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Résumé

Cette these porte sur la segmentation d’images OCT cutanées. Cette modalité d’ima-
gerie permet de visualiser les structures superficielles avec une profondeur de l'ordre du
millimetre. En dermatologie, elle permet d’explorer I’épiderme et sa jonction avec le derme.
Cependant, les images OCT sont séverement affectées par le bruit speckle. Ce phénomeéne
conjugué a la complexité inhérente aux structures de la peau rend linterprétation des
images difficile méme pour des experts. L’approche classique consiste a filtrer le speckle
avant de faire des traitements de segmentation. A l'inverse, dans cette these nous exploitons
exclusivement le bruit comme information pour segmenter. Notre approche repose sur la
modélisation statistique du speckle. La segmentation se fait par classification des parametres
de ce modele probabiliste. Ainsi,

- On montre que le speckle ne suit pas une loi Rayleigh, comme cela est établi analytiquement.
- On ajuste plusieurs lois de probabilité a I'amplitude OCT ; et on montre que celle-ci est
distribuée selon la loi Gamma généralisée.

- On établit que les parametres de cette loi discriminent statistiquement les couches de la
peau.

- On congoit une méthode de segmentation par classification des parametres locaux du
speckle.

Les nombreuses expérimentations faites sur plusieurs corpus d’images in-vivo confirment la

validité de notre approche.

Mots clé : OCT, segmentation, speckle, modele statistique, estimation de parametres,

classification.



iv

Abstract

This thesis deals with the segmentation of skin OCT images. This modality provides
the means to visualize superficial structures down to a millimeter depth. In dermatology, it
is used to examine the epidermis and its junction with the dermis. However, OCT images are
severely affected by the speckle noise. This random phenomenon added to the complexity
of human skin structures makes the visual interpretation of images very difficult. Classical
image processing techniques filter this noise prior to any segmentation step. In this thesis,
we rely exclusively on the properties of the speckle to perform segmentation. Our approach
is based on the statistical modeling of the speckle. Images are segmented by classifying
parameters of the statistical model. Therefore,

- We show that speckle does not follow the Rayleigh distribution, as developed analytically
in the literature.

- We fit various probability laws to model OCT signal amplitude ; we show that Generalized
Gamma has the best goodness of fit.

- We establish that statistical parameters of this distribution discriminate skin layers with
good variability.

- We develop a segmentation method based on the classification of local statistical parameters.
The various experimental results with a number of in-vivo images reported in the thesis

confirm the validity of our approach.

Keywords : OCT, segmentation, speckle, statistical modeling, parameter estimation,

classification.
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Introduction générale

L’évolution du mode de vie dans les sociétés industrialisées engendre de nouvelles
préoccupations dermatologiques et cosmétologiques. Répondre a ses préoccupations nécessite
une connaissance approfondie de la peau humaine, en termes d’anatomie, de propriétés
mécaniques et vasculaires. La cosmétologie développe de plus en plus de produits de
protection et d’esthétique. Les tests de leur streté et leur efficacité nécessite souvent la
mesure de I’épaisseur des couches de la peau, I'analyse de son comportement mécanique, ou
la caractérisation de ses tissus. En dermatologie, on a besoin d’analyser des lésions (psoriasis,
carcinomes, sclérodermies, lymphomes), des tumeurs (mélanomes), des cicatrisations ... Le
mélanome est un cancer en augmentation de 7% par an en France. Environ 1570 personnes
meurent de ce cancer en 2010 (www.e-cancer.fr). Son diagnostic précoce est un enjeu de
santé public.

Dans ce domaine, comme dans toutes les pathologies de la peau, le diagnostic repose
largement sur ’examen visuel. Cependant, la peau est un organe complexe constitué de
couches stratifiées. Leur épaisseur varie selon ’'age, le sexe, et la zone du corps. Souvent, la
peau présente des structures ambigués dont I'interprétation est difficile. Elle nécessite une
grande expérience de la part des dermatologues. Pour cela, la biopsie est I’étalon d’or.

La tomographie par cohérence optique (OCT) est une modalité d’imagerie qui per-
met de visualiser des coupes des couches superficielles, jusqu’a un millimetre de
profondeur. Il s’agit d'une technologie relativement récente [Huang et al., 1991].
Elle est principalement employée en ophtalmologie pour mesurer ’épaisseur de la
rétine au niveau de la macula. En dermatologie, 'OCT connait un développement
récent pour caractériser certaines tumeurs et pathologies de la peau [Welzel, 2001;
Pierce et al., 2004].

Les images OCT sont largement affectées par le speckle, un bruit multiplicatif causé par
I'interférence de multiples ondes rétrodiffusées par la peau. Il donne aux images leur aspect
granuleux et rend difficile leur interprétation.

