélanine. Les deux capillaires sont imagés
simultanément. On obtient une série de 2300 acquisitions pour Mλ = 23 (100 acquisitions par λ , de 680
à 900 nm par pas de 10 nm), puis on calcule les moyennes des images reconstruites par delay-and-sum
après correction de la fluence pour chaque λ . La valeur des pixels est moyennée sur les parties inférieures
et supérieures des tubes (le centre étant invisible à cause des artefacts de visibilité), permettant d’obtenir
des spectres proportionnels à l’absorption optique pour les deux espèces. Ces spectres sont comparés à
ceux obtenus avec le spectrophotomètre. Ils sont présentés en figure 4.6.

Les spectres photoacoustique se superposent aux spectres produits par le spectrophotomètre. L’écart
quadratique moyen est ainsi de 3% pour la solution de mélanine, et de 1.6% pour la solution de sulfate
de cuivre. Notre image photoacoustique conventionnelle est donc bien proportionnelle à l’énergie absor-
bée. La calibration de la fluence du laser à la sortie de la fibre est correcte ainsi que l’enregistrement
par la photodiode, ce qui nous permet de retrouver une grandeur proportionnelle à l’énergie déposée et
d’extraire les coefficients d’absorption.
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Figure 4.6 – Validation de la calibration de la photodiode.
Spectres d’absorption obtenus par imagerie photoacoustique (bleu) et à l’aide d’un spectrophotomètre
(rouge) pour des solutions de mélanine (a) et de sulfate de cuivre (b). Les deux espèces chimiques sont
imagées simultanément, une coupe YZ de chacun de ces tubes est visible. Les zones en pointillés blancs
correspondent grossièrement aux extrémités des tubes, dans lesquels la valeur des pixels est moyennée
pour former les marqueurs bleus.

4.3.2 Imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation in vitro

Deux échantillons de sang humain sont imagés dans deux capillaires en verre de 1 mm de diamètre
et de paroi 0.1 mm. Le sang est mis en mouvement à l’aide d’un pousse seringue induisant une vitesse
moyenne de flux dans ces capillaires de 2 mm/s. On utilise Mλ = 10 longueurs d’onde pour l’illumination,
de 700 à 880 nm par pas de 20 nm, et N = 400 acquisitions sont réalisées par λ . Chaque échantillon a
préalablement été mis au contact d’un sac rempli respectivement d’O2 pure ou de CO2 pendant 3h à 36°C
pour obtenir des niveaux d’oxygénation différents dans chacun des deux tubes. Des coupes selon l’axe
YZ des images 3D de fluctuation et des images 3D conventionnelles (à 700 nm) ainsi que les cartes de
SO2 correspondantes sont présentées en figure 4.7.

SO2, conv.  : 89.4±3.1%
SO2, fluctuation: 89.8±3.1%

SO2, conv.  : 48.9±2.9%
SO2, fluctuation: 50.3±3.9%
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Figure 4.7 – Imagerie 3D quantitative de deux tubes, l’un contenant du sang oxygéné et l’autre du sang
désoxygéné.
(a) : à gauche, coupe YZ de l’image de fluctuation en haut et de l’image conventionnelle en bas à 700
nm. A droite, cartes de SO2 associées. (b) : Les marqueurs représentent la moyenne des pixels inclus
dans des masques du tube pour les images de fluctuation avec le bruit corrigé (cercles rouges), sans cor-
riger le bruit (losanges noirs) et pour les images conventionnelles (croix bleues). La SO2 moyenne dans
chacun des tubes est en légende. Les courbes en pointillés correspondent aux coefficients d’absorption
théoriques des SO2 moyennes (modèle) des images de fluctuation corrigées.
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Les marqueurs représentent la valeur moyenne des pixels et l’écart type associés à l’intérieur de masques
pour chacun des deux tubes à chaque λ . Les masques correspondent aux centres des tubes pour les
images de fluctuation et aux extrémités des tubes pour les images conventionnelles. Les marqueurs re-
présentant les images de fluctuation en corrigeant le bruit sont en rouge, ceux représentant les images
de fluctuation sans corriger le bruit en noir, et ceux représentant les images conventionnelles en bleu.
Les valeurs des pixels sont préalablement divisées par leurs valeurs de K(r) respectives obtenues lors de
l’estimation de la SO2. Cela permet de normaliser les images de sorte que la valeur de chaque pixel ne
dépende plus que de µλ , et que la moyenne spatiale puisse être calculée. Enfin, les courbes en pointillé
rouge correspondent aux coefficients d’absorption théoriques (le modèle) pour les SO2 moyennes esti-
mées.

Alors que seules les extrémités du tube sont visibles sur l’image conventionnelle, l’intérieur est bien
reconstruit sur l’image de fluctuation, indiquant que les artefacts de visibilité sont corrigés (figure 4.7.a,
gauche). Les cartes de SO2 de fluctuation sont uniformes et les valeurs sont similaires pour les images
conventionnelles et les images de fluctuation. Ces observations sont confirmées par les valeurs moyennes
de SO2 pour chaque tube, très proches (tube de gauche, 50.3± 3.9% pour l’image de fluctuation et
48.9± 2.9% pour l’image conventionnelle, tube de droite, 89.8± 3.1% pour l’image de fluctuation et
89.4± 3.1% pour l’image conventionnelle). Les courbes d’absorption sont par ailleurs très similaires.
Il est intéressant d’observer que la correction du bruit est indispensable pour obtenir une bonne estima-
tion des coefficients d’absorption. C’est notamment le cas pour le tube contenant le sang moins oxygéné
(cadre vert) comme le montre l’écart entre les marqueurs noirs et les marqueurs bleus ou rouges, ce qui
confirme l’importance de la correction du bruit. Sans la correction, la SO2 est ainsi estimée à 66.3% pour
ce tube au lieu d’environ 50%. Enfin, on note que les coefficients d’absorption des images de fluctuation
sont en adéquation avec ceux obtenus par le modèle.

Ces résultats sont très encourageants : ils démontrent que l’imagerie photoacoustique quantitative de
fluctuation permet bien de retrouver une grandeur proportionnelle à la densité d’énergie absorbée et d’en
extraire une estimation de l’oxygénation, sur des zones affectées par les artefacts de visibilité et donc
invisibles sur les images conventionnelles.

4.3.3 Imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation de l’embryon de poulet

Un embryon de poulet est imagé selon le schéma expérimental disponible dans le chapitre 2, avec
cette fois N = 150 et Mλ = 7 (700 nm à 820 nm par pas de 20 nm). L’échantillon imagé est celui présenté
en figure 3.14 ex#1 du chapitre 3. Les cartes de SO2 associées sont présentées en figure 4.8. Les esti-
mations sont réalisées dans des masques obtenus en seuillant les projections d’intensité maximale (MIP)
d’une image de fluctuation à et d’une image conventionnelle. Les représentations 3D sont obtenues avec
le logiciel Amira. Le bénéfice apporté par l’imagerie de fluctuation est évident : la SO2 peut être estimée
sur un nombre bien plus important de structures vis à vis de l’imagerie conventionnelle. Par ailleurs, une
plus grande variété de niveau d’oxygénation est visible sur l’image de fluctuation.

Comme attendu, les estimations de SO2 sont similaires lorsque les structures sont visibles sur les deux
types d’images. Une zone de l’image pour laquelle la SO2 est stable dans une structure visible à la fois
sur l’image conventionnelle et sur l’image de fluctuation est plus précisément étudiée. Les mêmes traite-
ments que ceux décrits dans la section 4.3.2 sont appliqués pour extraire les courbes d’absorption ainsi
que les estimations moyennes de SO2. Il en résulte à nouveau des profils très similaires et donc des
estimations d’oxygénation très proches lorsque l’image de fluctuation est corrigée.
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Figure 4.8 – Imagerie 3D quantitative de l’embryon de poulet.
Représentation 3D et projections de la carte de SO2 de fluctuation (a-d) et conventionnelle (e-h). (i) :
courbe d’absorption de la structure inclue dans la ROI (carré blanc) calculée à partir des images de
fluctuation (rouge), des images moyennes (bleu), ou des images de fluctuation sans corriger le bruit
(noir). Les valeurs de SO2 moyennes sont en légende.

Des comparaisons similaires ont été réalisées sur d’autres zones d’embryons, confirmant ces observa-
tions. Les cartes de SO2 de deux autres échantillons sont proposées en figure 4.9, ainsi que les analyses
sur des ROIs incluant des vaisseaux visibles sur l’image conventionnelle et l’image de fluctuation.
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Figure 4.9 – Imagerie 3D quantitative de l’embryon de poulet, deux exemples.
Carte de SO2 de fluctuation (a-c) et conventionnelle (d-f). (g) : courbe d’absorption de la structure inclue
dans la ROI (carré blanc) calculée à partir des images de fluctuation (rouge), des images moyennes
(bleu), et des images de fluctuation sans corriger le bruit (noir). Les valeurs de SO2 moyennes sont en
légende.
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Sur le premier exemple, des observations similaires peuvent être réalisées : des structures plus oxygénées
apparaissent. Sur le second exemple, le coeur de l’embryon est imagé. La carte de SO2 conventionnelle
est très pauvre car les images de fluctuation sont polluées par un très fort clutter (l’image de fluctuation
de cet exemple est visible dans le chapitre 3, figure 3.14 ex#2). A l’inverse, sur la carte de SO2 de fluc-
tuation, une structure présentant une oxygénation complexe, globalement plus élevée apparaît. Dans les
deux cas, les courbes d’absorption calculées pour des structures visibles sur l’image conventionnelle et
l’image de fluctuation sont similaires.

Dans nos expériences in vivo, une SO2 globalement très basse est observée, en particulier sur les images
conventionnelles : il aurait été intéressant de comparer les mesures de SO2 sur des structures plus oxy-
génées. Il est possible que le contact du cône de couplage de la sonde d’imagerie avec la surface de
l’embryon limite l’apport en oxygène, ou simplement que l’embryon ne s’oxygène plus correctement
lorsque la coquille de l’oeuf est brisée, comme c’est le cas au cours de ces expériences. Les résultats in
vitro présentés précédemment démontrent néanmoins la possibilité d’estimer correctement la SO2 pour
de haute oxygénation. Les résultats présentés dans cette section nous permettent donc de conclure que
l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation est applicable in vivo et permet de générer des
cartes de SO2 bien plus riches que l’imagerie photoacoustique quantitative conventionnelle.

4.4 Imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation et Doppler ul-
trasonore 3D simultanées

4.4.1 Méthode de l’imagerie Doppler ultrasonore quantitative

La séquence d’imagerie présentée dans le chapitre 2 section 2.3.1 est utilisée pour réaliser les acqui-
sitions PA et US. Les 20 sous-acquisitions nécessaires à la formation de deux images US sont réalisées
entre chaque acquisition PA. Les sous-images correspondantes à ces sous-acquisitions sont reconstruites
par delay-and-sum et sommées entre elles pour former l’image US et un filtrage par SVD est ensuite
appliquée sur la pile d’images résultante, avec des bornes a et b choisies empiriquement. L’image Direc-
tional Doppler (DPD), fournissant la direction du flux et le blood volume, et l’image Color Doppler (CD)
fournissant la vitesse du flux sont ensuite calculées après une transformée de Fourier de la pile d’images
filtrées. L’image DPD résulte de la superposition de deux images : celle du sang circulant en direction
de la sonde, définie comme l’intégrale en chaque pixel des fréquences de la partie négative du spectre, et
celle du sang circulant dans la direction opposée, définie comme l’intégrale des fréquences appartenant
à la partie positive du spectre. Un paramètre de transparence est choisi sur un critère visuel. L’image
CD est proportionnelle à la fréquence Doppler moyenne calculée à partir du spectre temporel en chaque
position.

4.4.2 Images Directional Doppler et Color Doppler 3D de l’embryon de poulet

La figure 4.10 présente les images CD et DPD 3D de l’échantillon dont l’image Power Doppler est
observable dans le chapitre 3, figure 3.14 ex#1, et dont l’estimation de la SO2 a été réalisée dans la figure
4.8. Ces images CD et DPD sont obtenues à partir du traitement de P=1000 images US.
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Figure 4.10 – Analyses de flux.
Partie gauche (a-d) : représentation 3D et projection de l’image Directional Doppler. La couleur encode
la direction du flux et le blood volume, en rouge le flux en direction de la sonde et en bleu le flux en
direction opposée. Partie droite (e-h) : représentation 3D et projection de l’image Color Doppler. La
couleur encode la direction du flux et sa vitesse.

La couleur encode la direction du flux sanguin vis à vis de l’axe Z de la sonde. Deux vaisseaux voisins
sont clairement identifiables sur la projection YZ, montrant des directions de flux opposées et pouvant
ainsi être apparentés à une veine et une artère. Sur l’image CD, le profil de la vitesse, plus élevé au centre
que sur les extrémités du vaisseau, est similaire à un écoulement de Poiseuille.

Sur un autre échantillon dont les images sont acquises selon le même protocole, une analyse de pul-
satilité est présentée dans la figure 4.11.
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Figure 4.11 – Analyse de flux, pulsatilité.
(a) : projection YZ de l’image Directionnal Doppler. (b) et (c) : spectres des deux vaisseaux contenus
dans la ROI verte. (d) image Color Doppler des deux vaisseaux dans la ROI verte.
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L’image DPD est représentée en (a). La couleur violette indique la présence de flux complexes et de mou-
vement de tissus générant de l’aliasing, résultant d’une fréquence d’acquisition trop faible. Néanmoins,
cette fréquence d’acquisition est suffisamment élevée pour étudier les deux vaisseaux à l’intérieur du
rectangle vert. Leurs images CD (d) ainsi que les spectres (b) et (c) sont affichés. La vitesse du flux dans
le vaisseau bleu est faible, et son spectre est plat ce qui semble indiquer la présence d’un flux revenant
de la membrane chorioallantoique, permettant d’identifier ce vaisseau comme une veine. A l’inverse, le
vaisseau rouge peut être considéré comme une artère : la vitesse du flux y est plus élevée, et son spectre
décrit une forte activité pulsatile en raison probablement de la proximité avec le coeur.

L’obtention de telles images Doppler ultrasonores en 3D avec une sonde d’imagerie parcimonieuse com-
posée de seulement 256 éléments est inédite, et ouvre la voie à une utilisation conjointe de l’imagerie
Doppler ultrasonore quantitative et de l’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation.

4.4.3 Analyse conjointe de la SO2 et du flux

Le système est complètement exploité lorsque les estimations de SO2 et les analyses de flux sont réa-
lisées conjointement. La figure 4.12 présente des résultats obtenus sur un nouvel échantillon provenant
d’un embryon âgé de 9 jours. Il est imagé avec 10 longueurs d’onde en imagerie PA (700 nm à 880 nm
par pas de 20 nm), N = 250 images par λ . En imagerie US, 10 sous-acquisitions par image sont réalisées,
P=1000 images US et la fréquence d’imagerie est de 200 Hz. Une morphologie similaire est observable
sur la carte de SO2 et les images Doppler, bien que certaines structures n’apparaissent que dans l’une ou
l’autre des deux modalités. Une analyse fonctionnelle peut être réalisée, comme le montre la partie basse
de la figure. L’image DPD et la carte de SO2 d’une ROI incluant deux vaisseaux y sont affichées. Ces
deux vaisseaux ont des directions de flux opposées et présentent des oxygénations mesurées respective-
ment à 5.7±2.7% et 13.1±3.1%, une différence significative.

Les résultats présentés dans cette partie démontrent que l’imagerie photoacoustique quantitative de fluc-
tuation 3D est applicable in vivo et permet d’obtenir une estimation de la SO2 sur un grand nombre de
structures, quant l’imagerie photoacoustique quantitative conventionnelle est limitée par les artefacts de
visibilité et le clutter. Ces résultats démontrent également l’applicabilité des méthodes d’imagerie Dop-
pler ultrasonores quantitatives avec notre sonde d’imagerie 3D parcimonieuse. L’utilisation conjointe
des deux modalités, permise par le système d’imagerie mis en oeuvre au cours de cette thèse, permet
d’obtenir simultanément de nombreuses informations d’intérêt (morphologie des vaisseaux sanguins, sa-
turation en oxygène, vitesse et direction du flux sanguin, pulsatilité) pour une multitude d’applications
pré-cliniques et cliniques. Une dernière étape reste à franchir, non des moindres : la démonstration de
notre système en milieu turbide. Les challenges sont nombreux, principalement pour l’imagerie pho-
toacoustique quantitative de fluctuation, de par la forte diffusivité du milieu et les effets de coloration
spectrale dont il faudra tenir compte pour fournir une estimation de la SO2.
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Figure 4.12 – SO2 et analyse de flux conjointe.
La partie gauche (a-d) représente la carte de SO2, la partie droite (e-h) l’image Directional Doppler.
Les vaisseaux repérés par les cercles pointillés sont extraits et représentés en (i-j) pour la SO2 avec une
barre de couleur saturée et en (k-l) pour le Directional Doppler.
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4.5 Étude sur simulation de l’impact du bruit électronique et du PEF sur
l’estimation de SO2

La qualité de l’estimation de la SO2 dépendra fortement de la qualité de l’estimation de σ2
b et

σ2
f low(r), et donc du nombre d’images disponibles à chaque λ et du ratio fluctuation sur bruit (FNR).

L’effet du filtrage par SVD et le choix des bornes a et b a également un impact conséquent. Des analyses
sur simulation sont réalisées pour évaluer l’impact de ces paramètres.

4.5.1 Influence du bruit électronique

Pour observer l’impact du nombre d’images disponibles à chaque λ et du FNR sur la qualité de la
reconstruction, du bruit aléatoire de variance σ2

b est ajouté au jeu de données de simulation, obtenu de
manière similaire à celui de la première partie. Les coefficients d’absorption sont choisis de sorte à tra-
duire une SO2 de 74.4%, proche du niveau d’une veine. La figure 4.13 présente, pour différents couples
de FNR / nombre d’images, la carte de SO2 de l’objet avec correction du bruit (en retirant σ2

b selon
l’équation 4.8) ainsi que les courbes correspondantes aux coefficients d’absorption au sein de l’objet à
chaque longueur d’onde, estimés à partir des images corrigées (bleu) et des images non corrigées (rouge).
Les courbes noires représentent les coefficients d’absorption théoriques utilisés pour la simulation. Les
courbes de la dernière ligne représentent, pour un nombre d’images donné, l’évolution de l’estimation
de l’oxygénation moyenne dans l’objet en fonction du FNR pour les images corrigées et non corrigées
du bruit. La zone bleutée correspond à l’écart type de l’estimation de cette oxygénation pour les images
corrigées.

Dans des conditions idéales, la SO2 est correctement estimée (FNR 10, 512 images). La diminution
du nombre d’images et du FNR impactent la qualité des estimations et il est clair que notre méthode de
correction n’est pas suffisante dans les cas les moins favorables, car les estimations de σ2

f low,λ et/ou de
σ2

b sont alors trop imprécises (faible nombre d’images) et que la variation spatiale du bruit est grande
devant le signal de fluctuation (faible FNR). Lorsque le nombre d’images est suffisant, les estimations
des µλ et de la SO2 sont néanmoins très proches des valeurs recherchées y compris pour les faibles FNR
(dernière colonne, première ligne). Dans ce cas, l’application de notre méthode de correction permet de
très bonnes estimations des µλ et donc de la SO2.
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Figure 4.13 – Influence du fluctuation to noise ratio (FNR) et du nombre d’images sur l’estimation de la
SO2. La carte de SO2 de l’objet avec correction du bruit ainsi que les courbes correspondant aux coeffi-
cients d’absorption estimés à partir des images corrigées (bleues) et des images non corrigées (rouges)
sont présentées. Les courbes noires représentent les coefficients µλ utilisés pour la simulation, c’est à
dire les valeurs à retrouver. Les courbes de la dernière ligne représentent, pour un nombre d’images
donné, l’évolution de l’estimation de l’oxygénation en fonction du FNR pour les images corrigées et non
corrigées.
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4.5.2 Etude : impact du filtrage par SVD sur l’estimation de SO2, simulation

Filtrage par SVD : intuition

La SVD décompose les données dans une base de vecteurs singuliers spatiaux Ui et temporels Vi,
chaque couple de vecteurs singuliers caractérisant donc un comportement spatio-temporel. Lors du fil-
trage, seules les couples représentant l’objet d’intérêt, celui fluctuant selon gk, sont conservés. Cette SVD
est réalisée sur la totalité des acquisitions c’est à dire sur la pile de P images, ce qui inclue la variation
temporelle selon λ . Une autre approche aurait été de réaliser une SVD indépendamment pour chaque
λ sur N images, mais cette option n’a pas été retenue car elle diminuerait le pouvoir discriminant de la
SVD, qui augmente avec la dimension de l’ensemble. On obtient donc :

ASV D
k (r) =

b

∑
i=a

αiUi(r)V ∗i (k) (4.17)

Avec a et b les bornes de filtrage, Vi de taille P et Ui de taille Nr. Ces vecteurs sont ordonnés selon leur
énergie, traduite par αi.

Il est ici intéressant d’observer les contenus de ces vecteurs, dans le cas simple décrit par les simula-
tions d’un disque d’absorption uniforme, avec du bruit (FNR = 0.5), en l’absence d’autres sources de
fluctuation que gk (pas de PEF). La fluence du laser est constante vis à vis de λ . La figure 4.14 présente
quatre de ces couples de vecteurs d’index 1, 8, 60 et 100, correspondant à des sources de fluctuations
distinctes.

Chaque colonne de cette figure est décrite successivement.

1. La première valeur singulière i = 1 décrit la structure la plus énergétique : c’est l’image moyenne.
La structure est observable dans |U1| (a, première colonne). Ici, le signal fluctue temporellement
principalement selon µλ . On visualise cette fluctuation de µλ dans |V1| (b, première colonne).
Dans la ligne c, les vecteurs |Vk| sont moyennés selon k à chaque λ ce qui génère les courbes
bleues. Pour i = 1, on obtient une courbe bleue parfaitement superposée au spectre d’absorption
de référence en noir (c, première colonne). Si du bruit bk est également décrit par ce premier couple
de vecteurs singuliers, son amplitude est faible vis à vis de celle des structures décrites par |U1|. La
contribution du bruit, visible par la variation entre chaque k (b, première colonne) est négligeable.

2. Le couple i = 8 décrit la structure variant selon gk (a, deuxième colonne). Cette structure variant
également selon µλ , les deux fluctuations se combinent. Le spectre d’absorption de référence se
retrouve bien dans |V8| (b, deuxième colonne) comme le montre sa moyenne sur k à chaque λ

(c, deuxième colonne). Cependant, l’amplitude du bruit bk, visible sur le vecteur spatial |U8| (a,
deuxième colonne) est bien plus grande vis à vis de l’amplitude des structures fluctuant selon gk,
en comparaison du couple de vecteur à i = 1. Il en résulte une dépendance moins marquée des
vecteurs temporels (b,c deuxième colonne) à µλ .