Dans ce contexte médical, le but de la these est de mettre en ceuvre une méthode pour
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délimiter les couches de la peau dans les images OCT. Pour cela nous nous sommes fixé les
objectifs suivants :
- Mettre en ceuvre un descripteur caractéristique des couches de la peau

- Développer une méthode de segmentation fondée sur ce descripteur.

Pour répondre au premier objectif, nous avons considéré le speckle comme représentant
des tissus sous-jacents. Cela est en cohérence avec le fait que ce phénomene est du aux
rétrodiffusions (des ondes lumineuses) multiples causées par les diffuseurs (ou structures
élémentaires) constituant la peau. La répartition aléatoire de ces diffuseurs est évidemment
caractéristique des couches de la peau. Par conséquent, le speckle qui en découle est
représentatif de la distribution des diffuseurs et donc caractéristique des couches. Nous avons

cherché a modéliser ce phénomene et a caractériser les couches a la base de ce modele.

Pour traiter le deuxieme objectif, nous avons mis en ceuvre une version locale du descripteur
de speckle. Nous avons développé alors une méthode de segmentation par classification de ce

descripteur.

Contributions

Le travail de cette theése a abouti aux contributions suivantes :
- La démonstration empirique que le speckle dans les images OCT ne suit pas la loi de
Rayleigh, contrairement au développement analytique de Goodman [Goodman, 1976]. Cela
indique un probléme de convergence en contradiction avec le théoreme central de la limite.
- La modélisation statistique du speckle par des lois dites pré-Rayleigh. L’étude de I’ajuste-
ment de ces lois montre que le speckle dans les images OCT suit une distribution Gamma
généralisée avec un excellent test de Kolomogorov-Smirnov.
- La caractérisation des couches de la peau par des parametres de lois de probabilité. En
effet, le vecteur de parametres de la loi Gamma généralisée est un attribut discriminant du
stratum corneum et de I’épiderme.
- La description du speckle dans le voisinage de chaque pixel par des parametres locaux.
- La mise en ceuvre d’une méthode de segmentation des couches par classification du

descripteur local du speckle.

Les multiples expérimentations avec plusieurs corpus d’images in vivo ont montré la

validité de I'approche.
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Organisation de la these
Le reste de cette these est organisé en quatre chapitres.

Chapitre 1 : dans ce premier chapitre nous présentons le contexte médical en décrivant
I’anatomie de l'organe d’intérét pour cette theése : la peau. Les pathologies principales
qui affectent la peau sont brievement présentées. Nous y présentons aussi les modalités
d’imagerie de la peau en comparant leurs caractéristiques et applications. La tomographie
par cohérence optique est décrite en détail. Le chapitre présente la simulation d’images OCT

par la méthode Monte Carlo.

Chapitre 2 : dans ce chapitre nous étudions la modélisation statistique du speckle
dans 'OCT. Le modele théorique est présenté en résumant le travail de Goodman. Quatre
autres lois de probabilité sont présentées comme modele du speckle. Deux méthodes
d’estimation de parametres de lois de probabilité sont décrites. Les estimateurs de tous les

parametres des cing lois, selon les deux méthodes d’estimation, sont détaillés.

Chapitre 3 : ce chapitre est consacré a la caractérisation des couches de la peau par
les lois statistiques. Les corpus d’images expérimentales sont présentés. Les cinq lois sont
ajustées aux données des images en estimant leurs parametres dans chaque couche. La qualité
de I'ajustement est évaluée a l'aide du test de Kolmogorov-Smirnov. La capacité de chaque
loi a discriminer les couches est étudiée en classant ses parametres. La méthode a vecteurs
de support est présentée. Elle est mise en ceuvre pour entrainer un classificateur par loi et
de tester les performances des classifications. Les indicateurs quantitatifs de performance
habituels sont évalués. La variabilité des modeles selon ’age, le sexe et la zone est analysée. La

conclusion est que la Gamma généralisée est un bon modele du speckle avec peu de variabilité.

Chapitre 4 : ce chapitre présente la segmentation des couches. L’estimation des pa-
rametres locaux du speckle est étudiée en termes de stabilité pour des fenétres de petite
taille. La méthode de conception de classificateurs supervisés (SVM) est présentée. La
segmentation par classification de vecteurs de parametres et de parametres individuels est
mise en ceuvre. La méthode est comparée avec des approches de la littérature, nommément
la matrice de co-occurrence et le contraste du speckle. Différentes expériences sont mises
en ceuvre pour segmenter les différentes structures (stratum, jonction derme-épiderme).
Finalement, la possibilité d’appliquer la méthode a la segmentation du mélanome est

examinée.
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Des conclusions et quelques perspectives terminent la these.



Chapitre 1

Contexte médical et Tomographie

par Cohérence Optique

1.1 Introduction

La peau est I'organe le plus large du corps humain. Elle assure différentes fonctions. La
plus évidente est la protection de I'organisme du milieu extérieur. Il s’agit d’un tissu biologique
complexe, composée de différentes couches.

La connaissance des propriétés mécaniques de la peau est importante en cosmétologie (rasage,
épilation, application de creme et de lotion) et en clinique (chirurgie plastique, anthologie
des plaies superficielles de pression).

La peau humaine se comporte comme un matériau non-homogene, anisotrope, non linéaire
et visco-élastique. A I’heure actuelle, plusieurs modeles ont été développés pour représenter
les propriétés mécaniques des différentes couches de la peau et de visualiser la peau pendant
les opérations chirurgicales. Deux principales modalités sont utilisées pour visualiser la peau :
I’échographie (US), la tomographie par cohérence optique (OCT).

Dans la suite, nous présentons la peau, ses constituants et ses pathologies. Nous décrivons
aussi les modalités d’imagerie de cet organe. Nous détaillons particulierement 'OCT. Nous

décrivons aussi la méthode de simulation d’images OCT.
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1.2 La peau

1.2.1 Généralités

En contact direct avec le milieu extérieur, la peau est le tissu le plus étendu du corps. Elle

est constituée de trois couches stratifies (figure 1.1) :
e I’épiderme dont le principal role est la protection du corps

e le derme, seule couche a posséder des vaisseaux permettant aux nutriments de se diffuser

vers I'épiderme
e I'hypoderme est la couche la plus profonde de la peau.

Chez un adulte, la peau pese entre 3.5 et 4.5 kg. Sa superficie peut atteindre deux metres
carrés. Son épaisseur varie selon le sexe, I’age et la région du corps. Elle est plus mince chez
les femmes, chez les personnes agées, au niveau des paupieres et des organes génitaux (1 mm).
En revanche, elle est plus épaisse au niveau de la zone palmo-plantaires (environ 4 mm).

La peau possede de nombreuses fonctions impliquées principalement dans le maintien de
I’homéostasie de l'organisme, et notamment dans la thermorégulation, la défense contre les
agressions extérieures et les agents exogenes. Elle joue également un role dans les fonctions
sensorielles et métaboliques telle que la synthese de vitamine D. La peau est tres vascularisée
et possede également un grand nombre de glandes sudoripares (fabriquant la sueur), des
glandes sébacées (sécrétant le sébum=substance grasse qui protege la peau) et des récepteurs
nerveux permettant les sensations tactiles et de pression.

Nous allons détailler la structure de la peau dans le paragraphe suivant.

1.2.2 Les couches de la peau
1.2.2.1 L’épiderme

L’épiderme est composé de différents types de cellules, notamment les kératinocytes et
les mélanocytes. Les kératinocytes fabriquent la kératine (protéine donnant aux cellules
des propriétés protectrices). Toutes les cellules de I’épiderme sont reliées entre elles par des
structures. Les kératinocytes progressent vers la surface de la peau (poussés par de jeunes
cellules situées en dessous) et meurent par desquamation. L’épiderme est ainsi renouvelé tous
les 25 a 40 jours.

Les mélanocytes fabriquent un pigment appelé la mélanine. Ce type de cellules se situe plus
profondément dans 1’épiderme, mais reste néanmoins en contact avec les kératinocytes qui

integrent progressivement la mélanine. Les pigments de mélanine ainsi absorbés protegent
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Stratum Corneum

: (Epaisseur 0.010-0.020 mm)

Epiderme
(Epalsseur 0.030-0.130 mm)

Derme

.:Epaisseur 1.1 mm)

Hypoderme

(Epaisseur 1.2 mm)

Muscle
Fi1c. 1.1 — Anatomie de la peau. Source : [Hendriks, 2001].

les noyaux des cellules contre les rayons ultraviolets du soleil.

Il existe d’autres types de cellules dans 1’épiderme qui servent essentiellement a la défense
(systeme immunitaire) de I'organisme [Banchereau and al, 2000].

Enfin, un dernier type de cellules, les épithélioidocytes, semble jouer un role dans le toucher.
Elles sont situées a la jonction entre I’épiderme et le derme. L’épiderme est lui-méme

constitué de plusieurs couches (voir la figure 1.2).

o Le stratum corneum (SC) est constitué de 4 a 20 strates de cellules aplaties. Les
Kératinocytes appartenant au SC ne possedent plus de noyaux, ni d’organites cyto-
plasmiques. Cette couche peut étre subdivisée en deux sous-couches.