3. Le couple i = 60 décrit toujours la structure variant selon gk. Néanmoins, la contribution de bk
s’intensifie, diminuant d’autant plus la qualité de l’estimation de µλ , ici fortement dégradée comme
le montre la différence entre les courbes bleue et noire en c.

4. Enfin, le couple i = 1000 ne décrit plus que le bruit électronique : la fluctuation résultante est alors
complètement indépendante de k.
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Figure 4.14 – Description des vecteurs temporels Vi et spatiaux Ui, pour les indices i =1, 8, 60 et 1000.
(a) : Représentation des vecteurs spatiaux |Ui|. En fonction de i, la structure décrite change : structure
de l’image moyenne pour i=1, structure de l’image de fluctuation pour i=8 et i=60, bruit électronique
pour i = 1000.
(b) : Les vecteurs |Vi| contiennent l’information temporelle. Pour i=1, la fluctuation selon λ est bien
visible. Elle est moins nette pour i = 10 en raison de l’importance du bruit bk, et semble absente dès i =
60.
(c) : La grandeur par la courbe bleue représentée est la moyenne de |Vi| selon k pour chaque λ . On peut
ainsi visualiser la proximité entre la variation temporelle moyenne à chaque longueur d’onde et µtrue,λ
(courbe noire), les coefficients d’absorption de référence à chaque λ . Cette proximité diminue lorsque i
augmente.

Cette analyse montre que la borne a doit être suffisamment basse pour que l’estimation finale de µλ ,
moyennée sur les vecteurs propres de a à b, soit correcte. En effet, lorsque a augmente, l’objet est décrit
par de moins en moins de vecteurs et ces vecteurs sont de plus en plus affectés par le bruit électronique.
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Impact de la SVD sur l’estimation de la SO2 en simulation

La SVD est nécessaire pour filtrer les fluctuations ne dépendant pas du flux sanguin. Elle a ainsi
été systématiquement appliquée lors des expériences. Dans cette partie, nous essayons d’évaluer l’ef-
fet du filtrage par SVD sur la proportionnalité des images de fluctuation à µλ (r). Pour cela, on simule
512 acquisitions par longueur d’onde en présence d’un bruit électronique (FNR = 0.5), d’une PEF d’en
moyenne 30 % et d’une fluence moyenne Φλ (0) variant d’un facteur allant de 1 à 3. La fluence résultante
du laser à chaque acquisition est visible en 4.15 (c).

Cette figure présente l’une des images de fluctuation (à 720 nm) et la carte de SO2 associée pour dif-
férents couples de bornes a et b. Comme tout au long de ce chapitre, les images sont corrigées par
Φλ (0), supposée connue. Une étude plus approfondie est réalisée dans une ROI au centre du disque. La
valeur des pixels au sein de cette ROI est moyennée à chaque λ pour former une courbe représentant
le spectre d’absorption. Ces courbes sont générées pour plusieurs types d’images : la bleue est obte-
nue en corrigeant les images de fluctuation avec la méthode complète décrite dans ce chapitre, la rouge
correspond à une absence totale de correction du bruit, et la cyan à une absence de correction de l’esti-
mation du bruit (et donc de l’effet du filtrage SVD). La courbe noire correspond toujours aux coefficients
d’absorption théoriques connus. Des informations supplémentaires sont disponibles dans les barres de
couleur des images de fluctuations. Les nombres en orange et magenta correspondent respectivement à
la valeur des pixels moyennés spatialement dans une zone de bruit et au centre de l’objet (la valeur ma-
genta correspond ainsi à la racine de la somme du bruit et du signal de fluctuation). Enfin, en (b), on peut
observer l’évolution en fonction de la borne a de l’estimation de la SO2 moyennée dans la ROI, pour les
différentes bornes b. La couleur de la courbe encode à nouveau le type d’images.

On observe à nouveau que, sans correction du bruit, les images de fluctuation ne sont plus proportion-
nelles à l’absorption (courbes rouges), l’estimation de l’oxygénation est biaisée. De même, la ressem-
blance entre les courbes et l’estimation de la SO2 sont de moins en moins correctes lorsque b diminue
en l’absence de prise en compte de l’effet du filtrage par SVD sur la quantité de bruit présente dans les
images de fluctuation (courbes cyans, de gauche à droite). On peut maintenant s’intéresser aux courbes
bleues, qui correspondent aux images pour lesquelles notre méthode de correction complète est appli-
quée. L’effet de la diminution de b (de gauche à droite) semble marginal, comme attendu. L’effet de
l’augmentation de a (de haut en bas) est cependant bien visible. La ressemblance entre les courbes bleues
et noires diminue, bien que le disque soit encore visible (par exemple à la ligne 3 correspondant à a = 30).
Cette ressemblance est quasi inexistante à a = 50 (ligne 4). Dans cette simulation, la gamme de valeurs
de borne a utilisable est vraisemblablement de 2 à 20.

Il est également intéressant d’observer l’évolution de la valeur moyenne des pixels dans la zone du bruit
(nombres en orange) et du niveau de l’objet (nombres en magenta) en fonction des bornes du filtrage par
SVD. Lorsque b diminue (de gauche à droite, notamment entre les colonnes 2 et 3), la valeur du bruit
diminue fortement à l’inverse de celle de l’objet, conduisant à un meilleur FNR, ce qui se traduit visuel-
lement par un objet ainsi qu’un fond plus lisse. Malgré cette augmentation artificielle du FNR, la qualité
de l’estimation de la SO2 diminue tout de même légèrement lorsque b diminue, en raison des approxi-
mations réalisées sur l’estimation du bruit supprimé par le filtrage par SVD. Lorsque a augmente, c’est
principalement la valeur de l’objet qui diminue (exemple sur la première colonne, de 3.89 à 2.03 pour
l’objet, de 2.39 à 2.03 pour le bruit), jusqu’à atteindre une valeur proche du bruit. En effet, le nombre
de vecteurs propres décrivant l’objet diminue et ceux restant contiennent de plus en plus de bruit. Cela
biaise la proportionnalité à µtrue, et l’estimation de la SO2.

Une analyse similaire est disponible en annexe D sur une géométrie de type boucle, pour s’assurer que
nos observations se généralisent au cas des artefacts liés à l’ouverture numérique limitée de la sonde
d’imagerie.
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Figure 4.15 – Influence du choix des bornes a et b : simulation en présence d’une pulse energy fluctuation
et d’une variation de la fluence moyenne. Ratio fluctuation à bruit à 0.5.
(a) : pour différents couples de bornes de filtrage, les images de fluctuation et les cartes de SO2 associées
sont présentées. Les nombres en magenta et orange sur la barre de couleur des images de fluctuation
correspondent respectivement à la valeur des pixels moyennés spatialement au centre de l’objet, et dans
une zone de bruit. Les courbes représentent, en noir les coefficients d’absorption de référence, en rouge,
cyan et bleu les estimations des coefficients d’absorption obtenus à partir des images de fluctuation
calculées respectivement sans correction du bruit, sans correction de l’effet de la SVD sur l’estimation
du bruit et en appliquant la méthode de correction complète. (b) : les valeurs d’oxygénation en fonction
de a pour les différents b sont présentées. (c) : représentation de la fluctuation de la fluence du laser.

Pour conclure cette partie, l’impact du bruit et du filtrage par SVD sont conséquents et doivent être pris
en compte. Un FNR et un nombre d’images trop faible ne permettent pas d’estimer correctement la SO2
malgré nos méthodes de correction. L’effet du filtrage et notamment de la borne a a été mis en évidence,
dans des conditions de bruit très défavorables. Une borne a surestimée conduit à une baisse de la qualité
de l’estimation de l’énergie absorbée et donc de celle des coefficients d’absorption et de la SO2.
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4.6 Estimation automatique de la borne inférieure du filtrage par SVD à
partir du rapport contraste à bruit sur l’image de fluctuation

4.6.1 Impact de la borne inférieure sur l’estimation de la SO2 sur les données expérimen-
tales

Idéalement, le choix des bornes de la SVD ne doit pas impacter l’estimation de la SO2, tant que la
structure est suffisamment visible. Les simulations ont montré que dans certaines conditions de bruit et
de nombre d’images disponibles, bien que l’objet soit visible, l’estimation de la SO2 est affectée par
le choix de ces bornes et notamment par la borne a, son influence n’étant pas compensée dans notre
méthode contrairement à celle de la borne b. Cette borne a doit donc être judicieusement choisie : suf-
fisamment haute pour faire apparaître les structures et filtrer l’image moyenne, et suffisamment basse
pour préserver l’intégrité des structures et obtenir une estimation correcte de la SO2. Si en simulation,
les structures affectées par les artefacts de visibilité apparaissent dès que la première valeur propre est
supprimée, ce n’est pas le cas dans nos expériences, car d’autres sources de fluctuation s’ajoutent à la
PEF du laser.

L’influence du choix de ces bornes sur l’estimation de la SO2 dans le cas de l’imagerie de l’embryon
de poulet est présentée dans la figure 4.16. La SO2 est moyennée dans les structures incluses dans cha-
cune des trois ROIs (vert, jaune et rouge) en utilisant différents couples de bornes a et b lors du filtrage
par SVD. La couleur des cellules représente ce niveau de SO2. Pour cet exemple, les images semblent
visuellement correctement filtrées à partir de a = 20 jusqu’à a = 100, borne pour laquelle l’image com-
mence à être significativement dégradée.
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Figure 4.16 – Estimation de la SO2 moyenne dans trois ROI pour différents couples a et b, les bornes du
filtrage par décomposition en valeurs singulières.

Comme attendu, l’influence de b est négligeable. En revanche, l’impact de a est plus significatif, notam-
ment pour la troisième ROI : la SO2 estimée augmente avec a, à mesure que la structure est de plus en
plus altérée par l’effet du filtrage. Pour cet exemple, La valeur optimale de a semble être comprise entre
20 et 40, intervalle pour lequel l’estimation de la SO2 est relativement stable. Néanmoins, sur un critère
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uniquement visuel, l’utilisateur aurait pu choisir une valeur de a beaucoup plus élevée. Une méthode
automatique pour sélectionner a est donc nécessaire pour s’assurer que l’estimation de la SO2 n’est pas
biaisée par le filtrage par SVD.

4.6.2 Méthode de sélection semi-automatique de la borne inférieure a

Dans toutes les expériences, la borne b est fixée à P/5, un bon compromis pour conserver les vecteurs
contenant de l’objet, tout en supprimant suffisamment de bruit.

La sélection de la borne a f inal , qui sera utilisée pour le filtrage par SVD et l’estimation de l’oxygénation
fournie à l’utilisateur, est basée sur le calcul d’un rapport contraste à bruit (contrast to noise ratio, CNR)
pour différentes valeurs possibles de a. Dans nos expériences, on choisit de tester un éventail relative-
ment grand de valeur de a possible, de 2 à 100. La borne a f inal correspond à la valeur de a maximisant le
CNR. Le CNR dépend du signal des structures fluctuantes de l’image de fluctuation, et du niveau moyen
du bruit ainsi que sa variance, tel que :

CNR =
M

∑
j

< structures f luctuantes(r)>−→r −< bruit de f ond(r)>−→r
std−→r (bruit de f ond(r))

(4.18)

Les grandeurs définies par structures f luctuantes et bruit de f ond sont des images correspondant à une
longueur d’onde indexées par j. Le CNR est moyenné sur l’ensemble des M longueurs d’onde. L’obten-
tion des grandeurs structures f luctuantes et bruit de f ond est décrite dans le paragraphe suivant.

Dans un premier temps, les images de fluctuations sont calculées (à toutes les longueurs d’onde) à
partir des jeux d’images PA filtrées selon les différentes bornes a envisagées. L’image de fluctuation
à la longueur d’onde λ j obtenue après filtrage par la borne inférieure a est appelée σa, j. Pour obtenir la
grandeur structures f luctuantes, les structures affectées par les artefacts de visibilité et qui apparaissent
dans l’image de fluctuation doivent être segmentées. Pour cela, on utilise l’image de variance σ2

a0, j, cal-
culée à partir des images PA filtrées avec une estimation "grossière" de la borne a, a0 définie telle que
a0 = ga×P, ga étant un paramètre à déterminer par l’utilisateur. La valeur de a0 est généralement plus
élevée que celle de a f inal , l’objectif étant ici d’extraire une majorité de structures fluctuantes. L’image
de variance à la longueur d’onde fournissant le meilleur SNR est extraite (σ2

a0, jmax
). Un masque, appelé

Maskσ , est calculé à partir de cette image au travers d’une binarisation dont le seuil thσ dépend du bruit
théorique σ2

b , de l’écart type spatial de l’image et d’un second paramètre appelé gb :

thrσ = σ
2
b +gb ·std−→r (σ

2
a0, jmax

) (4.19)

On calcule ensuite un masque plus restrictif se concentrant sur les structures non visibles sur l’image
conventionnelle mλ . Cela permet de ne pas sous estimer a lorsque la majorité des structures fluctuantes
sont visibles sur l’image conventionnelle. Pour cela, le masque Maskm est calculé à partir de l’image
m jmax , l’image conventionnelle à la longueur d’onde fournissant le meilleur SNR. Une binarisation est
réalisée avec un seuil thm déterminé selon :

thrm =< m jmax >−→r +gb ·std−→r (m jmax) (4.20)

La grandeur structures f luctuantes(r) correspond ainsi à l’image de fluctuation σ2
a, j masquée par Maskσ−

Maskσ ∩Maskm. Cette image est principalement constituée des structures fluctuantes non visibles sur
l’image conventionnelle. La grandeur bruitde f ond(r) est calculée à partir de σ2

a, j masquée par le com-
plémentaire de Maskσ , Maskσ . Elle correspond, comme son nom l’indique, au bruit de fond des images
de fluctuation.

Pour une borne a donnée, la formule 4.21 résume cette définition du CNR :
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4.6. Estimation automatique de la borne inférieure du filtrage par SVD à partir du rapport contraste à
bruit sur l’image de fluctuation

CNR =
M

∑
j

< (Maskσ −Maskσ ∩Maskm) ·σ2
a, j >−→r −< Maskσ ·σ2

a, j >−→r

std−→r (Maskσ ·σ2
a, j)

(4.21)

Le CNR est ensuite calculé pour chaque borne a de la gamme prédéfinie. Les images de fluctuation
calculées à partir de la borne a f inal fournissant le meilleur CNR sont conservées et utilisées pour estimer
la SO2. La méthode est schématisée en figure 4.17.
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Figure 4.17 – Méthode de sélection semi-automatique de la borne inférieure a du filtrage par décom-
position en valeurs singulières. Les images de fluctuation σa, j sont calculées pour différents a à toutes
les longueurs d’onde indexées par j. On extrait l’image de fluctuation filtrée avec a0, dont la valeur est
estimée préalablement par l’utilisateur. A partir de cette image et de l’image moyenne, on calcule deux
masques, Maskσ représentant les structures fluctuantes et Maskm les structures de l’image moyenne. A
partir de ces masques, une segmentation des vaisseaux fluctuants non visibles sur l’image moyenne est
obtenue. Le contrast to noise ratio (CNR) est calculé pour les différents a, et le a f inal fournissant le CNR
maximal est conservé pour extraire par la suite la carte de SO2.

Deux paramètres dépendent donc de l’utilisateur : ga, qui détermine l’image de fluctuation "grossière"
sur laquelle le masque Maskσ est calculé, et gb qui détermine le seuil de binarisation lors du calcul
des masques. Ces paramètres dépendent des conditions expérimentales et de la classe d’objets imagés
et devront donc être déterminés manuellement par l’utilisateur. Une fois leur valeur fixée, la carte de
SO2 peut être obtenue de manière complètement non supervisée. Sur notre série d’expériences (5 zones
provenant de deux embryons différents, et l’expérience in vitro sur les tubes), ga est fixé à 0.03 (soit a =
30 pour P = 1500 ou a = 75 pour P = 2500). Le paramètre gb est fixé à 3.5. Des études supplémentaires
sont néanmoins nécessaires pour valider la reproductibilité de la méthode, et sa sensibilité aux paramètres
ga et gb.
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Chapitre 4. Imagerie quantitative de fluctuation

4.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé une théorie et des méthodes de correction dans le but d’extraire
une image proportionnelle à la densité d’énergie absorbée des images photoacoustiques de fluctuation.
Vis à vis de l’imagerie photoacoustique quantitative conventionnelle, cette information est obtenue sur
une image morphologiquement bien plus riche, qui fait apparaître les vaisseaux masqués par le clutter et
les artefacts de visibilité. A partir des images de fluctuation à plusieurs longueurs d’onde, et en corrigeant
par une méthode conventionnelle le terme de fluence, une grandeur proportionnelle à l’absorption optique
est obtenue. Nous avons illustré l’intérêt de notre approche, appelée imagerie photoacoustique quanti-
tative de fluctuation, en estimant la saturation en oxygène à partir des images de fluctuation, dans des
situations pour lesquelles les effets de coloration spectrale peuvent être négligés. L’impact des bornes
du filtrage par décomposition en valeurs singulières a par ailleurs été étudié en détail. En particulier,
lorsque la borne inférieure a est surestimée, la qualité de l’estimation de l’énergie absorbée diminue.
Une méthode permettant d’estimer automatiquement cette borne a a ainsi été élaborée pour éviter une
telle situation.

L’imagerie photoacoustique quantitative de fluctuation a d’abord été démontrée in silico dans des condi-
tions de bruit électronique et d’une fluctuation de fluence du laser très défavorables. Elle est ensuite
appliquée avec succès in vitro et in vivo sur l’embryon de poulet avec notre sonde d’imagerie 3D. Des
approches Doppler quantitatives sont réalisées simultanément, permettant d’estimer la direction et la
vitesse du flux sanguin et d’étudier la pulsatilité. La combinaison de ces deux modalités, l’une inédite
et l’autre appliquée pour la première fois en imagerie 3D avec une sonde parcimonieuse composée de
seulement 256 éléments, est l’un des résultats majeurs de ces travaux de thèse.

Notre système d’imagerie et les méthodes implémentées fournissent donc plusieurs informations d’in-
térêt considérable dans le cadre d’applications cliniques et précliniques. Avant de telles applications, il
sera nécessaire de démontrer l’applicabilité de l’approche d’imagerie photoacoustique quantitative de
fluctuation dans un milieu turbide avec notre sonde d’imagerie 3D. La forte diffusivité du milieu pourra
potentiellement être limitante en raison de la diminution du signal photoacoustique en profondeur et donc
du ratio fluctuation à bruit. Les effets de coloration spectrale devront également être pris en compte.
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Chapitre 5. Imagerie photoacoustique assistée par apprentissage profond

5.1 Contexte

Apprentissage profond en imagerie médicale

Dans ce chapitre, nous montrons qu’une approche basée sur l’apprentissage profond (deep learning),
peut être utilisée pour corriger les artefacts de visibilité en imagerie photoacoustique.

Le machine learning, soit la découverte et l’apprentissage de motifs dans des données afin d’effectuer
de manière autonome une tâche, ou réaliser des prédictions, s’est fortement développé ces dernières
années dans le domaine biomédical [118]. Jusque récemment, les caractéristiques (les données) utiles
à la réalisation de la tâche était principalement extraites et conçues ’à la main’ par des experts grâce
à leur connaissance du domaine. L’introduction de l’apprentissage profond [10] a permis d’incorporer
ces étapes d’extraction et de conception dans la phase d’apprentissage. Le deep learning s’appuie sur
un algorithme appelé réseau de neurones artificiels s’inspirant du cerveau humain. Ce réseau est com-
posé de dizaines de couches de neurones, chacune recevant et interprétant les informations de la couche
précédente. Son récent succès a plusieurs origines : améliorations technologiques des CPUs et GPUs
permettant d’accélérer les calculs, augmentation de la quantité de données disponibles, et développe-
ment de nouveaux algorithmes d’apprentissage [76]. Les approches deep learning sont ainsi devenues
incontournables dans de nombreux domaines de l’intelligence artificielle, notamment pour résoudre des
problématiques de vision par ordinateur telles que la segmentation [73], le recalage [142], la fusion
d’images [126], l’annotation d’images [119], ou encore la détection de lésion [98].

Apprentissage profond en imagerie photoacoustique

L’utilisation d’algorithme de deep learning (DLA) s’est également développée très récemment en ima-
gerie PA. La figure 5.1 résume cette intérêt grandissant.
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Figure 5.1 – Nombre de productions scientifiques incluant la combinaison d’au moins un des termes
suivants : learning/network/Net/learned/convolution/GAN/supervise/unsupervise avec l’un des termes
suivant : photoacoustic/optoacoustic [149]. En 2020, les productions scientifiques ont été comptabilisées
jusqu’en septembre. Au commencement de ma thèse (2018) 6 articles avaient été publiés.

Des résultats intéressants ont été obtenus pour la réalisation de diverses tâches, telles que la recons-
truction directe de la pression initiale [133], la correction d’artefacts liés à un sous échantillonnage des
données [3, 24, 56], la suppression d’artefacts de réflexion [45], la localisation de point source [1, 104]
ou encore en imagerie quantitative [17, 72]. Certaines études, menées simultanément à notre étude pré-
sentée dans ce chapitre, ont également montré qu’il était possible de réduire les artefacts de visibilité
de type limited view [3, 24, 47]. Cependant, ces études présentes des limites : l’approche est utilisée
principalement en simulation, et appliquée sur des données expérimentales dans de rares cas mais sans
ground truth [47]. On définit ici la ground truth comme l’image sans artefacts. Les études [3] et [24]
disposent d’une ground truth expérimentale mais visent principalement à résoudre un problème de sous
échantillonnage spatial, dans des situations où les artefacts de visibilité sont peu discernables (image XY
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5.1. Contexte

dans [3], objet très complexe dans [24]). Dans ces études, des systèmes de détection non conventionnels
sont par ailleurs utilisés (de type ring array dans [24] et de type fabry-perot dans [3]).

Différentes stratégies d’inclusion du réseau de neurones en imagerie photoacoustique

A partir des signaux radiofréquences de l’objet, acquis ou simulés, plusieurs stratégies ont été propo-
sées pour obtenir une image améliorée en incluant un algorithme de deep learning dans le processus de
reconstruction. Ces stratégies sont résumées dans la figure 5.2.
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Figure 5.2 – Différentes approches pour inclure l’algorithme de deep learning (DL) dans le processus
de reconstruction de l’image photoacoustique.