Le stratum compactum, faisant suite a la couche granuleuse, est formé de cellules
kératinisées étroitement soudées. Il assure la fonction barriere de I’épiderme. Les desmo-
somes sont remplacés par des structures tres simplifiées, les cornéodesmosomes qui conti-
nuent a assurer une certaine cohésion entre les cornéocytes. Dans les cornéodesmosomes
se trouvent des protéines spécifiques comme la cornéodesmosine. Cette strate est sur-
montée par une couche desquamante ou stratum disjonctum qui se trouve en surface
et au niveau de laquelle les cellules cornées subissent la desquamation. L’ensemble de
ces couches épidermiques se renouvelle entierement au bout de 30 a 40 jours, avec tout
d’abord un renouvellement de cellules germinatives, puis une migration des cellules a

travers 1’épaisseur de 1’épiderme. Le temps de transit d’un kératinocyte a travers la



e Le

Contexte médical et Tomographie par Cohérence Optique

couche cornée est environ 14 jours. Dans un certain nombre de maladies, tel que le
psoriasis, le temps de renouvellement de I’épiderme est considérablement diminué (huit
jours). Cela est aussi le cas au cours de la réépidermisation d’une plaie, ainsi qu’au
niveau des annexes cutanées, notamment la gaine épithéliale externe du follicule pileux

et des canaux sudoripares.

reste de I’épiderme : Les trois couches stratum basal, stratum spinosum et stratum
granulosum forment le reste de ’épiderme.

Le stratum basal appelé aussi couche germinative est la derniere couche avant le derme.
Elle est constituée d’une strate de cellules fermement adhérant au derme. Le cyto-
plasme des kératinocytes de la couche basale est riche en organites cellulaires ainsi
qu’en mélanosomes. Ces derniers, synthétisés par les mélanocytes voisins, migrent dans
les kératinocytes pour se concentrer autour du noyau le protégeant ainsi en partie contre
I'ultra violet.

Le stratum spinosum (ou couche épineuse) est constitué d’une superposition d’environ
5 strates de kératinocytes en forme de polyedre. Les cellules de cette couche sont pour-
vues d’un gros noyau possédant souvent deux nucléoles. Elles sont reliées entre elles par
des desmosomes, qui leur donnent une allure épineuse en observation histologique. Ces
attaches desmosomiales assurent une grande cohésion entre les cellules et sont respon-
sables, en partie, de la tres grande résistance mécanique de cette couche cellulaire.

Le stratum granulosum (ou couche granuleuse) est constitué de trois strates de
kératinocytes qui s’aplatissent et leurs organites commencent a disparaitre. Les
kératinocytes accumulent des granules de kératohyaline et des granules lamellées. Les
granules lamellées contiennent un glycolipide, sécrété entre les cellules qui contribue a
imperméabiliser la peau. Au-dela de cette couche, les cellules meurent par manque de

nutriments (trop éloignées des capillaires du derme).

1.2.2.2 Le derme

Le derme enveloppe ’ensemble de 'organisation comme un collant. Les cellules du derme

sont regroupées en deux groupes. Le premier groupe est composé de fibroblastes : cellules

fusiformes dont le role principal est la synthése des composantes de la matrice extracellulaire

(MEC) tel que le collagene, 1'élastine, la substance fondamentale et des glycoprotéines.

Le deuxieme groupe est composé de cellules migratrices, impliquées dans les mécanismes de

défense et de réponse immunitaire : leucocytes, mastocytes, macrophages. Le derme est formé

de deux couches :
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Fia. 1.2 — Schéma général des couches de I'épiderme et du derme.

e La premiere couche est la zone papillaire en superficie. Il s’agit d’une mince couche per-
mettant le passage de nombreux vaisseaux sanguins et de fibres nerveuses, contenant

également les papilles du derme.

e La deuxiéme couche est la zone réticulaire, plus profonde, qui occupe environ 80% du derme,
formée de fibres de collagéne enchevétrées généralement paralléles a la surface de la
peau. Cette zone présente des lignes de tension appelées lignes de langer, qui revétent
une grande importance pour les chirurgiens. Lors des incisions effectuées pendant une
opération chirurgicale, la cicatrisation ultérieure est d’autant meilleure que les incisions

sont faites parallelement a ces lignes et non transversalement.

1.2.2.3 L’hypoderme

L’hypoderme est la couche la plus profonde de la peau et la plus épaisse. Il est rattaché
au derme par des fibres de collagene et d’élastine. Il est essentiellement constitué d’un type
de cellules spécialisées dans 'accumulation et le stockage des graisses. Elles sont regroupées
en lobules par du tissu conjonctif.

L’hypoderme joue le role de réserve énergétique. Les graisses contenues dans les adipocytes,
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peuvent étre remises en circulation, via la voie veineuse, lors d’un effort intense ou lors d’une
déficience en apport énergétique, et seront transformées en énergie. Ces cellules graisseuses
sont groupées en un gros amas en forme de coussins.

Chaque couche cutanée, par la nature physique de ses composants et de leurs organisations,
contribue donc a la tres grande complexité des propriétés mécaniques de la peau humaine,
étudiée par de nombreux physiciens, biologistes et chimistes. Il est admis que d’un point de
vue mécanique, la peau se constitue d’un matériau tres complexe : hétérogene, anisotrope et

non linéaire viscoélastique [Elsner et al., 2000].

1.3 Maladies de la peau

La dermatologie est la spécialité des maladies inflammatoires et des problemes de la peau.

Il existe de nombreuses maladies dermatologiques dont les principales sont :
e L’eczéma de contact et I'eczéma atopique
e L’urticaire

e Le stress oxydatif et héliodermie

La déshydratation cutanée
e Le Mélanome

I’ eczéma est une maladie inflammatoire cutanée. Il existe deux grands types d’eczéma :
I'eczéma allergique de contact [Saint Mezard et al., 2004] et I’eczéma atopique [Williams,
2005). Les deux eczémas sont considérés comme des dermatoses inflammatoires. Des tra-
vaux ont défini différentes stratégies capables de restaurer une tolérance immunitaire afin de
prévenir les poussées d’eczéma.

L’urticaire est une maladie allergique. Elle se présente sous la forme de plaques plus ou
moins rouges sur la peau. Elle peut étre dangereuse si elle s’étend au niveau des yeux, de la
bouche et du larynx.

L’héliodermie correspond au vieillissement cutané photo-induit et regroupe un ensemble de
manifestations cliniques, histologiques et fonctionnelles caractéristiques siégeant sur la peau
chroniquement insolée. Le vieillissement intrinseque correspond aux modifications inévitables
liées a I’age qui affectent la peau comme les autres organes. Il est caractérisé par une baisse
de la production de collagene et d’élastine. Le vieillissement extrinseque lié aux facteurs de
Ienvironnement, est généralement causé par les effets du soleil.

La déshydratation est la perte ou I’élimination de I’eau d’un corps. Il existe plusieurs causes

de la déshydratation : génétique, environnementales, de santé,. . ..
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F1G. 1.3 — Images du mélanome de la peau. (a) stade I (b) stade III.

En effet, certaines personnes présentent des altérations d’origine génétique qui se traduisent
généralement par une sécheresse sévere, souvent accompagnée de desquamation et d’eczéma.
Par ailleurs, la chaleur, l'air et les mouvements d’air aggravent les pertes en eau dues a
I’évaporation. Enfin, les soins inadaptés et le vieillissement génerent aussi ce phénomene.
Les cancers de la peau les plus fréquents et les moins graves sont les carcinomes et les
épidermoides. Ils représentent plus de 90 % des cancers de la peau. Le mélanome est le
cancer le plus grave. Il peut survenir a tout age et touche fréquemment les gens de 40 a 50
ans. Il est responsable de plus de mille déces par an en France. Dans la majorité des cas, la
guérison complete d’'un mélanome est obtenue si le traitement commence t6t.

Le mélanome se développe a partir des cellules mélanocytes spécialisées dans la fabrica-
tion du pigment de la peau. Les mélanocytes résident normalement dans la région pro-
fonde de I’épiderme. Elles sont aussi a 'origine du grain de beauté ou naevus mélanocytaire.
Le mélanome suit majoritairement une croissance bi-phasique intra-épidermique puis sous-
épidermique. Il peut toucher n’importe quelle région de la peau : cuir chevelu, muqueuses
(bouche, organe génitaux...) ou ongles. Le facteur essentiel du développement du mélanome
est l'exposition solaire excessive (surtout les expositions intenses, intermittentes dans l’en-
fance). Les patients & peau blanche sont les plus souvent victimes du mélanome, mais ce
cancer touche aussi les patients a peau noire ou pigmentée. Le mélanome apparait sur la
peau des patients sous forme d’une tache colorée de quelques millimetres qui comporte plu-
sieurs couleurs du brun et/ou du noir. Cette tache est asymétrique et comporte une bordure

irréguliere. La taille, la forme, les contours et les couleurs du mélanome subissent des mo-
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difications assez rapides. D’autres signes, comme une modification de la surface, la présence
d’une excroissance ou d’un nodule et des démangeaisons peuvent parfois étre observés.
Plusieurs types de mélanome sont décrits dans la littérature. Le mélanome nodulaire se
développe assez rapidement. Sa forme est une boule de couleur brune parfois rosée. Le
mélanome acral se développe généralement au niveau des paumes des mains, des plantes
des pieds et des ongles. Il est fréquent chez les gens de peau noire ou pigmentée. Le mélanome
de Durbreuil se développe lentement. Il apparait sur le visage de gens de plus de 60 ans.
D’autres types existent comme le mélanome des muqueuses buccales et anogénitale et le
mélanome oculaire ou choroidien.

Enfin, certains mélanomes ne sont pas pigmentés, leur diagnostic est alors particulierement
difficile.

Les cancers de la peau détiennent un triste record, celui de la plus importante progression
depuis 20 ans. Ils augmentent en Europe de 5 a 7 % par an. En France, environ 50 000 car-
cinomes et 7 000 mélanomes sont diagnostiqués chaque année. Les carcinomes peuvent étre
traités efficacement, les mélanomes sont beaucoup plus graves. Le dermatologue peut suspec-
ter un mélanome a son aspect et compléter son examen par une analyse au dermatoscope. Le
diagnostic du mélanome précoce nécessite donc une analyse individualisée de la structure de

la peau afin de localiser la tumeur.