1. L’approche la plus directe consiste à confier au DLA la réalisation de la reconstruction à partir des
données brutes [133] : aucune information, telle que la position des capteurs ou la vitesse du son,
n’est utilisée. L’opérateur de propagation est donc estimé par le DLA. Si des résultats intéressants
en simulation ont été produits par cette approche, elle semble être l’une des moins performante.

2. Dans [53], les auteurs proposent d’augmenter la réponse fréquentielle de leur sonde d’imagerie à
l’aide d’un réseau de neurone, avant de reconstruire l’image de manière conventionnelle.

3. Le réseau de neurones peut également être utilisé pour produire le terme de régularisation d’une
méthode de reconstruction itérative [3]. Cette approche nécessite néanmoins d’importantes connais-
sances à priori, notamment sur le milieu de propagation et la point spread function du système.

4. La méthode la plus couramment utilisée consiste à réaliser une première reconstruction avec un
algorithme conventionnel tel que le delay-and-sum, et d’utiliser le réseau avec cette image en
entrée pour en améliorer les caractéristiques. C’est cette approche qui est privilégiée dans notre
étude.

5. Alternativement, l’information reçue par chaque capteur est projetée dans l’espace image, et l’en-
semble de ces projections est fourni au réseau [49].
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Chapitre 5. Imagerie photoacoustique assistée par apprentissage profond

Objectifs de ce chapitre

Nous allons démontrer que les problèmes de visibilité de type limited view et de type limited bandwidth
peuvent être corrigés à l’aide d’un algorithme de deep learning appliqué à des données expérimentales
avec une sonde d’imagerie conventionnelle, ce qui n’avait jamais été établi avant ces travaux. Par ailleurs,
une approche inédite en imagerie photoacoustique permettant d’estimer l’incertitude de la prédiction est
proposée, dans le but de localiser les erreurs produites par l’algorithme lorsque les données sont mal
interprétées, et ainsi améliorer la fiabilité des prédictions. Nos approches sont validées sur des signaux
photoacoustiques produits par une famille d’objets complexes mimant des réseaux vasculaires, d’abord à
partir de données de simulation puis sur des données expérimentales. L’intérêt d’un pré-entraînement sur
les données de simulation pour reconstruire des images expérimentales est également démontré, permet-
tant de réduire le taille du jeu de données d’entraînement expérimental. L’influence du type de données
d’entrée sera également étudiée, ainsi que celle de la taille et du type du réseau. Une extension du jeu
de données d’entraînement de simulation à l’aide d’un Generative adversarial network (GAN) est éga-
lement proposée.

Dans une première partie, les principes généraux du deep learning sont introduits. Dans une seconde
partie, le réseau utilisé dans notre étude et la construction des jeux de données sont décrits. Les résultats
mettant en évidence l’amélioration de la visibilité sont présentés et discutés dans une troisième partie.
Nous étudions également dans cette troisième partie l’intérêt d’une session de pré-entrainement sur des
données de simulation pour prédire des données expérimentales. La quatrième partie se concentre sur
l’estimation de l’incertitude de prédiction, en présentant les méthodes retenues et les résultats obtenus.
Une dernière partie résume les résultats des diverses études supplémentaires réalisées sur notre jeu de
données, notamment : l’influence du type de données d’entrée, l’évaluation de différents types de réseau,
la capacité de généralisation de notre réseau, et la possibilité d’utiliser un generative adversarial network
pour augmenter la taille du jeu de données de simulation.
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5.2. Deep learning : généralités

5.2 Deep learning : généralités

Dans cette section, les principes du deep learning sont présentés. En particulier, les réseaux convo-
lutifs, utilisés dans notre étude, sont décrits. Plusieurs notions, utiles à la compréhension de ce chapitre
seront également introduites. Une partie des résultats présentés dans ce chapitre a été publiée dans [43].

5.2.1 Réseaux de neurones

Le machine learning est un domaine de l’intelligence artificielle qui consiste en la programmation
d’une machine pour que celle-ci apprenne à réaliser des tâches de manière autonome en analysant et en
s’entraînant sur des données. En deep learning, le modèle est un réseau de neurones artificiel. L’unité
de base est le neurone lequel représente une fonction de transfert, dont le fonctionnement est inspiré des
neurones biologiques. Il est schématisé en figure 5.3. Dans une première étape, les sources d’informa-
tion, les données d’entrée du neurone, sont multipliées par des coefficients, lesquels correspondent aux
paramètres du modèle, avant d’être sommées entre elles. Le résultat de cette somme est ensuite trans-
formé par une fonction dite d’activation. L’objectif est alors de trouver les poids W tels que la sortie "y"
réponde à l’objectif voulu.
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Figure 5.3 – Représentation d’un neurone artificiel, modèle du perceptron.

Le modèle du neurone isolé appelé perceptron [108] fonctionne comme une régression linéaire et ne
permet donc pas de résoudre des problèmes non linéaires complexes. Cette limitation fut supprimée par
l’apparition du perceptron multicouches à rétro-propagation [111] associée à l’utilisation de fonctions
d’activation non linéaires. Dans ce cas, le théorème d’approximation universel garantit l’existence des
poids W [59], quelque soit l’objectif assigné.

L’entraînement du réseau se déroule en plusieurs étapes, présentées en figure 5.4. Tout d’abord, la for-
ward propagation : chaque neurone du réseau reçoit des données d’entrée, les traitent, et leurs données de
sortie sont transmises à la couche suivante, jusqu’à produire "y f inal", la sortie du réseau. En apprentissage
supervisé, le "ytrue" est connu : c’est la donnée de référence que l’on appellera ground truth. La distance,
ou l’erreur entre la sortie du réseau "y f inal" et cette sortie désirée ytrue" peut alors être calculée au travers
d’une fonction de coût. L’étape suivante est la rétro-propagation, au cours de laquelle les gradients de
cette fonction de coût sont calculés pour chaque neurone, de la dernière couche à la première. Les para-
mètres W sont alors mis à jour, dans la direction inverse du gradient, plus ou moins significativement en
fonction de l’erreur engendrée. Ce processus se répète pendant un certain nombre d’itérations jusqu’à ce
que le réseau converge. Le paramètre α , le learning rate, permet de contrôler la vitesse d’adaptation du
modèle.
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Le réseau est entraîné à partir du jeu de données d’entraînement, le training set. Pour détecter un éventuel
sur-apprentissage (cf section 5.2.3), un jeu de données de validation, le validation set, est souvent défini.
Les données le composant ne sont pas utilisées pour l’entraînement, mais lors de la phase de conception
pour évaluer de manière non biaisée les performances du modèle en fonction de diverses combinaisons
d’hyper-paramètres, les variables déterminant la structure du réseau et la manière dont il est entraîné.
L’efficacité du modèle final sera évaluée sur le jeu de données de test, le test set, constitué d’exemples
non utilisés pour l’entraînement du réseau et le choix de ses hyper-paramètres. Cette distinction permet
de s’assurer de la capacité de généralisation du réseau, c’est à dire de réaliser la tâche confiée sur des
données d’entrée totalement inconnues : le test set est ainsi représentatif des performances atteintes par
le réseau en production. Ces trois jeux de données, bien qu’indépendants, sont supposés être constitués
d’exemples générés à partir d’une même distribution aléatoire.
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Figure 5.4 – Représentation d’un réseau de neurones artificiel composé de trois couches cachées, et
des quatre étapes résumant son entraînement : la forward propagation, le calcul du coût, la rétro-
propagation et la descente de gradient. x représente les données d’entrée, f les opérations réalisées
par les neurones, ytrue la ground truth et y f inal la sortie du réseau.

5.2.2 Réseaux convolutifs

L’apparition des réseaux convolutifs (en anglais convolutional neural network, CNN) dans les années
90 a révolutionné l’utilisation du deep learning en traitement d’image. Plutôt que de vectoriser les don-
nées d’entrée de chaque neurone avant d’appliquer les poids W , entraînant inévitablement la destruction
de l’information structurelle partagée par des pixels voisins, des opérations de convolution sont réalisées
dans le but de capturer ces dépendances spatiales. Les valeurs des noyaux de convolution correspondent
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aux paramètres W à optimiser. Le résultat de la convolution est appelé "carte de caractéristique", la-
quelle est transformée par une fonction d’activation. La seconde opération distinctive des CNNs est le
pooling consistant à sous échantillonner ces cartes de caractéristiques, dans le but d’extraire les informa-
tions les plus importantes, et de diminuer la puissance de calcul nécessaire à l’entraînement du réseau.
La manière la plus classique de réaliser ce sous échantillonnage est de subdiviser ces cartes en sous
zones et de conserver la valeur maximale : c’est le max pooling. La sortie d’un CNN peut prendre de
nombreuses formes : un unique chiffre indiquant par exemple la présence ou non d’un objet sur une
image (classification), un vecteur de taille Nclass×1 indiquant la présence ou non de Nclass objets sur une
image (classification multiclasse), ou encore une image. La figure 5.5 résume le fonctionnement d’un
CNN. Seule la partie encodage est présentée, c’est à dire la partie où sont principalement extraites les
caractéristiques représentant les données d’entrée. Les trois points sur le schéma peuvent remplacés par
n’importe quelle(s) opération(s) permettant d’obtenir la sortie souhaitée.
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Pooling
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caractéristiques

N cartes de caractéristiques
sous -dimensionnées

Image d’entrée
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Pixel en sortie
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Figure 5.5 – (a) : Représentation de la partie encodage d’un réseau convolutif. Les trois points peuvent
être remplacés par n’importe quelle(s) opération(s) permettant d’obtenir la sortie souhaitée. (b) : opé-
ration de convolution. (c) : opération de max-pooling.

Plus le réseau est profond, plus les cartes de caractéristiques sont complexes et abstraites, comme le
montre la figure 5.6 représentant les cartes de caractéristiques d’un réseau avec une image de chat en
entrée.

Image d′entrée

Carte de caractéristiques

couche 1 couche 40

Figure 5.6 – Cartes de caractéristiques d’un réseau convolutif avec une image de chat en entrée. Source :
https ://debuggercafe.com/visualizing-filters-and-feature-maps-in-convolutional-neural-networks-using-
pytorch/.
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Les cartes correspondant à la première couche se concentrent sur différents aspects de l’image, tels
que des variations de teinte, de coloration, de forme ou encore sur les zones de haute fréquence. Dans
la couche plus profonde, ces cartes semblent illisibles, mais contiennent en réalité des motifs que le
réseau de neurones sera capable de reconnaître et d’utiliser pour par exemple prédire l’espèce de l’animal
présent sur l’image d’entrée.

5.2.3 Sur et sous-apprentissage

La mauvaise performance d’un algorithme de DL, qui est traduite par l’écart entre la prédiction et la
ground truth, a souvent pour cause un sous ou sur apprentissage (underfitting et overfitting). La figure 5.7
illustre ces notions dans le cadre d’un problème de séparation entre deux classes d’objets, le modèle est
représenté par la courbe rouge. Dans le premier cas, les performances de l’algorithme sont insuffisantes
sur le training set : l’écart entre le modèle et les données ne diminue pas suffisamment pendant la phase
d’entraînement. Cela peut être due à l’utilisation d’un modèle trop simple vis à vis de la complexité
des données et de la tâche à réaliser, où lorsque la régularisation est trop importante (figure 5.7, a).
Dans le second cas, le réseau est bien moins performant sur les données de test/validation que sur celles
d’entraînement. Le modèle est trop représentatif des données d’entraînement (figure 5.7, b) et ne peut
pas réaliser de prédiction fiable à partir de nouvelles données qui n’ont pas été vues pendant la phase
d’entraînement.

Sous -
apprentisage

Sur -
Apprentissage

Apprentissage
appropriée

𝐚 𝐛 𝐜

Figure 5.7 – Illustration de l’underfitting et de l’overfitting sur un problème de classification visant à
séparer deux classes d’objets représentés par des ronds et des croix. Le modèle est représenté par le
courbe rouge. (a) : le modèle underfit, la séparation est peu précise. (b) : le modèle overfit, le modèle est
trop dépendant des données, et sujet aux outliers. (c) : le modèle semble bien entraîné : la qualité de la
séparation est correcte et les outliers ne sont pas considérés.

L’overfitting est l’une des principales problématiques en deep learning. Il est possible de le détecter au
cours de l’entraînement lorsque les performances commencent à stagner ou diminuer sur le validation
set, mais continuent d’augmenter sur le training set. Une manière de l’éviter est de stopper l’entraîne-
ment avant que cette divergence apparaisse (early stopping). La limitation de l’overfitting peut également
être obtenue par la diminution de la complexité du modèle, en diminuant le nombre de couches ou de
neurones par exemple. L’augmentation de la taille du training set peut aussi réduire l’overfitting. Une
multitude de méthodes de régularisation ont également été développées dans ce but. L’utilisation de
couche dropout [124] est l’une des plus populaires. Une partie des neurones, choisis aléatoirement à
chaque itération, sont désactivés. Cela limite une trop forte coadaptation des neurones, forçant l’appren-
tissage de caractéristiques plus robustes. La méthode de batch normalization [62] consiste à normaliser
les données d’entrée de chaque neurone en soustrayant la moyenne du batch et en le divisant par son
écart type. Un batch correspond à un certain nombre d’exemples fournis simultanément au réseau. En
plus d’accélérer la convergence de l’entraînement, ce procédé injecte comme l’approche dropout du bruit
dans le modèle.
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5.2.4 Hyper-paramètres et leur utilisation dans les réseaux de neurones

Le taux d’apprentissage (learning rate) qui définit la vitesse à laquelle est réalisée la descente de
gradient, la profondeur du réseau (le nombre de couche), le nombre de neurone, la fonction de coût, les
fonctions d’activation ou encore la méthode d’initialisation des paramètres et les méthodes de régulari-
sation utilisées, caractérisent un réseau, et constituent les hyper-paramètres du modèle. Ils dépendent de
nombreux éléments (tâche à effectuer, taille du jeu de données, puissance de calcul ..) et seront optimisés,
généralement manuellement, lors de la conception du réseau.

La taille de l’ensemble de données fournies à chaque itération, le batch size, est l’un de ces hyper-
paramètres. Si la mémoire disponible est suffisante, la totalité du jeu de données d’entraînement est
généralement transmise et propagée dans le réseau à chaque itération pour obtenir la meilleure estima-
tion de la distance entre le modèle et nos données, fournie par la fonction de coût. En pratique, à chaque
itération, un sous-ensemble d’exemples appartenant au training set est généralement fourni au réseau :
l’estimation de l’erreur et donc la mise à jour des paramètres en ressort bruitée. La présence de ce bruit
n’est pas nécessairement négatif, offrant au contraire une manière de régulariser le modèle et d’améliorer
la généralisation du réseau.

5.3 Description du réseau de neurones utilisé et de la construction des
jeux de données

L’objectif de notre étude est de produire, à partir d’une image affectée par les artefacts de visibilité,
une image corrigée. Pour réaliser des prédictions sur un test set de simulation, le réseau est entraîné sur
un training set de simulation. Pour réaliser des prédictions sur un test set expérimental, le réseau peut
être entraîné sur un training set expérimental, ou sur un training set de simulation, ou encore sur les deux
successivement par une approche de transfer learning. Dans cette partie, les méthodes de préparation des
jeux de données de simulation et d’entraînement seront présentées, ainsi que les spécificités du réseau de
neurones employé dans ce travail de thèse.

5.3.1 Constitution du jeu de données expérimentales

L’objet imagé est un squelette de feuille, dont les capillaires ont été remplis d’encre pour obtenir un
fort signal photoacoustique. Le limbe est dissous par traitement chimique. Les plus petits capillaires sont
coupés manuellement pour supprimer les détails non résolvables, en dessous de la limite de résolution
du système d’imagerie. Comme le montre la figure 5.8, un objet complexe, multi-échelle et mimant un
réseau vasculaire est obtenu.

Dans notre étude, les jeux de données (training set, validation set et test set), expérimentaux ou de simu-
lation, sont composés d’une série de paire d’images de taille 5 cm × 5 cm. Chaque paire est constituée
d’une image reconstruite par delay-and-sum (que l’on nomme "image beamformée"), la donnée d’entrée
du réseau, et d’une photographie de l’objet prise à l’aide d’une camera CMOS (X-E2, Fujifilm, Japan), la
ground truth. Pour construire les jeux de données expérimentaux, les signaux radiofréquences permettant
de reconstruire chaque image d’entrée sont obtenus à partir du protocole suivant. Un squelette de feuille
est maintenu horizontalement dans un gel d’agarose à l’intérieur d’une cuve remplie d’eau dégazée et
déionisée. Notre sonde d’imagerie 2D est couplée à la cuve à l’aide d’une fine membrane de Mylar, de
propriétés acoustiques proches de celles de l’eau. La feuille est donc dans le plan d’imagerie de la sonde.
La longueur d’onde d’illumination est 532 nm. Ce protocole est schématisé en figure 5.8 (b).
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En général, l’image photoacoustique en entrée du réseau de neurones est l’image photoacoustique
conventionnelle, c’est à dire l’image reconstruite en appliquant l’algorithme de delay-and-sum aux si-
gnaux radiofréquences sous leur forme en quadrature, opération qui produit une image complexe dont
le module est calculé. Comme présentée dans le chapitre 1 section 1.3.4, cette démarche permet de
supprimer les oscillations induites par la réponse fréquentielle de la sonde, et ainsi produire une recons-
truction plus conforme à l’objet. Nous appelons cette image "image dmBF" pour "image beamformée
démodulée". Cependant, dans notre étude, l’image d’entrée est reconstruite en appliquant l’algorithme
de delay-and-sum aux signaux temporels bruts. Cela produit donc une image qui contient les oscillations
axiales produites par la réponse impulsionnelle de la sonde. Nous choisissons de nommer cette image
"image mBF" pour "image beamformée modulée". Une comparaison des performances du DLA en fonc-
tion du type de données d’entrée (image mBF ou image dmBF) est présentée en section 5.6.1. Les deux
types d’images sont visible en figure 5.8 (a).

Les photographies sont converties en échelles de gris (8 bits) et les pixels en dessous d’un seuil sont
fixés à 0 pour supprimer le bruit de fond. Un recalage de la photographie avec l’image photoacoustique
est nécessaire pour disposer d’une correspondance entre les pixels de l’image en entrée et ceux de la
ground truth. L’amplitude des transformations (rotation, translation, mise à l’échelle) nécessaires pour
réaliser ce recalage est obtenue automatiquement. Pour cela, on calcule les coefficients de corrélation
entre l’image photoacoustique dmBF et les photographies transformées pour chaque combinaison pos-
sible d’angles, de pas de décalage et de facteurs de grandissement dont les plages de possibilités sont
définies préalablement. On utilise pour cette opération l’image photoacoustique dmBF car celle-ci plus
proche de l’objet que l’image mBF. La photographie transformée pour laquelle ce coefficient de corréla-
tion est maximal constitue la ground truth de la paire d’images.

Une première série de 593 paires d’images est obtenue en scannant deux squelettes de feuille. Ce scan
peut être représenté par le décalage du carré rouge situé sur la photographie de la figure 5.8 dans l’une des
directions x et z, décalage qui correspond en réalité au décalage de l’objet par rapport à la sonde. Entre
chaque acquisition, ce décalage est d’une demi-dimension de l’image dans l’une des deux directions,
soit 2.5 cm. Pour augmenter le nombre d’acquisitions possibles, l’objet est tourné de 90 degrés. Chaque
zone de l’objet peut finalement être "vue" jusque 8 fois sous une forme différente. Le jeu de données est
séparé en un training set de 500 images et un validation set de 93 images. Pour constituer le test set, une
deuxième série de 15 paires est obtenue à partir de deux autres squelettes de feuille, donc différents de
ceux utilisés pour l’entraînement.

La constitution d’un tel jeu de données a demandé un effort conséquent en terme de développements
expérimentaux, mais aussi algorithmiques et donc de temps. Nous montrons plus tard dans ce chapitre
(section 5.4.3) qu’il est possible de réduire la taille du training set en utilisant des données de simulation.
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Figure 5.8 – (a) : présentation de l’image photoacoustique dite "modulée" (mBF) et de l’image pho-
toacoustique dite "démodulée" (dmBF). (b) : constitution des jeux de donnée. Une série d’acquisitions
photoacoustiques est réalisée pour plusieurs zones de l’objet, une zone est représentée par le carré rouge.
L’image est reconstruite par delay-and-sum puis recalée avec la zone de la photographie correspondante
pour former une paire du jeu de données.

5.3.2 Constitution du jeu de données de simulation

Les photographies des squelettes de feuille sont utilisées pour simuler des images photoacoustiques à
partir de la méthode de décalage des signaux radiofréquences décrite dans l’annexe B. Une augmentation
artificielle du dataset est réalisée en appliquant de manière aléatoire des rotations, des transformations mi-
roirs, des déformations de type cisaillement et des déformations de type contraction/expansion. Chaque
zone du squelette de feuille peut être vue jusque 48 fois sous une forme différente. Une première série de
1400 paires d’images est simulée à partir des photographies des deux squelettes de feuille du training set
expérimental pour constituer le training set de simulation. Une seconde série de 15 paires d’images est
simulée à partir des photographies des deux squelettes de feuille du test set expérimental pour constituer
le test set de simulation.
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5.3.3 Métriques utilisées pour évaluer les performances du réseau de neurones

Comme mentionné dans la section précédente, les mêmes squelettes de feuille sont utilisés pour
créer le test set expérimental et celui de simulation. Les mêmes zones de ces objets vont être utilisées
pour décrire et présenter les résultats obtenus, ce qui permet de comparer visuellement les résultats
expérimentaux et de simulation sur les mêmes structures. Toutes les images sont normalisées par leur
maximum et représentées avec une barre de couleur de 0 à 1. La performance est calculée à l’aide de
deux indices : une cross-corrélation 2D normalisée (NCC) [151] et un indice de similarité structurel
(scaled and shifted structured similarity index, sSSIM), calculés entre la sortie du réseau (la prédiction)
et la ground truth (la photographie). Ces scores sont également calculés pour l’image photoacoustique
dmBF, c’est à dire l’image conventionnelle. Le SSIM [139] est une métrique très utilisée pour évaluer la
qualité perçue d’une image. Il quantifie localement les similitudes en terme de contraste, de structure et
d’intensité. Le sSSIM [116], calculé selon l’équation 5.1 est un dérivé du SSIM, qui permet d’obtenir un
score non biaisé ne défavorisant pas l’image photoacoustique dmBF vis à vis de la prédiction du réseau.

sSSIM(Y,Ytrue) = SSIM(α(Y )−β ,Ytrue) (5.1)

avec Y la prédiction du réseau ou l’image photoacoustique dmBF, et Ytrue la ground truth. Les valeurs de
α et β sont obtenues en maximisant sSSIM(Ypred ,Ytrue).