1.4 Imagerie de la peau

L’imagerie médicale a donné lieu, ces dernieres années, au développement d’un grand
nombre de modalités destinées a faciliter le diagnostic et la thérapeutique. Leurs domaines
d’utilisation sont variés, et souvent complémentaires. Le diagnostic et le traitement des pa-
thologies de la peau sont largement basés sur 'examen visuel effectué par les dermatologues.
Ces examens nécessitent une grande expérience car la peau peut présenter des états ambi-
gus difficilement interprétables. Souvent, comme pour la surveillance du cancer, la biopsie et
I’analyse histologique sont utilisées pour lever ces ambiguités.

La description de la structure de la peau se fonde sur I’histologie. Afin d’étre capable d’imager
la peau rapidement et sans nécessité de biopsie biologique, diverses approches non-invasives
d’imagerie cutanée in vivo ont été développées. Un état de l'art de ces techniques peut étre
consulté dans [Corcuff and Pierard, 1998].

Trois modalités d’imagerie sont fréquemment utilisées : I'ultrason, la microscopie confocale
et la résonance magnétique. Plus récemment, la tomographie par cohérence optique (OCT)
commence a étre explorée. Dans la suite nous passons en revue ces quatre modalités. Nous

présentons aussi les méthodes de simulation d’images OCT.
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1.4.1 Imagerie ultrason

L’imagerie échographique se base sur la technique de mesure de 'onde ultrason réfiéchie.
La visualisation de I'intensité de ces ondes réfléchies permet de former une image anatomique,
montrant les contours des organes et leurs structures.
Une détection d’amplitude du signal échographique conduit a la représentation en "mode
amplitude” (mode A-scan). Ce mode donne une image unidimensionnelle des structures tra-
versées par le faisceau d’ultrasons sur son chemin a travers les tissus. Il montre une ligne
avec des pics représentant les échos provenant de différentes couches. L’amplitude des pics
est influencée par la différence d’impédance acoustique des tissus et la distance du tissu a
la source d’ultrasons. La distance entre les pics est corrélée avec 1'épaisseur des différentes
couches [Agner, 1995].
Dans le mode B, le transducteur est automatiquement déplacé tangentiellement sur 1’objet.
L’image échographique étant construite par la juxtaposition de plusieurs lignes de A-Scans.
Dans la plupart des cas, la différenciation entre I’épiderme et le derme par ultrasons est dif-
ficile. L’épiderme a une faible capacité a refléter I'ultrason. Alors que, le derme est fortement
échogene du fait que le réseau de fibre de collagene régulierement ordonné reflete des ultrasons.
Un transducteur de 50 ou 100 MHz permet d’obtenir une résolution axiale de 11 pm a 39 pm.
Des ultrasons de basse fréquence (de 7.5 a 10 MHz) sont utilisées pour des profondeurs de 4 et
6 cm [Fornage, 1995]. L'ultrason ne suffit donc pas pour imager toutes les couches de la peau,
notamment pour l'analyse du mélanome. En effet (voir plus haut) celui-ci se développe dans

I’épiderme. Sa détection précoce nécessite une modalité d’imagerie de tres faible pénétration.

1.4.2 Microscopie confocale

L’imagerie confocale donne des images paralleles a la surface de la peau. La figure 1.4

montre une représentation schématique du systeme de rétrodiffusion par microscope confocale.
Le principe de cette modalité consiste a envoyer la lumiere a partir d’une source ponctuelle.
Celle-ci est reflétée par un miroir dichroique et focalisée par la lentille objective du microscope
pour éclairer un point sur le plan focal.
Le spot lumineux est ensuite reflétée sur un détecteur a travers un trou d’épingle, ou point
d’ouverture. Cette ouverture agit comme un filtre spatial, rejetant la lumiere qui est réfléchie
de l'objet en dehors de la zone de focalisation (ligne pointillée). Les émissions provenant du
plan focal (trait plein) sont capables de passer 'ouverture. En déplagant le faisceau lumineux,
le plan désiré dans I’échantillon peut étre scannés. De cette maniere, une image 2D est obtenue.
Varier la profondeur du plan focal et combiner les images obtenues, conduit a une image 3D
[Sheppard and Shotton, 1997; Rajadhyaksha and Zavislan, 1997].



14 Contexte médical et Tomographie par Cohérence Optique

Photomultiplicateur

Aperture confocale

Mireir dichroique

Source

Lentille objective

tissu

Plan focale

F1a. 1.4 — Schéma d’un microscope confocale a rétrodiffusion. Source : [Sheppardard and
Shoton, 1997].