5.3.4 Deep learning framework

Propriétés et caractéristiques du Réseau U-Net conventionnel

Le type de réseau utilisé dans notre étude est un U-Net, proposé pour la première fois en 2015 [107]
pour la segmentation d’images de cellules. Il est particulièrement adapté aux jeux de données de taille
limitée, une situation fréquente en imagerie médicale qui s’applique à notre étude. Le U-Net est un CNN
qui présente une architecture symétrique décomposable en deux sous-parties, l’encodeur et le décodeur,
reliées entre elles par des connections. L’encodeur fonctionne comme les CNN présentés dans la section
5.2.2, et a donc pour but de capturer le contexte de l’image, c’est à dire d’extraire des caractéristiques
de plus en plus complexes et abstraites à mesure que l’on progresse dans les couches. Le décodeur
permet, à partir de ces cartes de caractéristiques, de reconstruire l’image par une succession de convo-
lutions. Le bloc de base du décodeur inclut une déconvolution et une opération de sur-échantillonnage
pour retrouver la résolution de l’image d’entrée, qui remplace l’opération de pooling de l’encodeur. Des
connections entre l’encodeur et le décodeur permettent de transférer efficacement les informations entre
ces deux sous-réseaux. Ces connections consistent en la combinaison des cartes de caractéristiques de
l’encodeur avec celles du décodeur par une convolution, à un même niveau de résolution (voir figure 5.9,
flèches noires entre les deux parties du réseau). Comme pour la plupart des CNN, les fonctions d’activa-
tion après chaque convolution sont des ReLU (Rectified linear unit), qui présentent l’avantage vis à vis
d’autres fonctions d’activation, de réduire le risque de fuite et d’explosion des gradients et d’accélérer la
convergence.

Description du réseau utilisé dans ces travaux de thèse

Dans le cadre de ce travail de thèse, l’architecture originale a été légèrement modifiée. Des opéra-
tions de batch-normalisation ont été introduites ainsi que des couches dropout, dans le but d’améliorer
les capacités de généralisation du réseau et d’accélérer la convergence. Les couches dropout sont par
ailleurs nécessaires à l’estimation de l’incertitude, dont la méthode sera décrite dans la section 5.5. Le
réseau U-Net produit originellement une carte de segmentation binaire. Puisque nous souhaitons recons-
truire une image non binaire, une ReLU est utilisée comme dernière fonction d’activation plutôt qu’une
sigmoïde (la sigmoïde favorisant une sortie binaire). L’opérateur de sur-échantillonnage est une inter-
polation au plus proche voisin (en anglais nearest interpolation) suivie d’une convolution. La fonction
de coût est la moyenne des écarts au carré (MSE) entre l’image prédite par le réseau et la ground truth,
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plus adaptée au problème de reconstruction que la fonction de coût originellement utilisée. L’algorithme
d’optimisation est ADAM [71], une extension de la méthode de descente de gradient stochastique, avec
un taux d’apprentissage de 5×10−4. Une représentation du réseau est proposée en figure 5.9.
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Figure 5.9 – Réseau de type U-Net utilisé dans cette étude. On distingue l’encodeur (à droite, flèches
"descendantes"), le décodeur (à gauche flèches "montantes").

Cette architecture U-Net, adaptée à notre problématique, reste néanmoins très conventionnelle. Le réseau
est implémenté en Python à l’aide de la librairie Tensorflow. Une grande partie des hyper-paramètres,
notamment la profondeur du réseau et le nombre de filtres par couche, ont été déterminés à l’aide d’une
optimisation bayésienne, implémentée à l’aide de la librairie GPyOpt. C’est une méthode automatisée
efficace pour optimiser rapidement ces hyper-paramètres car particulièrement adaptée à ce type de pro-
blème non convexe et bruité pour lequel chaque évaluation est très coûteuse en temps.

5.3.5 Méthode de reconstructions alternatives

A titre de comparaison, l’image photoacoustique dmBF ainsi qu’une image déconvoluée de type L2
sont fournies. La déconvolution est réalisée par une approche de minimisation moindre carré, régulari-
sée par norme L2, à l’aide de l’algorithme FISTA (Fast iterative shrinkage thresholding algorithm) [8].
L’inversion est définie selon :

X̂ = argmin
X

1
2
‖Y −AX‖2

2 +α
2‖X‖2 (5.2)

avec X̂ l’objet à reconstruire, X l’objet à chaque itération, Y les données (les signaux RF), et A la matrice
de propagation, contenant la réponse impulsionnelle du système à chaque position de la grille de recons-
truction. α est le paramètre de régularisation, choisi manuellement en comparant visuellement l’image
reconstruite avec la ground truth. La matrice A est construite selon une approche similaire à celle utilisée
pour les simulations décrites dans l’annexe B, premier paragraphe. On utilise par la suite le terme de
"reconstructions alternatives" pour décrire les reconstructions par delay-and-sum et par déconvolution.
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5.4 Correction des artefacts de visibilité par une approche deep learning :
résultats

5.4.1 Entraînement du réseau et évaluation sur données de simulation

Les résultats obtenus sur le jeu de données de simulation sont présentés en figure 5.10. Les images re-
construites à l’aide des méthodes alternatives (b,c,f,g) sont clairement affectées par les artefacts de visibi-
lité (flèches) : les vaisseaux verticaux sont absents et le centre des larges vaisseaux apparaît vide. L’épais-
seur des vaisseaux est par ailleurs sur-estimée sur la reconstruction par delay-and-sum, et sous-estimée
sur la reconstruction par déconvolution. A l’inverse, la reconstruction par DLA produit des images quasi-
parfaites (d,h) pour lesquelles la totalité des artefacts de visibilité sont corrigés. Seuls quelques petits
appendices, et vaisseaux sur le bord de l’image, ne semblent pas correctement reconstruits (étoiles). Les
performances de la reconstruction par delay-and-sum et DLA, évaluées sur les 15 exemples du test set et
présentées dans le tableau 5.1 confirment ces impressions qualitatives. Les NCC et SSIM calculés pour
la reconstruction par DLA sont environ trois fois plus élevés que ceux calculés pour la reconstruction par
delay-and-sum. Les scores pour la méthode de déconvolution sont du même ordre de grandeur que ces
derniers. Ces résultats, très encourageants, montrent que l’approche DLA est très efficace en simulation.
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Figure 5.10 – Reconstruction de deux exemples du test set de simulation par delay-and-sum, par décon-
volution et par l’approche deep learning (DLA). Le réseau est entrainé sur un training set de simulation.

5.4.2 Entraînement du réseau et évaluation sur données d’expérimentales

Un réseau est ensuite entraîné sur le training set expérimental et ses performances sont évaluées
sur le test set expérimental. Les méthodes de reconstruction alternatives ne permettent toujours pas de
corriger les artefacts de visibilité sur les données expérimentales (b,c,f,g). A l’inverse, la plupart des
structures verticales sont visibles sur les images reconstruites par l’approche DLA (d,h), et l’épaisseur
des vaisseaux est correctement estimée. Les scores obtenus, présentés dans le tableau 5.1, reflètent à
nouveau la supériorité de l’approche DLA, pour laquelle le sSSIM et le NCC sont environ 2 fois plus
élevés que ceux des reconstructions par delay-and-sum.
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Figure 5.11 – Reconstruction de deux exemples du test set expérimental par delay-and-sum, par décon-
volution et par l’approche deep learning (DLA). Le réseau est entrainé sur le training set expérimental.

Tableau 5.1 – Performances des méthodes de reconstruction par delay-and-sum et deep learning pour
des données de simulation et expérimentales.

Simulation Expérience

delay-and-sum deep learning delay-and-sum deep learning

NCC 0.31± .02 0.89± .01 0.44± .06 0.80± .03

sSSIM 0.29± .02 0.87± .01 0.38± .05 0.76± .03

Les erreurs restantes concernent majoritairement quelques vaisseaux verticaux qui restent non vi-
sibles. Dans quelques cas, une structure est mal reconstruite (avec un angle, une mauvaise direction ... )
et peut même être inventée par le réseau. Ces situations sont repérées par des étoiles sur la figure 5.11. Si
les premières erreurs (non-reconstruction de certains vaisseaux verticaux), communes à de nombreuses
méthodes de reconstruction conventionnelles, sont acceptables, les secondes sont plus problématiques,
car elles limitent notre confiance en la prédiction du réseau. C’est pourquoi une méthode permettant
de mesurer l’incertitude de prédiction est présentée dans la partie suivante. Les images (d,h) sont néan-
moins impressionnantes et d’une qualité largement supérieure à celle des images conventionnelles. Elles
démontrent qu’une approche DLA peut être utilisée pour corriger les artefacts de visibilité sur des don-
nées expérimentales acquises avec une sonde d’imagerie conventionnelle.

5.4.3 Pré-entraînement du réseau sur des données de simulation

Dans un contexte clinique, constituer un jeu de données expérimental contenant suffisamment d’exemples
est un processus qui peut s’avérer complexe, long et coûteux. Il serait alors tentant d’utiliser des données
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de simulation, plus faciles et systématiques à obtenir, pour entraîner le réseau avant d’utiliser celui-ci sur
des données réelles. Dans notre étude, les résultats obtenus en utilisant un réseau entraîné uniquement sur
des données de simulation pour reconstruire une image à partir de données réelles ne sont pas satisfai-
sants. Comme le montre la figure 5.12, les images expérimentales reconstruites sont fortement aberrées,
bien que certaines structures verticales apparaissent tout de même.

1mm

a b c

e f g

Sortie du DLA, test set expérimental

entrainement sur 
expériences

entrainement  sur 
simulation

Ground truth

Figure 5.12 – Images expérimentales du test set reconstruites avec un réseau de neurones (DLA) entraîné
avec des données de simulation uniquement ou avec des données expérimentales uniquement.

Un entraînement avec uniquement des données de simulation semble donc insuffisant, ce qui avait par
ailleurs déjà été observé dans [24]. Dans le but de réduire la taille du training set expérimental, une ap-
proche intermédiaire consiste à pré-entraîner un réseau sur des données de simulation, puis de poursuivre
l’entraînement sur des données expérimentales. Grâce à ce pré-entraînement, l’objectif est alors de ré-
duire le taille du training set expérimental. Une telle étude est réalisée sur nos données. Des réseaux de
neurones pré-entraînés sur notre jeu de simulation, ou non pré-entraînés, sont (ré)entraînés sur des jeux
de données expérimentales constitués de 10, 20, 50, 100, 200, 300, 400 et 550 exemples. Pour chacune
de ces tailles, 30 entraînements sont réalisés avec des jeux de données d’entraînement et de validation
différents, et les résultats calculés sur le test set sont moyennés. Ce protocole permet de limiter un éven-
tuel impact d’un training set peu représentatif des données, notamment lorsque celui-ci est de très petite
taille. La figure 5.13 présente ces résultats.
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Figure 5.13 – Performance des réseaux de neurones sur le test set expérimental en fonction de la taille
du training set expérimental. En bleu, ces performances pour des réseaux de neurones pré-entraînés et
en rouge ces performances pour des réseaux de neurones non pré-entraînés. Pour chaque taille (chaque
croix sur les courbes), 30 réseaux de neurones sont entraînés indépendamment. Ce sont les performances
moyennées sur ces 30 réalisations et l’écart type associé qui sont représentées sur les courbes.

Comme attendu, la performance augmente avec la taille du training set. Lorsque le réseau n’a pas subi de
pré-entraînement, la convergence, définie selon un critère visuel, est atteinte vers 200 paires. L’image est
en effet qualitativement moins bien reconstruite pour un training set composé de moins de 200 paires,
et est visuellement stable au-delà, bien que le sSSIM continue d’augmenter. Avec une session de pré-
entraînement, la performance globale du réseau est meilleure, avec une valeur de sSSIM légèrement
supérieure lorsque la totalité du training set est utilisée. Surtout, le réseau converge plus vite : dès 50
paires environ, l’image est de qualité comparable à celle obtenue avec la totalité du training set expéri-
mental. Ainsi, sur notre jeu de données, un pré-entraînement permet de diminuer la taille du training set
d’environ un facteur 4.

5.4.4 Discussion, perspectives et conclusions

Discussion

Une différence fondamentale entre la simulation et l’expérience concerne la nature de la ground truth. En
simulation, la ground truth représente exactement la distribution de l’énergie absorbée. En expérience,
la ground truth est une projection photographique 2D d’une distribution d’absorption optique tridimen-
sionnelle. C’est donc l’intégration de l’absorption optique le long de l’épaisseur de la feuille qui est
représentée. Cela explique vraisemblablement en partie la différence entre les performances en simula-
tion et en conditions réelles, ainsi que la mauvaise généralisation d’un réseau entraîné sur simulations à

145



Chapitre 5. Imagerie photoacoustique assistée par apprentissage profond

des données expérimentales. Les conditions de simulation pourraient également être améliorées pour se
rapprocher des conditions expérimentales, en modélisant plus fidèlement la réponse impulsionnelle de la
sonde ou encore en tenant compte du bruit électronique. Malgré ces approximations, l’incorporation de
données de simulation par l’approche de transfer learning (figure 5.13) permet de réduire considérable-
ment la taille du training set expérimental. Un telle procédure présente un grand potentiel notamment
dans le contexte clinique, pour réduire par exemple le nombre de patients nécessaires à la formation du
jeu de données tout en produisant un réseau de neurones performant.

Les erreurs présentes sur les résultats expérimentaux sont souvent localisées sur les bords des images
reconstruites. En effet, dans ces zones, le réseau dispose d’une moins grande quantité d’informations
sur les structures environnantes, limitant la qualité de la reconstruction. Une manière d’améliorer ces
résultats serait de reconstruire à partir d’une zone plus large que la région d’intérêt, et de couper les bor-
dures. La majorité des erreurs restantes se situent au niveau des coupes manuelles, le réseau tentant de
joindre les vaisseaux lorsque des appendices sont présents. Il est probable que le nombre d’erreurs serait
moindre sur un objet plus régulier. Globalement, un training set mieux construit avec une ground truth
représentant réellement la distribution d’énergie permettrait probablement d’améliorer les performances.

Perspectives

L’objectif de cette étude était de démontrer que, expérimentalement, une approche DLA était envisa-
geable pour corriger les artefacts de visibilité. Plusieurs problématiques devront néanmoins être prises
en compte en cas d’application pratique.

Avant tout, notre photographie doit être remplacée par une ground truth mesurable dans un environ-
nement réaliste, notamment en profondeur dans les tissus. Si une telle ground truth peut être obtenue
avec une autre modalité d’imagerie telle que le scanner à rayon X ou l’imagerie par résonnance magné-
tique, il serait préférable d’obtenir une ground truth représentant l’absorption optique, dans le but de
reconstruire une image fidèle à la morphologie de l’objet dont des informations quantitatives peuvent
être extraites. Une telle ground truth peut être obtenue en utilisant un système d’acquisition photoacous-
tique plus sophistiqué [24], ou encore à l’aide d’une méthode de reconstruction quantitative permettant
de corriger les artefacts de visibilité. Comme nous le verrons dans le chapitre suivant, une très bonne
candidate est l’imagerie de fluctuation, décrite dans les chapitres 3 et 4.

L’influence du bruit sur les données devra également être étudiée. Un ratio signal à bruit de 60 a été
mesuré pour nos données expérimentales. Si cette valeur est élevée, elle représente le ratio signal à bruit
des structures horizontales, alors que nos travaux se focalisent sur la reconstruction des structures affec-
tées par les problèmes de visibilité pour lesquelles le signal est presque inexistant. De plus, les images
reconstruites par delay-and-sum sont affectées par le clutter qui se superpose au signal émis par les
structures non visibles. Le ratio signal à bruit n’est donc pas forcément représentatif de la difficulté de la
tâche. Dans le chapitre 6, nous avons étudié l’effet de la diminution du ratio signal à bruit en simulation
et montré qu’il influençait peu la qualité de la prédiction.

La qualité de la prédiction est fortement influencée par la classe de l’objet à reconstruire, et l’homo-
généité du jeu de donnée. Cette limitation est inhérente aux approches deep learning. En fonction de
l’étendue et de la complexité de l’espace décrivant les données, l’architecture du réseau et ses hyper-
paramètres devront être adaptés.

Une dernière limitation, commune à de nombreuses approches DLA dans le domaine biomédical, est
le manque de fiabilité des prédictions, lequel se traduit par la difficulté à appréhender les agissements
du réseau, et donc d’interpréter les résultats et les éventuelles erreurs. Cette problématique se retrouve
dans nos résultats : dans quelques situations, le réseau interprète incorrectement les données, et modi-
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fie ou même invente des structures. Dans la partie suivante (5.5), des méthodes visant à estimer cette
incertitude de la prédiction du réseau sont présentées et appliquées à nos données.

Conclusion

Notre algorithme entraîné et testé sur des données de simulation est capable de corriger parfaitement
les artefacts de visibilité (figure 5.10). Entrainé sur des données expérimentales, le réseau est capable de
produire des images expérimentales de très bonne qualité, en corrigeant la majorité des artefacts de visi-
bilité (figure 5.11). Si des données expérimentales sont indispensables pour entraîner le réseau, la taille
de ce jeu de données est fortement réduite en incorporant des données de simulation. Nous avons donc
démontré qu’une approche DLA peut être utilisée pour corriger les artefacts de visibilité sur des données
expérimentales acquises avec une sonde d’imagerie conventionnelle en utilisant un nombre restreint de
données expérimentales d’entraînement. Cette étude est inédite de part son caractère expérimental, l’uti-
lisation d’une sonde d’imagerie conventionnelle, et la démonstration de la correction de l’ensemble des
artefacts de visibilité (limited view et limited bandwidth). Les résultats sont prometteurs et permettent
d’envisager sereinement le passage à des données in vivo.

5.5 Quantification de l’incertitude en deep learning

Dans cette partie, nous décrivons les sources d’incertitude de prédiction en deep learning et présen-
tons les méthodes développées pour en tenir compte. L’une d’elle est ensuite appliquée à notre jeu de
données, et les résultats sont commentés.

5.5.1 Sources de l’incertitude

On distingue deux sources d’incertitude : l’incertitude épistémique appelée aussi incertitude du mo-
dèle, et l’incertitude intrinsèque au processus de génération des données aussi appelée incertitude statis-
tique [5].

Incertitude épistémique

L’incertitude épistémique est causée par un manque de données d’entraînement dans certaines zones
de l’espace décrivant nos données : si les réseaux de neurones sont excellents pour interpoler, ils ne le
sont pas pour extrapoler. Ainsi, il est important que le training set soit suffisamment complet pour que
les données utilisées en production soit bien décrites par le modèle : une réponse totalement arbitraire
sera obtenue pour une donnée n’appartenant pas à cet espace, et une réponse peu précise sera obtenue
pour des zones de l’espace peu décrite par le training set.

Incertitude aléatoire

L’incertitude aléatoire est produite par la stochastisticté naturelle des observations (les données d’en-
trée des réseaux) : des approximations sont réalisées lors de la génération des données, les protocoles et
procédés utilisés pour leurs acquisitions ne sont pas parfaitement maîtrisés, et du bruit électronique peut
être présent. Une même ground truth peut donc correspondre à plusieurs données d’entrée différentes, et
inversement. Cette incertitude n’est pas explicable et ne peut pas être réduite, même si l’on dispose de
plus de données. La figure 5.14 permet d’appréhender ces deux notions.
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Incertitude

aléatoire
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Espace de mesureBruit 

Figure 5.14 – Représentation des deux sources d’incertitude de prédiction. L’incertitude aléatoire cor-
respond à une zone de l’espace de mesure pour laquelle des observations sont réalisées, mais ces ob-
servations sont affectées par du bruit. L’incertitude épistémique correspond à des zones de l’espace de
mesure où aucune observation n’est réalisée.

5.5.2 Méthodes d’estimation existantes

Bien qu’il ne soit pas possible de garantir que les prédictions d’un réseau de neurones soient systé-
matiquement exactes, il existe des méthodes permettant de leur attribuer un degré de fiabilité, inspirées
des systèmes bayésiens.

Prédiction de l’incertitude épistémique

L’idée principale est de considérer une distribution pour chaque paramètre W du réseau de neurones,
plutôt qu’une valeur fixe. Dans une première approche, appelée "ensemble de modèles", plusieurs mo-
dèles d’architecture identique sont entraînés indépendamment [75]. La phase d’entraînement d’un réseau
de neurones n’est généralement pas déterministe de part par exemple l’initialisation aléatoire des para-
mètres W . Les paramètres W finaux de chacun des modèles entraînés indépendamment sont donc légè-
rement différents. En phase de test/production, l’inférence est réalisée sur tous les modèles en parallèle.
Plusieurs prédictions sont donc générées pour une même donnée d’entrée. Des différences existent entre
ces prédictions car chaque modèle est composé de paramètres de valeurs légèrement différentes. Chaque
prédiction peut alors être vue comme un échantillon d’une loi de probabilité dont des paramètres, tels
que la moyenne ou l’écart type, peuvent être estimés. Cet écart type peut alors être utilisé comme une
mesure de l’incertitude.

L’utilisation de l’approche précédente nécessite des ressources computationnelles conséquentes car plu-
sieurs modèles sont entraînés indépendamment. Une alternative appelée Monte-Carlo Dropout et basée
sur l’utilisation du Dropout, a ainsi été proposée [37] pour obtenir une approximation bayésienne de
"l’ensemble de modèles". Le Dropout, comme présenté dans la section 5.2.3 de ce chapitre, est une mé-
thode de régularisation très populaire en deep learning, consistant à désactiver une partie des neurones
de manière aléatoire à chaque itération pendant la phase d’entraînement pour améliorer les capacités
de généralisation du réseau. Dans l’approche Monte Carlo Dropout, ce procédé est également appliqué
pendant la phase de test/production. Cela permet d’y injecter du bruit : pour une même donnée d’entrée,
plusieurs prédictions différentes peuvent être réalisées, le processus n’étant plus déterministe. Il n’est
donc pas nécessaire d’entraîner un ensemble de modèles pour obtenir des prédictions différentes, comme
pour l’approche précédente. Une série de prédiction est ainsi réalisée, et des estimateurs des paramètres
de la loi de probabilité sont obtenus.
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5.5.3 Prédiction de l’incertitude aléatoire

Les deux approches précédentes permettent de quantifier l’incertitude épistémique. L’incertitude
aléatoire se subdivise en deux catégories : l’incertitude hétéroscedastique, et l’incertitude homéoscé-
dastique. La seconde est constante pour toutes les données et dépend globalement de la tâche confiée
au réseau, alors que la première dépend de chaque donnée et peut donc être prédite par le modèle. Ces
données sont supposées appartenir à une distribution normale d’une certaine moyenne ŷ et d’une certaine
variance σ2. On cherche à construire un modèle pouvant prédire ces paramètres. Pour cela, une nouvelle
fonction de coût est utilisée pour incorporer l’estimateur de variance dans l’équation. Une approche de
maximum de vraisemblance pour une distribution Gausienne [75] peut par exemple être utilisée [70] :

1
D

D

∑
i=1

0.5× |yi− ŷi(x)|2

σ̂i(x)2 +0.5× log σ̂i(x)2 (5.3)

avec x la donnée d’entrée, ŷi l’estimation de la moyenne en chaque pixel i, σ2
i l’estimation de la variance

en chaque pixel i, et D le nombre de pixel. Intuitivement, le terme |yi− ŷi(x)|2 encourage la prédiction
ŷ a être proche de la ground truth, alors que le dénominateur σ̂i(x)2 s’assure que la variance augmente
lorsque ces deux grandeurs s’éloignent. Le terme log σ̂i(x)2 permet d’éviter une croissance infinie de
cette variance.

5.5.4 Application des méthodes d’estimation de l’incertitude à nos données : résultats et
discussion

Approche Monte-Carlo Dropout

L’approche Monte-carlo Dropout a été appliquée à nos données. La figure 5.15 en présente le prin-
cipe, décrit dans la section précédente.

Test set

CNN entrainé
dropout 
activé

1 donnée N prédiction 1 2 N… StdMoyenne

Figure 5.15 – Approche Monte-Carlo Dropout. Sur le test set, une série de prédictions est réalisée à
partir d’une même donnée d’entrée en utilisant le Dropout, désactivant de manière aléatoire une partie
des neurones. Chaque prédiction est donc légèrement différente. Une image moyenne et son écart type
peuvent alors être estimés.

Le taux de Dropout est de 50% (la moitié des neurones sont donc désactivés à chaque prédiction), et 20
inférences sont réalisées pour chaque exemple du test set. La moyenne et l’écart type de ces 20 inférences
sont calculés en chaque pixel. Un faible écart type indiquera que la prédiction est robuste pour la zone
considérée : celle-ci reste stable pour l’ensemble des réalisations.
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Figure 5.16 – (a) ground truth. (b,e) : moyenne d’une série de prédication réalisée à partir d’une unique
acquisition (Monte-Carlo Dropout), et l’écart type correspondant. (c,f) : moyenne d’une série de pré-
diction réalisée à partir de différentes acquisitions de l’objet, et l’écart type correspondant. (d) : Erreur
absolue.

Ayant à notre disposition plusieurs acquisitions photoacoustique de la zone imagée, une série de pré-
dictions est réalisée avec le réseau de neurones, en désactivant le Dropout et en changeant la donnée
d’entrée. La stochasticité provient dans ce cas directement des données et non plus du processus de
prédiction, ici déterministe. La moyenne de 20 prédictions (fig. 5.16,c) et son écart type (fig. 5.16,f)
sont alors calculées. La carte d’écart type dite "temporelle" est très proche de celle obtenue avec la mé-
thode Monte-Carlo Dropout. Il semble donc que l’approche Monte-Carlo Dropout permet, à partir d’une
unique acquisition, d’obtenir une information similaire à celle obtenue par une légère variation de la
donnée d’entrée. Cette caractéristique est très intéressante dans le cadre de la navigation en temps réel,
ou de mouvement de tissu.

Estimation de l’incertitude aléatoire

L’estimation de l’incertitude aléatoire consiste à générer en sortie du réseau de neurones une image
moyenne et une image d’incertitude pour chaque donnée d’entrée. On change donc la fonction de coût
pour modéliser l’incertitude aléatoire et obtenir deux données en sortie du réseau. L’équation 5.3 est
légèrement modifiée pour que le modèle soit entraîné à prédire le logarithme de la variance si(x) =
log(σi(x)2), rendant le processus plus stable et limitant le risque de division par 0.

1
D ∑

i=1
0.5× exp(−si(x))|yi− ŷi(x)|2 +0.5× si(x) (5.4)

Les images moyennes et d’écart type obtenues sur un exemple du test set expérimental sont présentées
en figure 5.17. Un masque de l’image moyenne est préalablement calculé et appliqué pour supprimer la
variabilité des pixels n’appartenant pas à l’objet.
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Figure 5.17 – Prédiction de l’incertitude aléatoire. (a) : ground truth. (b) : image moyenne prédite. (c) :
image d’écart type prédite.

L’incertitude aléatoire est plus importante pour les vaisseaux dont l’amplitude est mal estimée, ce qui
peut s’expliquer par la différence de nature entre la ground truth et l’image photoacoustique et l’absence
d’une correspondance quantitative entre ces deux images, complexifiant la tâche du modèle. Pour notre
étude, l’intérêt de cette information est limité, puisque l’objectif ici est de détecter des vaisseaux mal
reconstruits, lesquels ne semblent pas spécifiquement capturés dans la carte d’écart-type.

Il est possible de combiner l’approche décrite dans cette section avec l’approche Monte-Carlo Dropout,
en activant les Dropout en phase de test/production et en utilisant la fonction de coût dont l’expression
est donnée par l’équation 5.4. Nous avons obtenus les mêmes cartes d’incertitude que celles présentées
en figure 5.17 et 5.16.

5.5.5 Conclusion

Pour la première fois en imagerie photoacoustique, l’estimation de l’incertitude de prédiction d’un
réseau de neurones a été réalisée avec succès. L’utilisation notamment de l’approche Monte-Carlo Dro-
pout permet de clairement localiser les erreurs de prédiction correspondant à des structures inventées
ou mal reconstruites par le réseau. De manière notable, l’incertitude estimée reste faible dans les zones
bien reconstruites. Cette carte d’incertitude, permet donc d’estimer la fiabilité de la prédiction du réseau.
L’intérêt est considérable dans le cadre de la reconstruction d’images médicales, dont l’observation est
à l’origine de décisions aux impacts lourds de conséquences pour les patients. Cette carte d’incertitude
est par ailleurs obtenue à partir d’une unique image en entrée, un atout dans le cadre de la navigation en
temps réel.
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5.6 Études complémentaires

5.6.1 Influence du type de données d’entrée sur la qualité de la prédiction

Pour les résultats présentés à ce stade, l’image en entrée du réseau est l’image mBF, c’est à dire
l’image résultante de l’application de l’algorithme de delay-and-sum aux signaux temporels bruts. En ef-
fet, nous avons constaté de meilleurs performances pour ce type de données, comparativement à l’image
dmBF (l’image conventionnelle). Des réseaux de neurones ont été entraînés avec les deux types de don-
nées, et les prédictions correspondantes sont présentées en figure 5.18. Le sSSIM moyen sur le test set
est de 0.76 pour une entrée de type mBF, contre 0.72 pour une entrée de type dmBF. Plus d’artefacts
sont en effet visibles lorsque l’image dmBF est utilisée. Ces artefacts sont indiqués par des flèches sur la
figure 5.18. L’épaisseur des vaisseaux est également plus fréquemment mal estimée. L’image dmBF, bien
que plus éloignée de la vraie structure de l’objet, semble donc contenir plus d’information (amplitude et
phase), que le réseau sera capable d’utiliser.

1 mm

f

e f

jihg

a b c d e

Données bruts
Prédictions, données expérimentales

DLA entrainé 

sur image dmBF
DLA entrainé 

sur image mBFimage dmBF image mBF
Ground truth

Figure 5.18 – Prédictions du réseau de neurones en fonction du type de données d’entrée. Deux exemples.
(a,f) : images dmBF, c’est à dire des images reconstruites par delay-and-sum à partir des signaux radio-
fréquences sous leur forme en quadrature. (b,g) : images mBF, c’est à dire des images reconstruites par
delay-and-sum à partir des signaux radiofréquences bruts. (c,h) : prédictions d’un réseau entraîné avec
des images dmBF. (d,k) : prédictions d’un réseau entraîné avec des images mBF. (e,j) : ground truth.

5.6.2 Propriétés de généralisation de notre réseau de neurones

La capacité du réseau à généraliser à de nouvelles données est fondamentale. Pour s’assurer que le
réseau ne sur-apprend pas le jeu de données d’entraînement, le résultat de la fonction de coût et du calcul
de la métrique (le NCC) peuvent être calculés pour le jeu de données de validation et le jeu de données
d’entraînement à chaque itération. Leurs évolutions en fonction de l’itération sont visibles en figure 5.19.
Une forte divergence entre les deux courbes d’erreur est visible à partir de 38 itérations : l’erreur sur le
jeu de données de validation se stabilise tandis que l’erreur sur le jeu de données d’entraînement continue
de diminuer. Cette divergence apparaît dès 20 itérations sur les courbes de NCC, avec un maximum à
environ 38 itérations pour le jeu de données de validation.
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Figure 5.19 – Évolution de la fonction de coût et du résultat de la cross-corrélation normalisée (NCC)
en fonction de l’itération pour le jeu de données de validation et le jeu de données d’entraînement.

Le modèle utilisé pour réaliser les prédictions est donc celui obtenu à l’itération 38, pour laquelle un NCC
de 0.92 est atteint pour le jeu de données d’entraînement, et d’environ 0.82 pour le jeu de données de va-
lidation. Il semble donc que le réseau soit sujet à un léger sur-apprentissage. Malgré ce sur-apprentissage,
notre réseau est capable de généraliser à nos données de test.

On peut étendre la définition du terme "généralisation" à la prédiction de données s’éloignant de l’espace
décrit par notre jeu de données d’entraînement (objet différent, conditions expérimentales différentes
etc...). Bien que nos travaux aient pour principal but de démontrer la capacité d’un DLA à corriger les
artefacts de visibilité sur une classe d’objet spécifique, on peut s’intéresser à cette capacité de généra-
lisation de notre réseau. Pour illustrer la problématique, un réseau entraîné sur notre jeu de données de
simulation est utilisé pour reconstruire l’image photoacoustique d’une structure mimant des vaisseaux
(provenant du package k-wave , http ://www.k-wave.org/). Bien que l’objet soit clairement différent de la
feuille, la reconstruction est de très bonne qualité comme le montre la figure 5.20, suggérant une certaine
capacité à généraliser à de nouvelles données. Il est évident qu’une étude plus approfondie est nécessaire
pour définir les limites du réseau, en particulier pour des données expérimentales.
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b c

Ground truth

Figure 5.20 – Prédiction d’une structure mimant un vaisseau sanguin par un réseau entraîné sur le jeu
de données de simulation constitué des squelettes de feuille.
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5.6.3 Influence de la taille du réseau

Le réseau utilisé dans notre étude est composé de 30 millions de paramètres. Ce nombre dépend
principalement du nombre de neurones et de couches, lesquels, dans notre étude, furent déterminés au-
tomatiquement pour maximiser les métriques sur le validation set. Néanmoins, diminuer ce nombre
permet de diminuer le temps et les ressources nécessaires à l’entraînement et à la prédiction, et pourrait
potentiellement augmenter les capacités de généralisation du réseau. Des réseaux de neurones contenant
respectivement 30 millions, 7 millions, 1 900,000 et 460 000 paramètres sont entraînés sur notre jeu de
données. Des images prédites par les réseaux ainsi que les NCC calculés sur l’ensemble du test set sont
présentés dans la figure 5.21.

Ground truth
Prédiction, 30 ×
106 paramètres

Prédiction, 1,9 ×
106paramètres

Prédiction, 7 × 106

paramètres
Prédiction,  460 000

paramètres

Figure 5.21 – Prédictions de réseaux de tailles différentes d’une image du test set expérimental et résultat
de la cross-correlation normalisée (NCC) sur l’ensemble du test set.

L’image obtenue avec un réseau de 7 millions de neurones est similaire à celle obtenue avec 30 millions,
indiquant qu’il aurait été possible de diminuer d’au moins un facteur 5 la taille du réseau. A partir de 1
900 000, l’image est visuellement dégradée et le NCC diminue.

5.6.4 Influence de l’architecture du réseau de neurones

De nombreuses architectures ont été développées à partir du modèle U-Net. Dans un réseau de type
U-Net, chaque bloc est constitué de deux convolutions, avec éventuellement des étapes de batch nor-
malisation (BN) avant l’opération de max-pooling/sur échantillonnage et le passage au bloc suivant. Cet
enchaînement est représenté en figure 5.22.a.

Le ResUNet [154] est un modèle très utilisé, dérivé du U-Net. Des blocs résiduels remplacent ceux
décrits précédemment : l’entrée et la sortie du bloc sont connectées, comme le montre la figure 5.22.b.
Cette connexion facilite l’entraînement et limite les risques d’explosion et de disparition de gradient.

154



5.6. Études complémentaires

Le Dense U-Net [48] se caractérise par des connections denses entre les neurones. Dans chaque bloc,
une série de convolutions et de concaténations sont réalisées, dont l’enchaînement est défini par le taux
d’agrandissement. Dans la figure 5.22.c représentant un bloc de type Dense U-Net, un taux d’agrandis-
sement de 4 est utilisé, pour un bloc comptant 32 cartes de caractéristiques en entrée. Ces connections
permettent l’amélioration du transfert d’information entre les neurones, et la diminution du risque d’ap-
prentissage de caractéristiques redondantes.
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Figure 5.22 – Les différents types de blocs utilisés pour construire les réseaux de neurone. BN pour batch
normalization, conv pour convolution. (a) : bloc U-Net. (b) : bloc Resunet, la donnée d’entrée du bloc
est ajoutée à la sortie du bloc. (c) : bloc FD U-Net pour un taux d’agrandissement de 4 et une donnée
d’entrée à 32 canaux. Les chiffres indiqués représentent le nombre de canaux après chaque opération.

Ces architectures ont été implémentées et testées sur nos données expérimentales. Une légère améliora-
tion des métriques calculées sur le test set expérimental fut observée lorsque le Dense U-Net fut utilisé
(+1.5%), et de (+0.5%) dans le cas du Resunet. L’impact visuel étant négligeable, nous avons conservé
l’architecture U-Net.
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5.6.5 Data augmentation : utilisation de GAN

Des transformations géométriques ont été appliquées au jeu de données de simulation pour augmen-
ter sa taille. L’impact de ce type de transformation reste néanmoins limité, car l’image résultante reste
relativement similaire à l’image initiale. Des méthodes plus efficaces existent, notamment basées sur
l’utilisation de réseaux de neurones adverses (GAN) [44]. Cette approche repose sur la mise en compé-
tition de deux réseaux. Un réseau générateur est entraîné à produire un nouvel exemple à partir d’une
réalisation de bruit, et le réseau discriminateur détermine si cet exemple est réel ou non. Il se base pour
cela sur un jeu de données d’entraînement composé d’images appartenant à l’espace décrivant la classe
d’objet à générer. L’objectif du réseau générateur est de tromper le réseau discriminateur et que celui-ci
classifie le nouvel exemple généré comme appartenant à l’espace décrit par les données d’entraînement.
A l’inverse, l’objectif du réseau discriminateur est de détecter les faux exemples.

L’approche utilisée dans nos travaux repose sur un GAN à croissance progressive (Progressive Gro-
wing GAN) [69]. Un réseau est entraîné à produire une nouvelle image en plusieurs étapes, chacune
correspondant à un niveau de résolution. L’entraînement d’un GAN est souvent difficile, et il arrive par-
fois que le réseau ne génère que des exemples identiques à ceux du training set. Nous allons nous assurer
que les images prédites par le GAN sont suffisamment différentes du jeu de données d’entraînement.
Pour une image générée par le GAN, on calcule sa ressemblance au travers du NCC avec l’ensemble des
images constituant le training set, et on conserve l’image pour laquelle le NCC est maximale (c’est à
dire l’image du training set la plus ressemblante à l’image générée selon le NCC). Pour l’ensemble des
données générées par le GAN (4000 images), on obtient un NCC maximal de 0.59 et une moyenne de
0.22 : il semble donc que notre GAN soit capable de générer de nouveaux exemples différents de ceux
composant le training set. La figure 5.23 présente deux exemples générés par le GAN (a), et l’image
du training set original (b) qui lui ressemble le plus selon le NCC. Si on remarque visuellement des
similitudes, la différence est très nette entre les images de la colonne de droite et celle de la colonne de
gauche.

Prédiction du GAN

1mm

a

Exemple 
d’entrainement 
le plus proche

b

a b

Ex #1

Ex #2

Figure 5.23 – Prédictions du GAN à gauche (a), et exemple appartenant au training set (b) le plus
ressemblant selon le NCC à la prédiction en (a).

L’utilisation d’un training set augmenté par les images produites par le GAN, plutôt que celui augmenté
par les transformations géométriques classiques, a permis d’obtenir un gain de 3% du NCC sur le test set
de simulation.
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5.7 Conclusion

La possibilité de corriger les artefacts de visibilités de type limited view et limited bandwidth a été
démontrée sur des données de simulation et expérimentales. Les objets imagés sont des squelettes de
feuilles, mimant un réseau vasculaire complexe et multi-échelles. La qualité des images prédites est lar-
gement supérieure à celle des images reconstruites par des méthodes conventionnelles : la majorité des
vaisseaux verticaux et des larges vaisseaux y sont visibles. Ces résultats sont inédits de part l’utilisa-
tion d’une sonde d’imagerie conventionnelle, la démonstration expérimentale, et la correction des deux
artefacts de visibilité. Nous avons également montré qu’un pré-entrainement du réseau de neurones sur
des données de simulation permet de diminuer la taille du training set expérimental, une caractéristique
intéressante lorsque l’on considère la difficulté à constituer de larges jeux de données en imagerie médi-
cale. Certaines erreurs sont néanmoins présentes sur nos prédictions. Notamment, le réseau reconstruit
incorrectement certaines structures. Ces erreurs sont capturées par une approche Monte-Carlo Dropout
qui fournit une carte d’incertitude de la prédiction du réseau. Ces erreurs y sont clairement identifiables,
et l’incertitude estimée est basse lorsque la prédiction est correcte. Un tel indicateur renseignant sur le
degré de fiabilité de la reconstruction en chaque position de l’image est d’un intérêt considérable pour
une utilisation clinique.

Pour être transposée à l’imagerie in vivo, notre approche doit être adaptée. Notamment il est nécessaire
de pouvoir obtenir une ground truth dans un milieu turbide. Il serait préférable que cette ground truth
soit proportionnelle à l’absorption optique : l’image prédite le sera alors également et pourra être utilisée
à des fins d’analyses quantitatives. Nous allons montrer dans le chapitre 6 que l’image de fluctuation
décrite dans les chapitres 4 et 5 est une très bonne candidate pour constituer cette ground truth.
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Chapitre 6. Imagerie photoacoustique quantitative 3D assistée par apprentissage profond

6.1 Contexte

Dans ce chapitre, nous montrons que l’image de fluctuation est une candidate idéale pour constituer la
référence (ground truth) d’un jeu de données d’entraînement d’un réseau de neurones visant à corriger les
artefacts de visibilité et de sous-échantillonnage spatial. Une méthode originale, validée sur simulation,
permet de prédire simultanément une série d’images à plusieurs longueurs d’onde proportionnelles à
l’énergie absorbée, sans artefacts. Ces images peuvent ensuite être utilisées pour estimer la SO2 après
une éventuelle correction de la fluence.

Intérêt de l’image de fluctuation comme ground truth

Alors qu’il est nécessaire que le milieu soit transparent pour utiliser la photographie du chapitre précédent
comme ground truth, l’image de fluctuation peut être obtenue dans un milieu turbide si le FNR (le niveau
de la fluctuation vis à vis du bruit) est suffisant (chapitre 3 section 3.5). Tout comme la photographie,
l’image ne présente ni l’artefact d’ouverture numérique limitée, ni celui de bande passante fréquentielle
limitée dans le cas de l’imagerie des vaisseaux sanguins en présence d’un flux de globules rouges, et peut
être obtenue avec une sonde d’imagerie conventionnelle . Les artefacts liés au sous-échantillonnage spa-
tial (clutter) sont également réduits. Contrairement à la photographie qui est nécessairement une version
projetée de l’objet absorbant, l’image de fluctuation en fournit une représentation tridimensionnelle, qui
plus est quantitative (voir chapitre 4).

A ce jour, aucune solution ne permettant d’obtenir une telle ground truth n’a été proposée dans la lit-
térature. Comme présenté dans le chapitre précédent, les réseaux de neurones sont principalement en-
traînés à partir de jeux de données de simulation, et parfois testés sur des données expérimentales mais
sans ground truth, ne permettant pas de conclure sur les performances du réseau. Quelques études se
distinguent néanmoins par la présence d’une ground truth. On peut citer les études [122] et [84] dont
l’objectif est cependant de produire, à partir d’une image acquise avec une faible fluence, une image à
plus haute fluence pour améliorer le SNR/contraste. La ground truth est alors obtenue par moyennage
ou en modulant la fluence du laser, et reste donc affectée par les artefacts de visibilité et le clutter. Dans
les études [24] et [56], une ground truth expérimentale est également disponible. Ces deux études se
focalisent sur l’amélioration d’une image reconstruite à partir de signaux enregistrés par une sonde spa-
tialement sous-échantillonnée. La correction des artefacts de visibilité est mentionnée, mais peu évidente
sur les résultats présentés. La ground truth correspond dans ces études à l’image reconstruite à partir des
signaux acquis avec le même système d’imagerie en utilisant l’ensemble des capteurs disponibles. Ce
sont des systèmes non conventionnels, de type Fabry-Pérot [56] et ring array [24]. Seul [56] propose de
reconstruire une image 3D expérimentale. Cette étude se démarque néanmoins de la nôtre sur plusieurs
aspects, notamment par l’utilisation du capteur Fabry-Perot, lequel produit des images non affectées par
l’artefact de sensibilité fréquentielle limitée. Les résultats présentés ne permettent pas de conclure sur la
correction des artefacts d’ouverture numérique limitée, une unique projection dans l’axe z est en effet
disponible alors que cet artefact s’observe principalement sur les projections x et y. L’utilisation du ré-
seau de neurones est par ailleurs très différente : il y est utilisé comme une manière de régulariser une
fonction de coût au sein d’une méthode conventionnelle d’optimisation. A l’inverse de notre approche,
il est nécessaire de disposer de la matrice de propagation dont la connaissance est parfois impossible et
souvent approximative. Par ailleurs, le temps de calcul nécessaire à la génération de l’image est généra-
lement important lorsqu’une méthode d’optimisation est utilisée pour reconstruire l’image.