En raison du coefficient de diffusion élevé de la peau, la profondeur de pénétration maximale
est de l'ordre de 250-300 pm et une résolution verticale jusqu’a 2 um peut étre obtenue. Cela
signifie que la couche inférieure de ’épiderme peut étre observée entierement et une partie du
derme.

La microscopie confocale est utilisée pour mesurer 1’épaisseur de plusieurs couches de la peau.
Corcuff et al [Corcuff and al, 1999] ont modifié le systeme d’acquisition concu par Tandem
Scaning Microscope (TSM) proposé par [Corcuff and al, 1993] en un microscope confocale &
balayage laser (MCBL) avec trois différentes longueurs d’ondes. Ils ont constaté que ’épiderme
peut étre étudié mieux avec la lumiere bleue, tandis que la profondeur de pénétration peut

étre agrandie grace a la lumiere proche de l'infrarouge.

1.4.3 Imagerie par résonance magnétique

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) peut également étre utilisée pour imager la
peau. Sa performance est comparable a I’échographie. Elle utilise les ondes radio et un puis-

sant champ magnétique. Elle fournit des images détaillées des organes internes et des tissus
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et permet I'évaluation des structures du corps humain, invisibles avec les autres techniques
d’imagerie.

Pour étudier la structure de la peau, un scanner & résonnance magnétique (MR) a été adapté
pour permettre I'exploration de I’épiderme [Querleux, 1995]. Il permet d’obtenir une résolution
axiale de 'ordre de 35-70 um et de différencier le derme de ’hypoderme. La plupart des infor-
mations obtenues par IRM peuvent également étre obtenues par ultrasons haute fréquence.
Les inconvénients de I'IRM sont le cotit élevé et les exigences spéciales du batiment. L’IRM
offre par ailleurs une meilleure résolution que les ultrasons mais avec de plus petites profon-
deurs de pénétration. Elle a également des possibilités pour visualiser les structures dans la

graisse.

1.4.4 Tomographie par cohérence optique

L’acte chirurgical a toujours été considéré le seul moyen d’accéder au corps humain. Le
développement des fibres optiques élimine de nombreux actes invasifs.
En effet, grace a 'endoscopie, le médecin voit directement les surfaces intérieures des or-
ganes accessibles naturellement. Malheureusement, cette technique ne donne pas acces aux
caractéristiques des tissus. Nous avons recours pour cela aux techniques de rayon X, IRM
et ultrasons. Cependant, celles-ci ne permettent pas de voir a faible profondeur. Dans ce
champ d’application, les techniques basées sur la lumiere (visible ou proche du visible) sont

la solution. La tomographie par cohérence optique est I'une de ces modalités.

1.4.4.1 Principes de ’'OCT

La tomographie par cohérence optique (OCT pour Optical Coherence Tomography) est
une technique d’imagerie non invasive des milieux biologiques a ’échelle du micrometre. Cette
technique utilise des ondes lumineuses. Elle est fondée sur le principe de l'interférométrie
de Michelson pour créer des franges d’interférence. L’interférométrie inventée en (1880) est
constituée de deux miroirs (voir la figure 1.5), dont 'un est mobile. La lumiere issue d’une
source connue traverse la lame séparatrice et se sépare en deux faisceaux d’égale amplitude.
L’un des deux faisceaux se dirige vers le miroir de référence et I'autre vers le tissu biologique.
Ce faisceau illumine le tissu, directement ou via une fibre optique. Le miroir de référence et
I’échantillon sont positionnés a distance Lr et Ls de la lame séparatrice, respectivement (voir
la figure 1.5).

Les lumieres rétrodiffusées par le tissu et par miroir de référence sont détectées. Les deux

faisceaux reviennent vers la lame séparatrice, la retraversent et interferent entre eux dans la
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direction du détecteur. Le signal provenant du faisceau référence et le signal provenant du
tissu produisent un signal d’interférence. Grace au déplacement latéral a vitesse constante,
la mesure est reproduite a différents points de I’échantillon sur une distance de plusieurs
millimetres. La mesure en profondeur est obtenue grace a la modification du trajet optique
du bras de référence.

L’image OCT est reconstituée a partir des signaux d’interférence. Il existe plusieurs modes
de représentation de I'image OCT. Si la source lumineuse est parfaitement cohérente, alors
la somme de deux champs électriques rétrodiffusés Es et Er de ’échantillon et de la référence

produit le champ électrique au détecteur E,4, représenté par I’expression suivante :

Ey=E, +E, (1.1)
Es = Agexp|—7(208sls — wt)] (1.2)
E, = Ayexp|—j(26,1, — wt)] (1.3)

ou w est la fréquence de la source, (s et [, sont les propagations constantes et (As, A;)
représentent 'amplitude réfléchie par 1’échantillon et le miroir de référence. Le facteur 2
appliqué aux propagations (les équations 1.2 et 1.3) représente l'aller et retour du faisceau.
L’intensité lumineuse détectée en fonction du délai 7 est décrite par la forme suivante

[Shurcliff, 1962] :

E)Ef(t+T)

I(1) = A2 + A% 4 2A,A, Re(< A

>) (1.4)

avec T = %, J est la différence de chemin optique entre les bras 1 et 2 (voir la figure 1.5).