Enfin, comme présenté dans le chapitre 4, l’imagerie de fluctuation est particulièrement adaptée à l’es-
timation de la SO2 dans le cadre de l’imagerie à plusieurs longueurs d’onde. Après l’application des
corrections décrites dans le chapitre 4, l’image de fluctuation est proportionnelle à l’énergie absorbée,
contrairement à la photographie du chapitre 5. De plus, sa sensibilité aux absorbeurs en mouvement et
donc à l’hémoglobine présente dans les globules rouges lui confère la capacité de discriminer le signal
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6.1. Contexte

provenant des autres absorbeurs statiques.

Prédiction simultanée d’images à plusieurs longueurs d’onde proportionnelles à l’énergie absorbée

Dans la littérature, lorsqu’une ground truth expérimentale est présente, celle-ci est généralement ob-
tenue à partir d’un dispositif d’imagerie PA [24, 56, 84, 122] plus performant, et correspond à une image
proportionnelle à l’énergie absorbée au même titre que l’image de fluctuation. Cependant, dans toutes
ces études, les performances des réseaux de neurones sont uniquement évaluées selon leur capacité à
reconstruire correctement la morphologie des structures imagées : le caractère quantitatif et la propor-
tionnalité de l’image prédite à l’énergie absorbée ne sont pas étudiés.

Notre objectif final est d’obtenir en sortie du réseau de neurones des images sans artefacts de visibilité
proportionnelles à l’énergie absorbée à plusieurs longueurs d’onde, qui pourront ensuite être utilisées
pour estimer par exemple une carte de SO2 après une éventuelle correction de la fluence. Plutôt que
de prédire les images à chaque longueur d’onde indépendamment, notre stratégie consiste à prédire en
une unique inférence une série d’images de fluctuation à plusieurs longueurs d’onde à l’aide du réseau
de neurones. Comme décrit dans la partie 6.2, le réseau est entraîné à prédire simultanément une série
d’images de fluctuation à différentes longueurs d’onde à partir d’une série d’images conventionnelles à
ces mêmes longueurs d’onde.

Si des travaux spécifiques à l’utilisation de réseaux de neurones en imagerie PA quantitative existent,
ils se concentrent sur l’estimation directe d’une carte de SO2 tout en corrigeant des effets de coloration
spectrale. Le réseau de neurones apprend donc dans ce cas à réaliser à la fois la correction de fluence
et l’extraction de la SO2, et éventuellement à améliorer la visibilité des structures [9, 57, 82, 148]. Dans
ces études, les réseaux sont entraînés avec l’image de SO2 comme ground truth. Constituer un large jeu
de données expérimentales avec une telle approche est difficilement envisageable, l’obtention dans des
milieux biologiques d’une carte de SO2 étant en effet complexe. Dans ces études, les jeux de données
d’entraînement sont ainsi exclusivement générés à partir de simulations. Les réseaux sont également tes-
tés sur des données de simulation. Seule [46] propose un test sur une image expérimentale avec un réseau
entraîné sur des données de simulation, mais sans ground truth disponible pour valider la performance
du réseau.

Travaux réalisés dans le cadre de la thèse

Dans une première partie, nous montrerons en simulation que le réseau de neurones est capable de cor-
riger les artefacts de visibilité en utilisant une série d’images de fluctuation en ground truth pendant
la phase d’entraînement, et donc de retrouver la morphologie des structures imagées. Nous montrerons
ensuite que les images inférées par ce réseau de neurones sont proportionnelles à l’énergie absorbée
Φλ (r)µλ (r). Tout comme dans le chapitre 4, nous ne nous intéresserons pas ici aux effets de coloration
spectrale. Dans nos simulations, la fluence est supposée constante spatialement et spectralement, soit
Φλ (r) = cst. Les images prédites par le réseau à différentes longueurs d’onde sont donc supposées di-
rectement proportionnelles à µλ . Dans le cas plus général de milieux diffusants et comme pour l’imagerie
de fluctuation quantitative, des méthodes de correction de fluence pourront être appliquées aux images
prédites par le réseau de neurones, pour passer de la distribution de l’énergie absorbée à la distribution
de coefficient d’absorption, comme en imagerie conventionnelle. Nous validerons le caractère quantitatif
des images prédites en estimant la SO2 par la méthode d’inversion linéaire décrite dans le chapitre 4.

Dans un second temps, des résultats expérimentaux préliminaires sont présentés. Seul l’aspect concer-
nant l’amélioration de la visibilité sera ici étudié : le jeu de données expérimentales est acquis à une seule
longueur d’onde et ne permet donc pas d’appliquer l’approche présentée dans la section 6.1. Le réseau
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de neurones est donc entraîné à prédire une unique image de fluctuation, sans conclure sur l’aspect quan-
titatif bien que cette image puisse théoriquement être proportionnelle à l’énergie absorbée.

Deux nouveautés sont ainsi proposées dans ce chapitre :

1. L’utilisation de l’image de fluctuation à une longueur d’onde comme ground truth, étudiée sur des
données de simulation et de manière préliminaire sur des données expérimentales.

2. La prédiction simultanée d’images de fluctuation à plusieurs longueurs d’onde proportionnelles à
l’énergie absorbée, étudiée uniquement sur des données de simulation.

6.2 Etudes sur des données de simulations

6.2.1 Construction des jeux de données de simulation et présentation de l’architecture
du réseau de neurones utilisée

Framework deep learning

Un réseau de convolution de type Resunet 3D [82] est utilisé dans cette étude. Comme présenté dans
le chapitre 5 (section 5.6.4), l’entrée et la sortie de chaque bloc de convolution sont connectées, limitant
les risques d’explosion et de fuite de gradient et améliorant le transfert d’information vers les couches
les plus profondes. Puisque le réseau est utilisé avec des images 3D, des convolutions 3D sont réalisées.
Les fonctions d’activation sont des ReLU. L’algorithme d’optimisation est Adam avec un learning rate
de 1×10−4 et la fonction de coût est la MSE. Un batch size de 8 est utilisé.

La donnée d’entrée est une matrice de taille Nx ×Ny ×Nz ×Nλ contenant les images beamformées
conventionnelles à chaque longueur d’onde λ avec Nλ la dimension correspondant au nombre canaux/longueurs
d’onde. Pour ces simulations, l’image PA conventionnelle démodulée (image dmBF, voir chapitre 5 sec-
tion 5.3.1) est utilisée, plutôt que l’image non démodulée (image mBF) comme c’était le cas dans le
chapitre 5. Des résultats très proches sont néanmoins obtenus avec ces deux types de données d’entrée.
Le réseau est entraîné à générer simultanément des images de fluctuation à chaque longueur d’onde, donc
également une matrice de taille Nx×Ny×Nz×Nλ .

La prédiction d’images de fluctuation à plusieurs longueurs d’onde en une seule inférence a plusieurs
avantages vis à vis d’une approche dans laquelle un réseau serait entraîné à prédire une unique image, et
les images à chaque longueur d’onde inférées successivement. Tout d’abord, une quantité d’information
plus importante est fournie au réseau puisque les images à chaque longueur d’onde sont acquises à des
instants différents et correspondent donc à des répartitions différentes d’absorbeurs. De plus, le réseau
est incité à conserver les relations entre les images à chaque longueur d’onde. En contrepartie, le nombre
de longueurs d’onde est fixe, ce qui implique de disposer, lors de l’inférence en phase de test/production,
des images aux longueurs d’onde utilisées au cours de l’entraînement.

Génération d’objets 3D mimant des réseaux vasculaires

Le dataset est constitué d’images photoacoustique simulées à partir d’assemblages de vaisseaux 3D
d’oxygénations différentes. Ces vaisseaux proviennent à l’origine d’images de segmentation 2D de vais-
seaux de rétines (dataset STAR et DRIVE). Une extraction manuelle grossière de vaisseaux individuels
est réalisée en sélectionnant des zones des images. Les étapes suivantes sont automatisées. Chaque vais-
seau est d’abord transformé en une structure 3D plane à partir de l’image 2D initiale laquelle constituera
la coupe XY intermédiaire : on cherche ici à "épaissir" le vaisseau. Dans chaque direction, les coupes XY
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successives sont formées en soustrayant à la coupe précédente le contour du vaisseau qui y est contenu,
déterminé à partir des gradients de cette image. Ces gradients sont calculés dans chaque direction par des
filtres de Roberts. Le vaisseau s’amincit donc à mesure que l’on s’éloigne de la coupe centrale, jusqu’à
sa disparition complète. Une fois la structure 3D plane obtenue, une rotation 3D aléatoire est appliquée.
Une oxygénation aléatoire est ensuite attribuée au vaisseau pour la gamme de longueur d’onde choisi,
en l’occurence 680 nm, 720 nm, 760 nm, 800 nm et 840 nm, (Mλ = 5). L’ensemble de cette procédure
est répétée pour quelques vaisseaux qui sont ensuite assemblés pour former la structure 3D finale dont
l’image photoacoustique 3D sera simulée. La méthode est schématisée en figure 6.1.
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Figure 6.1 – Méthode d’obtention d’un objet 3D mimant un réseau vasculaire constitué de plusieurs
vaisseaux d’oxygénations différentes.
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Obtention du jeu de données

Une fois la structure 3D obtenue, des images photoacoustiques 3D correspondant chacune à des ré-
partitions différentes d’absorbeurs sont simulés afin de calculer l’image de fluctuation. La structure 3D
est remplie de particules sphériques de rayon r=5 µm représentant des globules rouges, dont les positions
à l’intérieur des vaisseaux sont tirées successivement. Pour chaque nouvelle position, il est vérifié que la
particule ne se superposerait pas à une particule déjà placée dans la structure, dont l’espace occupé est
défini par son volume. Si c’est le cas, une nouvelle position est tirée. Sinon, celle-ci est conservée et on
passe à une nouvelle particule. le processus se répète jusqu’à ce qu’une fraction volumique η = 30% soit
atteinte. Une série de N = 200 répartitions de particules est générée, et les 200 acquisitions de données
radiofréquences sont simulées selon la méthode décrite en annexe B. Pour limiter le temps de simulation,
qui augmente avec le nombre de particules présentes dans la structure, le volume de reconstruction est
limité à 2.5×2.5×2.5 mm3 ( ce nombre dépend également de η et r). Le nombre de réalisation N = 200
est choisi empiriquement en observant la qualité de l’image de fluctuation résultante.

Le schéma en figure 6.2 décrit les étapes permettant de constituer le jeu de données.
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k = 3, λ = 3

λ = 1
λ = 2
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différent indice k à chaque λ

Ground truth: images de 
fluctuation 3D à chaque λ
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k = 4, λ = 4

k = 2, λ = 2

Image PA 3D conventionnelle

Figure 6.2 – Construction du jeu de données. Les intensités maximales projetées (MIP) selon la direction
z des images 3D sont présentées. Les 5× 200 images photoacoustiques 3D sont reconstruites à partir
des 200 jeux de signaux radiofréquences. On calcule l’écart type de ces séries d’images 3D pour obtenir
les images 3D de fluctuation à chaque longueur d’onde λ , qui formeront la ground truth. Les données
d’entrée sont constituées d’une image photoacoustique 3D à chaque longueur d’onde d’indice k différent.

En conditions expérimentales, chaque acquisition de signaux radiofréquences correspond à une répar-
tition aléatoire unique de globules rouges : elles sont donc indépendantes inter comme intra longueur
d’onde. Pour s’y conformer, il serait donc nécessaire de générer N×Mλ distributions aléatoires et réali-
ser d’autant de simulations. Cependant, dans notre étude, les N = 200 simulations sont identiques pour
chaque longueur d’onde afin de limiter la durée de la simulation. Entre chaque longueur d’onde, seuls
les coefficients d’absorption attribués aux vaisseaux changent. Cette approximation est relativement cor-
recte, puisque l’image de fluctuation est supposée indépendante de gk dès lors qu’elle est calculée sur un

164



6.2. Etudes sur des données de simulations

nombre suffisamment grand d’images. Pour rappel gk représente le processus aléatoire décrivant la ré-
partition des globules rouges à chaque acquisition k. A noter que les images en entrée du réseau à chaque
λ correspondent cependant bien à des réalisations de gk distinctes.

Du bruit électronique peut éventuellement être ajouté aux signaux radiofréquences. Les images 3D
sont reconstruites par delay-and-sum avec un pas de reconstruction de λac/4 ≈ 0.04 mm (λac la lon-
gueur d’onde acoustique de la sonde d’imagerie 3D), conduisant à des images de taille Nx = 64×Ny =
64×Nz = 64. On obtient les images de fluctuation 3D en calculant l’écart type des séries d’images 3D à
chaque longueur d’onde.

Validation de la ressemblance de l’image de fluctuation à l’objet d’origine

On s’assure ici que nos images de fluctuation 3D simulées, qui constituent la ground truth de nos
jeux de données, sont fidèles aux structures 3D d’origine. On choisit de quantifier leur ressemblance par
l’écart entre les cartes de SO2 générées à partir des images de fluctuation et les SO2 connues des vaisseaux
de la structure 3D. Les cartes de SO2 sont obtenues par la méthode d’inversion linéaire décrite dans le
chapitre 4. On moyenne pour chaque vaisseau les valeurs de SO2 à l’intérieur de masques générés à partir
de la structure 3D connue. On peut alors calculer notre écart, lequel correspond à la différence absolue
entre la SO2 estimée à partir des images de fluctuation et la SO2 connue de chaque vaisseau. Moyennée
sur l’ensemble des vaisseaux constituant une trentaine d’images de fluctuation simulée, l’erreur est de
0.6± 0.8%, avec un maximum à 4.7%. La relation entre la SO2 initiale et celle estimée à partir des
images de fluctuations est présentée en figure 6.3, chaque vaisseau est représenté par une pastille. L’erreur
irréductible de notre jeu de donnée, évaluée par rapport à l’estimation de SO2, est donc en moyenne de
0.6%.
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Figure 6.3 – Relation entre la saturation en oxygène (SO2) connue de chaque vaisseau et celle estimée à
partir des images de fluctuation. La couleur des points encode l’écart ∆SO2 entre ces estimations.
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6.2.2 Performances du réseau de neurones

Correction des artefacts de visibilité et diminution du clutter

Dans un premier temps, le réseau est entraîné sur des données non bruitées pendant environ 80 itéra-
tions avec un training set constitué de 600 exemples. Le test set est composé de 30 paires.

Les prédictions obtenues à partir de deux exemples du test set sont proposées en figure 6.4. Bien que
les prédictions à toutes les longueurs d’onde soient obtenues par l’inférence, seule la prédiction λ = 680
nm est visible sur la figure. La ligne (a) correspond aux projections d’intensité maximale (MIP) de la
donnée d’entrée, la ligne (b) à celles de la prédiction et la ligne (d) à l’image de fluctuation c’est à dire
la ground truth. L’objet 3D d’origine est représenté à la ligne (c).
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Figure 6.4 – Projections d’intensité maximale dans les plans YZ (1), XZ (2) et XY(3). L’image à 680 nm
est présentée (a) : image conventionnelle composant la donnée d’entrée du réseau. (b) : image prédite
par le réseau. (c) : la structure 3D d’origine, la couleur correspond au coefficient d’absorption. (d) :
image de fluctuation constituant la ground truth.

Les artefacts de visibilité sont parfaitement corrigés par le réseau de neurones, et la prédiction est quasi
identique à l’image de fluctuation, comme dans le cas des simulations du chapitre 5. On observe no-
tamment l’apparition des structures verticales et la disparition du clutter enveloppant les vaisseaux. Les
métriques utilisées pour valider quantitativement les performances du réseau sont les mêmes que celles
du chapitre précèdent, la cross-corrélation normalisée (NCC) et l’index de similarité normalisé (sSSIM).
Ces scores sont calculés entre les prédictions et les images de fluctuation pour chaque exemple du test
set à chaque longueur d’ondes puis moyennées. Des performances impressionnantes sont atteintes : le
sSIM est de 97.5%±0.6 et le NCC de 98.2%±0.4.
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Estimation de la saturation en oxygène à partir des prédictions du réseau

On s’assure ensuite que les images prédites permettent de mesurer correctement la SO2. La figure
6.5 présente pour deux exemples du test set les cartes de SO2 obtenues à partir des prédictions (b), à
partir des images de fluctuation (d), à partir des images conventionnelles (a) et enfin l’objet initial avec
les oxygénations connues (c).
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Figure 6.5 – Estimation de la saturation en oxygène (SO2) des pixels appartenant aux projections d’in-
tensité maximale de :
(a) : l’image conventionnelle, donnée d’entrée du réseau. (b) : l’image prédite par le réseau. (c) : la
structure utilisée pour les simulations. (d) : l’image de fluctuation (ground truth). Deux exemples du test
set.

Qualitativement, la carte de SO2 estimée à partir des images produites par le réseau est similaire à celle
calculée à partir des images de fluctuations. L’oxygénation est par ailleurs relativement uniforme au sein
de chaque vaisseau. Sur ces données, il semble donc que le DLA soit capable de produire des images
proportionnelles à l’énergie absorbée, sur des vaisseaux affectés ou non par les artefacts de visibilité, et
que ces images peuvent être utilisées pour prédire la SO2.

Pour analyser quantitativement la qualité de cette estimation sur les données de test, on compare la
SO2 moyenne de chacun des vaisseaux contenus dans les images de fluctuation avec celle des vaisseaux
contenus dans les images prédites. Les masques à l’intérieur desquels est moyennée la SO2 sont calcu-
lés à partir de la structure 3D connue (représenté en c dans les figure 6.4 et 6.5). Une erreur absolue
(∆SO2) moyenne de 3.0± 2.2% avec un maximum de 9.3% est obtenue, ce qui est très satisfaisant. La
relation pour chaque vaisseau entre la valeur moyenne de la SO2 calculée à partir des images prédites et
les images de fluctuation est présentée en figure 6.6.
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Figure 6.6 – (a) : Relation entre la valeur moyenne de l’estimation de la SO2 de chaque vaisseau cal-
culée à partir des images prédites et à partir des images de fluctuations. La couleur des points encode
l’écart ∆SO2 entre ces estimations. (b) : histogramme représentant le nombre de vaisseaux en fonction
du pourcentage d’erreur, un bin est égal à ∆0.5%.

6.2.3 Présence de bruit

Du bruit électronique est ensuite ajouté aux signaux radiofréquences (RF) pour obtenir des ratio
signal à bruit (SNR) moyens de 20, 10 et 5. Ce dernier cas correspond à un FNR fluctuation to noise
ratio) de 2, ce qui correspond aux conditions expérimentales. Le SNR est défini comme le rapport de la
moyenne des maxima à chaque λ et l’écart type de bruit σb,RF , soit SNR = 1/Mλ ∑λ max(RFλ )

σb,RF
. La figure 6.7

présente les signaux RFs pour ces différents SNR.

𝑡
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SNR = 100
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SNR = 20
FNR = 8
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FNR = 2

Equivalent
conditions expérimentales

SNR = 10
FNR = 4

Figure 6.7 – Jeux de signaux radiofréquences de simulation pour les différents ratio de signal à bruit
(signal to noise ratio SNR) et de ratio fluctuation à bruit (fluctuation to noise ratio, FNR).

Lors de l’entraînement, la ground truth, c’est à dire les images de fluctuation, sont corrigées du bruit (voir
chapitre 4). Le réseau est donc entraîné à produire des images directement proportionnelles à l’énergie
absorbée : les images sont prédites corrigées du bruit, la connaissance de σb,RF n’est plus nécessaire.
Comme dans la section précédente, on calcule l’estimation de la SO2 moyenne de chacun des vaisseaux
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6.2. Etudes sur des données de simulations

contenus dans les images de fluctuation et les images prédites. La relation pour chaque vaisseau entre
ces valeurs est présentée en figure 6.8 pour les différents SNR, ainsi que l’histogramme de ces erreurs.
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Figure 6.8 – (Pour des ratios signal à bruit (signal to noise ratio, SNR) de 20, 10 et 5 :
(a) : Relation entre la valeur moyenne de l’estimation de la SO2 de chaque vaisseau calculée à partir
des images prédites et à partir des images de fluctuations. La couleur des points encode l’écart ∆SO2
entre ces estimations. (b) : histogramme représentant le nombre de vaisseaux en fonction du pourcentage
d’erreur, un bin est égal à ∆0.5%.

Une légère dégradation de l’estimation de la SO2 est observable lorsque le SNR diminue, de part l’élar-
gissement de la répartition des points autour de l’identité en (a) et de l’étalement des histogrammes en
(b). Cette estimation reste néanmoins satisfaisante avec une erreur moyenne sur l’ensemble des vaisseaux
du jeu de données de test de 3.7% pour le SNR de 5, et une erreur maximale de 9.8%. Les sSSIM et NCC
présentés dans le tableau 6.1, restent très élevés malgré la diminution du SNR.

Tableau 6.1 – Performance du réseau de neurones en fonction du SNR évaluée à l’aide des métriques
NCC et sSSIM.

SNR 100 SNR 20 SNR 10 SNR 5

NCC 0.982± .004 0.982± .008 0.975± .008 0.964± .017

sSSIM 0.975± .006 0.976± .006 0.968± .006 0.958± .025
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Ces résultats sont très encourageants. Ils démontrent que l’image de fluctuation est utilisable comme
ground truth d’un jeu de données d’entraînement dans une approche DLA, et que la prédiction à plusieurs
longueurs d’onde en une unique inférence fonctionne et permet d’estimer correctement la SO2 à partir
des images prédites. La robustesse au bruit permet d’envisager sereinement le passage à des données
expérimentales.

6.3 Expériences

Dans cette section, des résultats expérimentaux préliminaires sur embryons de poulet sont présentés.
Nous nous intéressons uniquement à l’amélioration de la visibilité des structures car le jeu de données
expérimentales est acquis à une longueur d’onde.

6.3.1 Méthode

Création du training set expérimental

Le réseau de neurones ainsi que les hyperparamètres utilisés sont identiques à ceux présentés dans la
section 6.2.1 pour les simulations. Puisque les données d’entrée et de sortie ainsi que la ground truth sont
composées d’une unique image à une longueur d’onde, les dimensions sont maintenant Nx×Ny×Nz×1.
Chaque paire d’exemples est constituée d’une image photoacoustique conventionnelle et de l’image de
fluctuation calculée à partir de 1500 acquisitions. Les protocoles d’acquisition et de reconstruction de
l’image de fluctuation (delay-and-sum, filtrage par SVD et écart type de la série d’images filtrées) sont
similaires à ceux présentés dans le chapitre 3. La fluence n’est pas corrigée. A l’inverse des simulations,
l’image mBF (modulée) est utilisée en entrée du réseau, les résultats étant inférieurs lorsque l’image
dmBF est utilisée, ce qui correspond aux conclusions du chapitre 5. Au total, 115 paires d’images sont
obtenues à partir de 35 embryons différents. Les cents premières paires sont utilisées pour constituer les
jeux de données d’entraînement et les 15 restantes celui de test. On s’assure que ces 15 paires corres-
pondent à des zones des embryons différentes de celles présentes dans le training set. Les images sont de
taille 9×9×9 ‘mm3. Le champ de vue est donc bien plus grand que celui des simulations. La création
de ce jeu de données a été réalisée par Ivana Falco au cours de son stage ingénieur.

Création du training set de simulation pour le pré-entraînement

Les simulations présentées dans la section 6.2 produisent des images de taille 2.56×2.56×2.56 mm3.
Pour pré-entrainer le réseau sur des données de simulation dans le cas des images expérimentales, de
taille 9× 9× 9 mm3, il est nécessaire de procéder à de nouvelles simulations sur ce large champ de
vue. Le volume étant 43 fois supérieur, il n’était plus envisageable de simuler suffisamment d’images
photoacoustique correspondantes à différentes réalisations de gk pour calculer l’image de fluctuation.
La procédure suivante est ainsi employée. Une unique simulation est réalisée pour reconstruire l’image
photoacoustique, constituant la donnée d’entrée. La ground truth correspond à l’image de fluctuation cal-
culée à partir de son expression analytique (chapitre 3 section 3.2.4), consistant à la convolution de l’objet
avec le module de la point spread function de la sonde d’imagerie 3D au carré. La racine de l’image ré-
sultante est calculée pour passer de l’image de variance à l’image de fluctuation. Cette méthode présente
l’avantage de produire une image de fluctuation très rapidement et exacte, alors que l’approche statis-
tique n’en fournit qu’une estimation. La convolution est réalisée à partir de cette point spread function et
de l’image 3D sur-échantillonnée à λac/8. Une représentation est proposée en figure 6.9.
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Figure 6.9 – Construction du training set de simulation utilisé pour pré-entrainer le réseau de neurones.
Les intensités maximales projetées dans le plan XZ sont présentées pour représenter les images 3D.
La donnée d’entrée correspond à une image photoacoustique 3D simulée par décalage des signaux
radiofréquences (annexe B). La ground truth est obtenue en convoluant l’objet 3D avec le module de la
point spread function de la sonde d’imagerie 3D au carré, puis en calculant la racine de l’image 3D
résultante.

6.3.2 Résultats

Le réseau est pré-entraîné sur un jeu de données simulées par la méthode présentée dans la section
précédente (6.3.1) et composé de 250 exemples. Un NCC de 0.91 est atteint sur le jeu de données de
validation (30 exemples). Ce même réseau est ensuite ré-entraîné sur les 100 paires expérimentales, 140
itérations sont nécessaires pour que le réseau converge. Deux exemples de prédiction à partir du test set
sont présentés en figure 6.10.
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Figure 6.10 – Résultats expérimentaux de l’approche réseau de neurones avec l’image de fluctuation 3D
comme ground truth. Deux exemples du test set sont présentés. La première ligne correspond à l’image
conventionnelle, la seconde à l’image prédite par le réseau, et la troisième à l’image de fluctuation. les
indices 1,2 et 3 correspondent respectivement à l’intensité maximale projetée dans le plan YZ, XZ et XY.
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La qualité des images prédites est nettement supérieure à celles des images conventionnelles. Le
clutter est réduit et des structures peu visibles sur l’image conventionnelle apparaissent. Des NCC et
sSSIM moyennés sur les 10 exemples du jeu de données de test de 0.73 et 0.74 sont atteints, contre 0.24
et 0.26 pour les images conventionnelles. Bien que ces résultats soient encourageants, ils sont potentiel-
lement perfectibles. De nombreux artefacts sont en effet présents sur l’image prédite. Notamment pour
l’exemple 1, l’épaisseur et la forme des vaisseaux ne sont pas parfaitement estimées. Lorsqu’un vaisseau
est complètement invisible sur l’image conventionnelle (vaisseau orienté dans l’axe de la sonde, ou noyé
dans le clutter), il est difficilement reconstruit par le réseau.

Plusieurs raisons peuvent expliquer la baisse des performances sur les données expérimentales d’em-
bryon de poulet 3D vis à vis des données de simulation, ou encore vis à vis des squelettes de feuille 2D
du chapitre précédent, ouvrant la voie à de nombreuses perspectives d’amélioration.

1. Une première raison est la quantité de données disponibles pour l’entraînement, de 5 à 6 fois
inférieure dans le cas des embryons de poulet.

2. Dans le cas des squelettes de feuille 2D et des simulations, la ground truth représente assez fi-
dèlement l’ensemble des structures imagées. Ce n’est pas le cas pour les données expérimentales
d’embryons de poulet. De nombreuses structures, parfois visibles sur l’image conventionnelle,
n’apparaissent pas sur l’image de fluctuation, pour diverses raisons : FNR trop faible, absence de
flux ... Des artefacts liés au mouvement des tissus affectent la ground truth, et un biais est ap-
porté par le choix des bornes du filtrage par décomposition en valeurs singulières, puisqu’elles
déterminent les signaux qui seront rejetés au cours du filtrage. Il peut en résulter des ground truth
inconsistantes.

3. L’impact de la taille du champ de vue est également probablement conséquent. En 2D, les images
conventionnelles ne sont pas affectées par les artefacts de sous-échantillonnage spatial. Dans les
simulations, cet artefact est également peu présent, car le champ de vue est petit et situé autour du
point focal de la sonde d’imagerie. De manière générale, les réseaux vasculaires sont très parcimo-
nieux, résultant en un nombre conséquent de pixels uniquement composés de bruit électronique ou
d’artefacts, sans structures d’intérêt ce qui complique l’apprentissage du réseau.

4. Enfin, 5 images représentant des distributions de particules différentes sont utilisées dans les si-
mulations de la partie 6.2. A l’inverse, une unique image est fournie au réseau dans le cas expé-
rimental, très certainement insuffisant pour séparer les structures dont le signal photoacoustique
fluctue grâce à la présence de flux, de celles dont la fluctuation du signal photoacoustique est liée
à d’autres causes.

On note par ailleurs que les performances du réseau entraîné sur les simulations avec le large champ de
vue (9× 9× 9 mm3) ne contenant qu’une image en entrée sont inférieures à celles du réseau entraîné à
partir de la série de 5 simulations sur le petit champ de vue (.91 contre .98), ce qui pourrait confirmer
l’impact des points 3 et 4.

Pour améliorer les performances, plusieurs options sont donc envisageables :

1. Augmenter la taille du jeu de données expérimentales.

2. Améliorer la consistance de la ground truth, en corrigeant les artefacts liés au mouvement, en
améliorant la détectabilité ou encore en automatisant le choix des bornes de la SVD, par exemple
via la méthode présentée en fin de chapitre 4.

3. Fournir au réseau une série d’images acquises successivement, en variant ou non la longueur
d’onde d’illumination. Dans ce cas, de nouvelles architectures de réseaux de neurones peuvent
être envisagées, plus adaptées au traitement de séries temporelles d’images telles que les réseaux
de type convolution - Long Short Term Memory (LSTM) [146] en incluant des mécanismes d’at-
tention, ou encore utiliser des transformers [32] pour améliorer l’extraction des caractéristiques de
l’image.
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6.4 Conclusion

La possibilité d’utiliser l’image de fluctuation comme ground truth dans un jeu de données pour en-
traîner un réseau de neurones a été démontrée en simulation, dans des conditions de bruit électronique
proche de la réalité. La prédiction simultanée d’une série d’images à plusieurs longueurs d’onde permet
d’estimer la SO2 avec une erreur moyenne de l’ordre de 3.5 %.
Des résultats expérimentaux préliminaires encourageants ont été obtenus, en entraînant un réseau à re-
construire une image de fluctuation d’embryon de poulet à partir d’une unique image PA conventionnelle
en entrée.
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Au cours de cette thèse, nous avons exploré deux approches ayant pour principal objectif de corriger
les artefacts de visibilité et d’améliorer le contraste de l’image photoacoustique : l’imagerie de fluctua-
tion, exploitant les fluctuations du signal photoacoustique produit par les globules rouges en mouvement
dans les vaisseaux sanguins, et l’utilisation du deep learning. Nous avons également mis en oeuvre un
dispositif d’imagerie 3D permettant de réaliser simultanément l’imagerie photoacoustique de fluctuation
et l’imagerie Doppler ultra-rapide avec une sonde d’imagerie parcimonieuse composée de 256 éléments.
Cette sonde ainsi que le schéma expérimental, la séquence d’imagerie et l’interface de contrôle sont pré-
sentés dans le chapitre 2.

Dans le chapitre 3, nous avons proposé une théorie de l’imagerie photoacoustique de fluctuation, per-
mettant notamment d’éclaircir les mécanismes de correction des artefacts de visibilité. L’approche a été
appliquée avec succès en 3D in vitro et in vivo, sur l’embryon de poulet et la souris : une multitude
de structures invisibles sur l’image conventionnelle apparaissent sur l’image de fluctuation, en raison
de la correction des artefacts de visibilité et de la diminution du clutter. Dans ce chapitre, l’imagerie
photoacoustique de fluctuation 3D est couplée à l’imagerie Power Doppler 3D, permettant d’obtenir si-
multanément deux images complémentaires du réseau vasculaire.

Nous avons ensuite proposée dans le chapitre 4 une théorie de l’imagerie photoacoustique quantitative
de fluctuation, laquelle permet d’obtenir une image de fluctuation proportionnelle à l’énergie absorbée
en présence de bruit électronique et d’une fluctuation de la fluence délivrée par le laser. L’approche est
démontrée en simulation puis appliquée en 3D in vitro puis in vivo sur l’embryon de poulet. Dans ce
chapitre, les effets de coloration spectrale sont négligés : l’image de fluctuation est alors proportionnelle
au coefficient d’absorption optique. Cela nous a permis de calculer des cartes de saturation en oxygène à
partir de ces images de fluctuation. Vis à vis de l’imagerie photoacoustique conventionnelle, la saturation
en oxygène est obtenue sur une plus grande quantité de structures, permettant la réalisation d’analyses
bien plus fines de l’échantillon imagé. Nous avons couplé l’imagerie photoacoustique de fluctuation
quantitative avec des approches Doppler quantitatives en utilisant la sonde parcimonieuse de 256 élé-
ments. Des cartes 3D de saturation en oxygène, de vitesse et de direction de flux sont ainsi obtenues
simultanément sur l’embryon de poulet.

Dans le chapitre 5, nous avons démontré en simulation et expérimentalement, sur des fantômes mimant
des réseaux vasculaires, la possibilité de corriger les artefacts de visibilité en imagerie photoacoustique
avec une sonde conventionnelle d’imagerie 2D. Nous avons également mis en évidence l’intérêt d’un
pré-entrainement sur des données de simulation pour diminuer la taille du jeu de données expérimen-
tales, une caractéristique intéressante en raison de la difficulté à constituer de larges jeux de données
expérimentales en imagerie médicale. La qualité des images produites par le réseau de neurones est lar-
gement supérieure à celle des images conventionnelles, en raison notamment de l’apparition des struc-
tures verticales. Quelques erreurs sont néanmoins présentes sur les images inférées, certains vaisseaux
sont notamment incorrectement reconstruits (angles, formes ...). Ces phénomènes, liés à une mauvaise
interprétation des données d’entrée, sont l’une des principales limitations à l’utilisation de réseau de
neurones pour des applications sensibles telles que l’imagerie médicale. Dans ce chapitre, nous appli-
quons une approche Monte Carlo Dropout permettant d’obtenir une carte d’incertitude de la prédiction
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du réseau sur laquelle ces erreurs sont clairement identifiables. Cette carte, qui fournit donc un degré de
fiabilité de la prédiction en chaque position de l’image, est d’un intérêt considérable pour une utilisation
clinique.

L’approche proposée dans le chapitre 5 est limitée par l’utilisation d’une photographie de l’objet comme
ground truth, laquelle n’est ni proportionnelle à l’énergie absorbée, ni obtenable dans un milieu tur-
bide. Dans le chapitre 6, nous proposons de résoudre cette problématique par l’utilisation de l’image de
fluctuation comme ground truth, laquelle est obtenable en milieu turbide et proportionnelle à l’énergie
absorbée. Cette approche est démontrée en simulation dans des conditions de bruit défavorables, et des
résultats expérimentaux préliminaires dans le cadre de l’imagerie d’embryon de poulet sont présentées.

Les perspectives à ces travaux sont nombreuses. Il sera notamment nécessaire de démontrer l’applicabi-
lité de l’imagerie de fluctuation quantitative en milieu turbide, notamment dans le cadre de l’imagerie du
petit animal tel que la souris. La forte diffusivité du milieu pourra être limitante en raison de la diminu-
tion du signal photoacoustique en profondeur. Les effets de coloration spectrale devront également être
pris en compte pour obtenir une estimation correcte de la carte de saturation en oxygène. De nombreuses
pistes d’amélioration peuvent également être explorées pour améliorer les prédictions du réseau de neu-
rones entraîné sur des images expérimentales d’embryon de poulet : augmentation de la taille du jeu de
données, amélioration de la consistance de la ground truth ou encore modification de l’architecture du ré-
seau dans le but d’exploiter une série d’images. L’obtention d’une image expérimentale proportionnelle
à l’énergie absorbée doit également être démontrée.
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A
Apodisation lors de l’opération de delay-and-sum

Dans cette annexe, nous présentons dans la figure A.1 (b) et (c) des reconstructions par delay-and-
sum d’une image photoacoustique 3D d’embryon de poulet avec deux matrices de coefficients d’apo-
disation Wj(r) différentes (r la position du pixel et j le transducteur). Nous les comparons à l’image
photoacoustique reconstruite par delay-and-sum sans apodisation (Wj(r) = 1) en (a) et à l’image photoa-
coustique de fluctuation en (d).

La première matrice Wj(r) correspond à une fenêtre de Tukey (fraction cosinus 0.35) visible en figure
A.1 (e). Les éléments les plus éloignés du centre de la sonde se voient attribuer un coefficient plus faible
(12% du max aux bords). Ce coefficient dépend uniquement de la position du transducteur, il ne dépend
pas de r la position du pixel. En réduisant la contribution des signaux provenant de points éloignés de
l’axe de la sonde, les lobes secondaires sont théoriquement diminués.

La seconde matrice d’apodisation correspond aux champs de vue de chaque élément, seuillés par une
fonction sigmoïde dont la coupure est à environ 15% du maximum de chaque champ normalisé à 1. La
matrice Wj(r) dépend maintenant à la fois de r et de j. Cette matrice pour j = 1 est représenté en figure
A.2 par ses MIPs (b). La fonction sigmoïde est également représentée en (a) dans cette figure.

L’effet des deux types d’apodisation semble négligeable sur ces images. La qualité des trois images pho-
toacoustiques en (a) (b) et (c) de la figure A.1 sont similaire, et largement inférieure à celle de l’image
photoacoustique de fluctuation.
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Annexe A. Apodisation lors de l’opération de delay-and-sum
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Figure A.1 – Intensités maximales projetées dans les plans XZ, YZ et XY (indice 1,2 et 3) d’ images
d’embryon de poulet, reconstruites par delay-and-sum sans apodisation (a), en diminuant le signal reçu
par les transducteurs en bordure de la sonde selon une fenêtre de Tukey 2D de fraction cosinus 0.35 (b)
et en apodisant par les coefficients correspondant à la sensibilité spatiale de chaque transducteur, seuillé
à 0.15 par une fonction sigmoïde. Les coefficients de la fenêtre de Tuckey appliqués aux signaux reçus
chaque transducteur sont visibles en (e). L’image de fluctuation de cet embryon est visible en (d).
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Figure A.2 – La fonction sigmoïde utilisée pour seuiller les champs de vue est visible en (a), x correspond
à la valeur initial du champ de vue et Sigmoid(x) à cette valeur seuillée. Les projections des intensités
maximales dans les trois directions de la matrice Wj(r) pour j = 1 (soit le champ de vue de cet élément
seuillé) est visible en (b).
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B
Simulation de signaux radiofréquences

De nombreuses simulations de signaux radiofréquences (RF) photoacoustiques et ultrasonores ont été
réalisées au cours de cette thèse. En fonction de l’objectif, trois méthodes différentes ont été utilisées :
une méthode analytique que l’on appelle simulation par convolution avec la point spread function (PSF),
une méthode semi-analytique utilisant le logiciel FIELD II, et une approche par différences finies avec
le logiciel Simsonic [15].

Simulation par convolution avec la point spread function

Cette approche se prête à la simulation de jeux de signaux radiofréquences PA et US. Elle est néan-
moins décrite uniquement dans le cadre de l’imagerie PA, ce qui correspond à son champ d’utilisation
dans cette thèse. Elle est appliqué à la constitution des jeux de données utilisés pour l’entraînement des
réseaux de neurones.

La méthode de simulation par convolution avec la PSF se base sur l’hypothèse que l’image PA est le
résultat d’une convolution entre la distribution d’énergie absorbée et la PSF du système. Elle suppose
également que le jeu de signaux RFs générés par le milieu imagé correspond à la somme des jeux de
signaux RF générés par chacun des absorbeurs le composant. Le principe général est le suivant : les
jeux de signaux RF générés par chaque absorbeur, appelés Sk(t, j) avec k l’indice de l’absorbeur, sont
simulés indépendamment à partir d’un jeu de signaux RF de référence correspondant aux réponses im-
pulsionnelles des éléments d’une sonde échographique en son point focal. On appelle ce jeu de signaux
de référence, obtenu par simulation ou expérimentalement, Sp(t, j) avec t l’indice de temps, j l’indice du
transducteur et p pour "point focal". Les signaux RF finaux représentant une acquisition de la totalité du
milieu sont obtenus en sommant selon k les jeux de signaux simulés pour chaque absorbeur Sk(t, j).

L’objet peut être discrétisé sur une grille de pas inférieur à la longueur d’onde acoustique λac, et on
considère alors que chaque pixel représentant l’objet correspond à un absorbeur. Les signaux RF générés
en l’un de ces pixels (de position xk,yk,zk) sont calculés en décalant les réponses impulsionnelles de
référence Sp(t, j) (du point focal xp,yp,zp) de la sonde, par translation temporelle de ces signaux pour
chaque transducteur (de position x j,y j,z j). Pour un transducteur, cette durée est définie selon :

∆k, j =
1
c

[√
(xi− xp)2 +(yi− yp)2 +(zi− zp)2−

√
(xk− x j)2 +(yk− y j)2 +(zk− z j)2

]
(B.1)
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Annexe B. Simulation de signaux radiofréquences

Ce décalage est réalisé, pour tous les transducteurs, dans le domaine de Fourier pour toutes les fré-
quences. Le signal provenant de deux points sources distincts diffèrent donc jusqu’ici seulement par leur
temps de vol, on néglige les effets de directivité. Ce jeu de signaux décalés est ensuite multiplié par la
densité d’énergie absorbée en ce pixel et l’on obtient Sk(t, j). Ces jeux de signaux sont ensuite sommés
entre eux pour former les données RF simulant l’acquisition PA de l’ensemble de l’objet. Le principe est
représenté en figure B.1.

10

12

14

16

18

20

x

Pixel 1

Pixel k

Pixel P

+...+

+...+

0          2          4          6          8          10

z

Transducteur

t

Jeux de signaux RF 
simulées de l’objet

Jeux de signaux RF Sk t, j simulées d’un pixel

Réponse 
impulsionnelle de 
référence du 
transducteur  k au 
point focal Sp,j t

PSF décalée 
De Δt(k = p, j)

t1 t2

0

Figure B.1 – Simulation des données radiofréquences (RF) en imagerie photoacoustique. Pour chaque
pixel de l’image, les signaux RF produits par un point source à la position du pixel sont obtenus en dé-
calant temporellement un jeu de signaux de référence constitués des réponses impulsionnelles mesurées
au point focal de la sonde. Les signaux RF simulés pour chacun de ces pixels sont ensuite sommés entre
eux pour former le jeux de signaux RF produit par l’ensemble de l’objet.

La durée d’une simulation avec cette approche est relativement courte, une caractéristique indispensable
pour constituer de grands jeux de données dans le but d’entraîner les réseaux de neurones. L’approche
permet également de simuler des signaux RF à partir d’un unique jeu de signaux de référence. Cela per-
met donc de générer des simulations à partir de données expérimentales sans que la mesure des réponses
impulsionnelles des transducteurs en tout point de la zone d’imagerie ne soit nécessaire. Cela implique
de négliger les effets de directivité, ce qui est valable uniquement pour de petits champs de vue. Pour les
prendre en compte, il est possible d’acquérir une série de jeu de signaux de référence en différents points
de la zone de reconstruction. Les jeux de signaux RFs de chaque pixel sont alors dérivés à partir du jeu
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de signaux de référence mesuré en la position la plus proche. Cela permet de mieux tenir compte de ces
effets.

L’objet peut également être décrit comme une somme de particules dont la position est connue exac-
tement, plutôt que comme une somme de pixel. Les données RFs de l’objet sont simulées de la même
manière en prenant (xk,yk,zk) la position de la particule.

L’approche décrite dans cette section est également appliquée pour construire la matrice A utilisée dans
le chapitre 5. Cette matrice permet de réaliser la reconstruction par déconvolution de type L2. La matrice
A est de taille Nx×Nz×Nt×Nel avec Nx×Nz les dimensions de l’image, Nel le nombre de transducteurs
et Nt le nombre de pas temporel des signaux radiofréquences. Pour chaque pixel de l’image, on considère
un point source dont des signaux radiofréquences photoacoustiques (Nt×Nel) sont simulés à partir de la
méthode décrite dans cette section.

Simulation semi-analytique à l’aide du logiciel FIELD II

Pour reconstruire les PSF et champs de vue des sondes, les signaux radiofréquences sont obtenus
de manière semi-analytique à l’aide du logiciel Field II, lequel permet de simuler un signal émis/reçu de
n’importe quelle géométrie ou apodisation de transducteur, en divisant la surface de ce dernier en sous
éléments cubiques. Cette approche est plus fidèle à la réalité, notamment dans le cas de large champ de
vue pour lequel la PSF ne peut plus être considérée comme invariante spatialement. Cependant, la durée
de la simulation est allongée, puisque les signaux temporels sont simulés indépendamment en chaque
point de l’espace pour chaque transducteur.

Simulation par différences finies à l’aide du logiciel Simsonic

Enfin, certaines simulations ont été réalisées à l’aide du logiciel Simsonic [15], basé sur une ap-
proche par différences finies dans le domaine temporel qui permet de simuler la propagation d’une onde
acoustique dans un milieu complexe, au prix d’une durée plus longue, notamment dans le cas d’une
propagation dans un volume 3D.
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C
Aspects quantitatifs des milieux aléatoires

La proportionnalité de l’image de fluctuation à µ a été exploitée dans le chapitre 4. Il est également
intéressant de se pencher sur sa dépendance au phénomène gk, et de vérifier certaines hypothèses de la
première partie du chapitre 3. Ces travaux ont été réalisés par Martin Guillemaud au cours d’un stage.

Génération de milieux aléatoires

On se place dans le cadre de l’imagerie 2D. Des milieux composés de particules sous forme de
disque représentant sommairement des globules rouges sont simulés par un processus qui distribue aléa-
toirement des sources (gk(r)× f (r)) sur une grille 2D de résolution suffisamment fine, pour différentes
fractions volumiques η . Lors de ce processus, les positions des particules sont tirées successivement, et
pour chaque nouvelle particule, il est vérifié que celle-ci ne se superpose pas à une particule déjà placée,
dont l’espace occupé est défini par sa surface dans le cas 2D. Si ce n’est pas le cas, cette particule est
ajoutée au milieu et ce procédé se poursuit jusqu’à ce que la valeur de η visée soit atteinte.

On peut alors vérifier que cette simulation de gk(r) suit bien une loi de valeur moyenne η et de σg. Le
système est supposé ergodique, on retrouve alors < gk(r)>k=< gk(r)>r= η et < (gk(r)−η)2 >k=<
(gk(r)−η)2 >r= σ2

g = η(1−η).

Puisque le cas 2D est considéré, on fixe Vp = 2πr0 avec r0 le rayon de la particule. La fonction d’au-
tocovariance du processus gk est définie selon C(r1,r2) =< (gk(r1)−η)(gk(r2)−η) >k. Dans ce type
de milieu, C(0) = σ2

g . On définit la fonction d’autocorrelation Cn(r1,r2) comme la fonction d’autocova-

riance normalisée par C(0), soit Cn(r1,r2) =
C(||r||)

σ2
g

.
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Validation des hypothèses de l’imagerie de fluctuation

Objectifs

Dans la première partie du chapitre 3, il a été émis l’hypothèse que la fonction d’autocorrelation
est une fonction avec un volume fini Vg, le volume d’autocorrelation de la particule, et que ce volume
est de l’ordre de grandeur de Vp, le volume de la particule. L’intégrale de cette fonction, Icor peut ainsi
s’écrire selon :

Icor(η) =
∫
Rn

Cn(||r||)dr =Vg ≈Vp (C.1)

Cette relation sera validée sur nos simulations.

Nous reviendrons également sur l’hypothèse d’une fonction C(r1,r2) proportionnelle à un dirac δ (r1−
r2) lorsque la taille caractéristique de la point spread function (PSF) de la sonde d’imagerie h(r) est
suffisamment grande devant la taille caractéristique de la particule (dans ces simulations, 2r0).

1. Représentation de la fonction d’autocovariance c(δr)

Dans nos simulations, la fonction d’autocovariance C(δr) est calculée dans l’espace de Fourier selon
C(δr)=T F−1(T F |(g)|2). Le volume d’intégration Vintegration est défini selon Vintegration =T F−1(T F |( f )|2)
(voir section C). On définit alors Cp(δr) =

C(δr)
Vintegration

. Cette fonction, qui dépend de η est représentée en
figure C.1.a pour η = 50%.

Les profils selon x+ de cette fonction pour différents η sont représentés en figure C.1.b. Ils sont divisés
par σ2

g produisant des fonctions proches de 1 pour x = 0 soit Cp(0)≈ σ2
g comme attendu. La courbe en

pointillé noire correspond au cas d’un milieu à une particule. On peut observer que les courbes colorées,
représentant Cp(δr) à différents η , se rapprochent de cette courbe lorsque η tend vers 0 : la fonction
tend donc vers l’autocorrelation d’une particule seule. Un rebond est observable, de plus en plus marqué
lorsque η augmente, traduisant le rapprochement des particules et une longueur typique de corrélation.

1

0.8

0.6

0.4

0.2

0

-2

δ𝑟
𝑟0

0              2             4             6             8            10δ𝑥
𝑟0

δ
𝑧 𝑟 0

𝐶
𝑝
(δ

𝑟
)

σ
𝑔2

a b

-5             0             5

-6

-2

2

6

Figure C.1 – (a) : Cp(δ r) pour η = 0.5. Les axes x et z sont normalisés par le rayon d’une particule r0.
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Annexe C. Aspects quantitatifs des milieux aléatoires

2. Proportionnalité de C(r1,r2) à δ (r1− r2)

Icor, l’intégrale de l’autocorrélation Cn(δ r) peut maintenant être calculée pour différentes bornes
d’intégration Rmax et différents η . Les courbes résultantes sont représentées en figure C.2, dont les va-
leurs sont normalisées par Vp. Au maximum (pour η = 50%), la valeur de l’intégrale se stabilise à
Rmax ≈ 7r0. Ainsi, lorsque le volume d’intégration est suffisamment grand (supérieur à 7r0 ici), la valeur
de l’intégrale ne dépend plus des variations locales du milieu mais uniquement de η . Ce résultat permet
de justifier l’approximation du chapitre 3 3.2.4 : lorsque la PSF est suffisamment grande devant r0, la
convolution entre celle-ci et le milieu ne dépend plus que de son volume d’intégration Vg et de ses pro-
priétés η et σg. Pour η = 50% et un milieu composé de GRs, la taille caractéristique de la PSF doit être
supérieure à 70 µm, ce qui est bien notre cas.

3. Icor(η) = Vg ≈ Vp

La valeur d’intérêt est donc celle du plateau : on vérifie tout d’abord que la courbe dans le cas
d’une unique particule (courbe noire) atteint une valeur proche de 1, soit Icor =Vg =Vp, ce qui est bien le
cas comme attendu (démonstration de l’égalité en C). De même, lorsque la fraction volumique diminue,
Icor tend bien vers Vp et reste de l’ordre de grandeur de Vp. On s’attend en réalité à ce que les valeurs de
Icor au niveau du plateau soient égales à Vg(η) = W (η)

1−η
Vp (démonstration de l’égalité en C), bien que ce

résultat n’ait pas été vérifié.
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Figure C.2 – Icorr l’intégrale de Cn(r), divisée par Vp pour différent η en fonction de la borne haute
d’intégration Rmax normalisée par r0

Relation entre l’image de fluctuation et le phénomène aléatoire gk

D’après l’équation du chapitre 3 3.8, l’amplitude de la fluctuation dépend fondamentalement de ses
propriétés statistiques, sa variance σg, sa moyenne η et sa taille caractéristique Vg. Les simulations de
milieux aléatoires présentées précédemment vont permettre de s’assurer que l’image de fluctuation est
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bien proportionnelle à ces grandeurs et que les approximations réalisées sont valables.

Les simulations des images PA sont réalisées en utilisant la PSF 2D de la sonde linéaire L228-v (256
éléments, fréquence centrale 15.75 MHz). On se place à l’intérieur d’un objet f (r) bien plus grand
que la PSF, de forme similaire à celui de la figure 3.2 du chapitre 3. Dans ce cas,

√
f 2(r)∗ |h|2(r) '√∫

r′ |h|2(r′)dr′ = ||h||2. Ainsi σ [A] est donné par :

σ [A] = Γµ0F0σg
√

Vg||h||2 (C.2)

Les valeurs de l’image moyenne sont dans ce cas très proche de 0 (equation 3.6 du chapitre 3).

On peut directement étudier la relation entre σ [A] et Icov(η). La valeur de Icov(η) est accessible via
les mesures de caractérisation faites sur le milieu, à partir de Icov = σ2

gVg = ηW (η)Vp : cette grandeur
dépend donc uniquement de η en présence de particules identiques.

Environ 300 acquisitions d’images PA d’un milieu de type f (r)×gk(r) sont ensuite simulées pour diffé-
rentes fractions volumiques. Ce processus est répété trois fois pour définir une incertitude sur l’estimation
de σ2[A](r). Cette estimation est obtenue en moyennant l’image sur une zone au centre de l’objet, pour
s’affranchir des effets de bord. On a donc :

σ
2[A] =

〈
< σ

2[A]i(r)>r
〉

3 (C.3)

L’incertitude sur l’image de fluctuation correspond à l’écart-type moyen calculé sur ces images. Sur la
fig.C.3.a, les deux courbes, normalisées par leurs maxima respectifs, se superposent. La théorie semble
confirmée : le signal de fluctuation est bien proportionnel à Icov. La fluctuation est maximale pour η = 0.2.
La fig.C.3.b confirme la relation linéaire entre les deux grandeurs.
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Figure C.3 – a. Moyenne de l’image de variance sur une zone au centre de l’objet et sur plusieurs
réalisations, et valeur de Icov pour différents η . Les courbes sont normalisées par leur maximum. b.
Représentation de la relation linéaire entre ces deux grandeurs.

Ces résultats valident les approximations réalisées dans la théorie. Si on s’intéresse aux dépendances de
l’imagerie de fluctuation par rapport à des grandeurs statistiques du milieu, cette étude montre que le cal-
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Annexe C. Aspects quantitatifs des milieux aléatoires

cul de Icov suffit et qu’il n’est pas forcément nécessaire de simuler tout le processus d’imagerie. Il serait
intéressant d’étudier jusqu’à quelle fréquence le résultat C.3 est valide. Il est à noter que contrairement
à une distribution de Bernouilli (tirage avec remise) où la fluctuation serait maximale à η = 0.5, la taille
finie des particules induit un décalage du maximum de fluctuation autour de η = 0.2. Ceci est du à l’ap-
parition de corrélations spatiales dans les distributions denses de particules qui limite le renouvellement
de configurations très différentes de particules et réduit alors la fluctuation du signal photoacoustique.
Ces faits, déjà observés en imagerie ultrasonore montrent que le sang à une hématocrite normale n’est
pas dans une configuration idéale pour l’imagerie de fluctuations.

Relation entre Vg et Vp, milieu à une particule

Montrons tout d’abord que pour un milieu à une particule, l’intégrale de la fonction d’autocovariance
normalisée, I, est égale Vp, le volume de la particule. Soit Sp(r) la fonction valant 1 dans la particule et
0 ailleurs. On remarque que Sp(r)n = Sp(r), on peut alors écrire :

Vp =
∫

Sp(r)dr (C.4)

Soit up(r) l’autocorrelation de la fonction Sp, ici celle de la particule δr, égal à :

up(δr) =
∫

Sp(r)Sp(r+δr)dr (C.5)

En normalisant par Vp, on a un
p(δr) =

up(δr)
Vp

. L’intégrale I de cette fonction est alors égale à

I =
∫
Rn

un
pdr1 =

1
V p

∫
r1

∫
r2

Sp(r2)Sp(r2 + r1)dr1dr2 (C.6)

Le théorème de Fubini nous permet d’écrire :

I =
1

Vp

∫
r2

Sp(r2)

[∫
r1

Sp(r2 + r1)dr1

]
dr2 (C.7)

et finalement
I =

1
Vp

∫
r2

Sp(r2) [Vp]dr2 =Vp (C.8)
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Relation entre Vg et Vp, Milieu de particule aléatoirement réparties

Le milieu est maintenant composé de particules identiques réparties aléatoirement. Les définitions
de sp, up et Vp sont conservées. Pour décrire un tel milieu, la densité aléatoire microscopique Nk(r) =
∑i δ (r− ri) est introduit, décrivant la position de toutes les particules à la réalisation k. La fonction gk
peut être écrite comme gk = Nk ∗Sp. La fonction d’autocovariance, définie précédemment telle que :

C(r1,r2) =< gk(r1)×gk(r2)>k −η
2 (C.9)

peut s’écrire comme la fonction d’auto covariance de la densité microscopique aléatoire :

Cg(r1,r2) =< [Nk ∗Sp](r1)× [Nk ∗Sp](r2)>k −η
2 (C.10)

En introduisant AN(r1,r2) =< Nk(r1)×Nk(r2))>k, on peut montrer, sous l’hypothèse de stationnarité :

Cg = AN ∗Up−η
2 (C.11)

En intégrant l’équation ci-dessus et en appelant
∫

An ∗updr =
∫

An(r)dr×
∫

up(r)dr =
∫

An(r)V 2
p dr, Vg

peut être exprimé selon :

Vg =
1

σ2
g

∫
[AN×V 2

p −η
2]dr (C.12)

La fonction de corrélation paire B(r), très utilisée en physique de la matière condensée [127], et précé-
demment introduite en physique ultrasonore [6, 12, 115, 121, 128, 129], est reliée à la densité microsco-
pique aléatoire [115] :

AN(r) = m2B(r)+mδ (r) =
(

η

Vp

)2

B(r)+
η

Vp
δ (r) (C.13)

avec m =
(

η

Vp

)
la concentration moyenne de particule. En combinant Eqs. C.12, C.13, et σ2

g = η× (1−
η), on obtient l’expression de Vg suivante :

Vg =Vp×
1

1−η
[1+

η

Vp

∫
(B(r)−1)dr)] (C.14)

avec W (η) = [1+ η

Vp

∫
(B(r)−1)dr)] correspondant à la valeur pour q = 0 du facteur de structure S(q) :

S(q) = 1+
η

Vp

∫
[B(r)−1]e−iq ·rdr

connu sous le nom de facteur d’encombrement (packing factor) [6,12,121,128,129] par la communauté
ultrasonore. Finalement, la relation reliant entre Vg, Vp, η et W (η) peut être obtenue :

Vg(η) =
W (η)

1−η
Vp (C.15)
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Annexe C. Aspects quantitatifs des milieux aléatoires

Méthode spectrale du calcul d’autocorrélation

Les calculs de corrélation sont réalisés dans l’espace des fréquences. L’autocorrelation spatiale de
g est définie selon :

TF(g⊗g) = TF(g)×TF(g)

= |TF(g)|2
(C.16)

On peut finalement écrire :
C(δ r) = TF−1(|TF(g)|2) (C.17)

Pour obtenir Cp(δ r), il est nécessaire de déterminer l’espace de calcul de l’intégrale Vintegration. La fonc-
tion g étant une fonction à support fini, l’espace de recouvrement dépend de δ r. En reprenant la définition
de la fonction f , valant 1 dans la zone imagée et 0 ailleurs, on a pour δr :

Vintegration = ( f ⊗ f )(δr) =
∫

espace
f (r) f (r+δ r)dr = TF−1(|TF( f )|2)(δr) (C.18)
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D
Impact de la décomposition en valeurs singulières sur
l’estimation de la saturation en oxygène en simulation

sur une seconde géométrie : la boucle

Cette annexe fait suite à la section 4.5.2 du chapitre 4. Une seconde géométrie, de type boucle, est
étudiée pour s’assurer que les observations faites sur le disque, sujet aux artefacts causés par la réponse
fréquentielle limitée de la sonde, se généralisent aux artefacts liés à l’orientation verticale des structures
vis à vis à la sonde.

Le panneau de gauche de la figure D.1 présente une simulation avec un FNR de 0.5, et une fluctua-
tion selon Φk,λ de mêmes paramètres que dans le cas du disque, pour des bornes de filtrage a = 2 et b =
2560. Deux zones de la boucle y sont étudiées : l’une visible sur l’image moyenne (partie horizontale,
cadre cyan) et l’autre invisible (partie verticale, cadre vert). Les coefficients d’absorption sont correcte-
ment estimés aussi bien sur les structures affectées par les problèmes de visibilité que sur celles ne l’étant
pas, et les estimations de SO2 sont similaires.

Le deuxième panneau propose une étude similaire à celle présentée dans la figure 4.15 du chapitre 3.
Les courbes d’absorption sont calculées sur la ROI correspondant à la partie verticale de la boucle. Un
comportement similaire à celui décrit dans le cas du disque est observé, néanmoins une variation spatiale
de la SO2 est visible pour a = 50 (4ème ligne, première et seconde colonne). Cette variation s’explique
par le fait que le signal provenant de la partie basse de la boucle est plus faible, car celle-ci est plus éloi-
gnée de la sonde. Ainsi, cette structure est presque complètement noyée dans le bruit comme le montre
l’image de fluctuation, tandis que la partie haute reste bien visible. Il en résulte un effet de a largement
supérieur sur la partie basse que sur la partie haute, et donc une estimation de la SO2 moins précise.
Toujours sur cette ligne, on observe que lorsque b diminue (notamment pour b = 500), cette variation
spatiale de l’estimation de la SO2 disparaît. En effet, le bruit diminue, l’objet est donc mieux estimé (et
donc plus visible, comme le montre l’image de fluctuation a = 50, b = 500 vis à vis de celle pour a = 50,
b = 2560) et l’impact de la borne a en est diminué.
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Annexe D. Impact de la décomposition en valeurs singulières sur l’estimation de la saturation en
oxygène en simulation sur une seconde géométrie : la boucle
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Figure D.1 – Étude de l’impact des bornes a et b sur un objet de type boucle. Cas avec bruit et variation
de la fluence selon Φk,λ . Les courbes représentent les coefficients d’absorption théorique en noir, et ceux
estimés à partir des images de fluctuation sans correction du bruit (rouge), sans correction de l’effet de
la décomposition en valeurs singulières sur l’estimation du bruit (cyan) et en corrigeant cet effet (bleu).
Les nombres en magenta et orange sur la barre de couleur des images de fluctuation correspondent res-
pectivement à la valeur moyenne des pixels au centre de l’objet et dans une zone de bruit.
Panneau de gauche : pour a= 2 et b = 2560, analyse de deux zones de la boucle : la partie horizon-
tale supérieure, non affectée par les artefacts de visibilité, et la partie verticale, affectée par l’artefact
d’ouverture numérique limitée. Les magnitudes au carré des vecteurs spatiaux moyennées en différentes
zones de l’image (partie horizontale en cyan, partie verticale en vert, totalité de l’objet en bleu et bruit
de fond en rouge) sont représentées en fonction de l’index i de la SVD.
Panneau de droite : pour différents couples de bornes de filtrage, l’image de fluctuation et l’image de SO2
sont présentées, ainsi que les différentes courbes représentant les coefficients d’absorption. Les valeurs
d’oxygénation en fonction de a pour les différents b sont affichées dans la dernière ligne de la figure.
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Nouvelles approches pour l’imagerie photoa-
coustique des vaisseaux
sanguins : imagerie quantitative 3D
de fluctuations et reconstruction
assistée par apprentissage profond

Résumé
L’imagerie de la vascularisation présente un intérêt considérable pour de multiples applica-
tions de santé, incluant le diagnostic de pathologies, le guidage d’intervention chirurgicale, le
suivi de traitement ou encore la recherche biomédicale. Si plusieurs modalités permettent au-
jourd’hui d’imager la vascularisation, l’utilisation de dispositifs bimodaux combinant l’imagerie
photoacoustique (PA) et l’imagerie ultrasonore (US) constitue une approche prometteuse. La
sensibilité de l’imagerie PA à l’hémoglobine et l’apparition de méthodes sensibles au flux en
imagerie US permettent de cartographier avec précision le réseau vasculaire au sein des
tissus biologiques à des profondeurs de l’ordre de plusieurs cm et des résolutions allant jus-
qu’à la dizaine de µm. L’excellente résolution temporelle de l’imagerie US permet d’obtenir
une multitude d’informations quantitatives sur la dynamique du flux sanguin. Au travers d’ap-
proches spectroscopiques, l’imagerie PA fournit quant à elle de précieuses données sur les
molécules imagées telles que leurs concentrations, et des indicateurs biologiques d’intérêt
tels que la saturation en oxygène peuvent être cartographiés. Les travaux menés au cours
de cette thèse consistent en la mise en place d’un dispositif permettant de réaliser simultané-
ment des images 3D avec ces deux modalités, et le développement de nouvelles méthodes
de reconstruction et de traitement en imagerie PA. Ces méthodes ont pour but de corriger sur
les images PA les artefacts dits de visibilité et ceux liés à l’utilisation de réseaux de capteurs
parcimonieux. Dans une première approche, l’analyse statistique de la fluctuation du signal
PA liée au flux sanguin permet de corriger ces artefacts et d’obtenir une image proportion-
nelle à l’énergie absorbée. L’approche est appliquée in vivo sur des embryons de poulet et
une mesure quantitative de la saturation en oxygène est obtenue. Dans une seconde ap-
proche s’appuyant sur l’apprentissage profond (deep learning), un réseau de neurone a été
implémenté, permettant de résoudre ces artefacts à partir d’une unique acquisition une fois
le réseau entrainé. L’architecture utilisée permet d’inclure une estimation de l’incertitude de la
prédiction, fournissant la localisation des erreurs dites d’hallucination. D’abord démontrée en
2D sur des échantillons tests, l’approche est ensuite appliquée en 3D et de premiers résultats
expérimentaux sur l’embryon de poulet sont présentés.

Mots-clés : Imagerie médicale, Photoacoustique, Apprentissage Profond, Echographie,
Fluctuation, Oxygénation

Abstract
Vascular imaging is of considerable interest for many health applications, including pathology
diagnosis, surgical guidance, medical monitoring and biomedical research. While several mo-
dalities are currently used to image blood vessels, bimodal devices combining photoacoustic
imaging (PA) and ultrasound imaging (US) is a promising approach. The sensitivity of PA
imaging to hemoglobin and the emergence of flow-sensitive methods in US imaging allow ac-
curate mapping of the vascular network within biological tissues at depths of several cm and
resolutions down to the tens of µm. The excellent temporal resolution of US imaging provides
several quantitative information on blood flow dynamics. Through spectroscopic approaches,
PA imaging provides valuable data on the imaged molecules such as their concentrations,
and biological indicators of interest such as oxygen saturation can be mapped. The work
carried out during this thesis involves the implementation of a device allowing simultaneous
acquisition of 3D images with these two modalities, and the development of new reconstruc-
tion and processing methods for PA imaging. These methods aim to correct the so-called
visibility artifacts and those linked to the use of sparse sensor networks on PA images. In a
first approach, the statistical analysis of the fluctuation of the PA signal related to the blood
flow allows to correct these artefacts and to obtain an image proportional to the absorbed
energy. The approach is applied in vivo on chicken embryos and a quantitative measurement
of the oxygen saturation is obtained. In a second approach relying on deep learning, a neural
network is used to resolve these artifacts from a single acquisition once trained. The used
architecture allows for the estimation of the prediction uncertainty, providing the localization
of so-called hallucination errors. Firstly demonstrated in 2D on test samples, the approach is
then applied in 3D and the first experimental results on chicken embryos are presented.

Keywords : Medical Imaging, Photoacoustic, Deep learning, Echography, Fluctuation,
Oxygenation
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