Les deux parametres essentiels de la source lumineuse d’un OCT sont :
e la longueur d’onde d’émission, comprise entre 600 et 1300 nm(rouge et proche infrarouge).

e la longueur de cohérence [. de la source de lumiere permet de déterminer la résolution
axiale, de réaliser la sélection des photons en fonction de leur temps de parcours dans

le milieu diffusant.

Le signal d’interférence n’est observable que si la différence de chemin optique est inferieure
a l.. En prenant ce signal d’interférence du fond continu, nous pouvons localiser ’origine des
réflexions dans I’échantillon (tissu biologique) avec une résolution A, égale a la moitié de la
longueur de cohérence.
En utilisant le spectre gaussien, la résolution axiale est définie par [Philips et al., 1997 :

l In2.\

C_
5 _27r.AX (1.5)

A, =
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Fia. 1.5 — Schéma général du principe de la tomographie par cohérence optique.

ol \ est la longueur d’onde moyenne, A\ la largeur spectrale et [, la longueur de cohérence de
la source. Si la largeur spectrale de la source détermine la résolution axiale, sa longueur d’onde
centrale est également importante : la distance de pénétration dans les tissus est optimale dans
la lumiere rouge et proche de l'infrarouge. Le traitement informatique de ces signaux permet
de construire des images en noir et blanc ou bien en fausses couleurs (voir la figure 1.6). La
résolution est telle qu’il est possible d’obtenir de véritables biopsies tissulaires en quasi-temps
réel.

Aujourd’hui, plusieurs systeémes sont commercialisés avec des résolutions latérales et axiales
pouvant atteindre entre 4 a 20pum pour une profondeur de l'ordre de 2mm. L’ utilisation d’une
fibre optique permet d’utiliser ce systeme par voie endoscopique. Un tomographe a cohérence
optique & diode laser (puissance 0,6mW, fréquence de balayage 150Hz) permet d’obtenir une
image 200x200 pixels, en moins d’une seconde avec une résolution latérale de 4um [Lankenau
et al., 1997].

1.4.4.2 TFonctionnement OCT et ses variantes

En principe, les systemes OCT sont divisés en deux classes suivant leur fonctionnement :

les systemes longitudinaux ou axiaux et les systémes transversaux ou latéraux (appelés aussi
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F1a. 1.6 — Image OCT de la peau avec ISIS SkinDex 300(profondeur d’environ 900 pm).

en-face).

La réalisation d’une image de la classe longitudinale repose sur la modification de la longueur
du bras de référence. Ainsi, en fonction de ce bras, nous pouvons extraire la valeur de la
réflectivité lumineuse provenant de différentes profondeurs dans la cible. Pour réaliser une
image transversale (en-face), le balayage est fait généralement point par point sur I’échantillon.
La résolution latérale liée a 'optique de focalisation est souvent choisie de facon a étre du
méme ordre de grandeur que la résolution longitudinale.

Finalement, 'attachement d’un systeme a des classes se fait suivant la maniere avec laquelle
le faisceau balaye la cible. La figure 1.7 présente un diagramme représentant les modes de
balayage du faisceau laser sur la cible.

Une image (OCT) 1D représente le profil de la réflectivité lumineuse suivant 'un des axes de
coordonnées. Il existe deux modes 1D : le A-scan et le T-scan. Le mode A-scan représente le
profil de la réflectivité suivant I’axe z (en profondeur) pour une position transversale fixée sur
les axes x et y. Tandis que pour le mode T-scan, on obtient le profil de la réflectivité suivant
un axe transversal (x ou y) pour une profondeur donnée z.

L’image 2D peut étre obtenue par juxtaposition des A-scan ou T-scan. Dans le premier cas,

I'image est appelée B-scan, alors que dans le deuxieme, I'image est appelée C-scan.
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B-SCAN

Fia. 1.7 — Terminologie utilisée en OCT : a-scan, b-scan, c-scan et t-scan.

Depuis sa découverte au début des années 1990, ’OCT a connu plusieurs modifications :

e OCT dans le domaine de Fourier(FDOCT) : il s’agit d’une technique d’imagerie basée sur
le principe de I'interférométrie & basse cohérence [Fercher et al., 1995]. Elle permet de
synthétiser des profils en profondeur de la réflectivité d’objets diffusants. En FDOCT,
on mesure l'intensité spectrale de I'interférence entre la lumiere rétrodiffusée par I'objet
et la lumiere réfléchie par une surface de référence a forte réflectivité. La réflectivité
de l'objet est directement liée par la transformée de Fourier inverse a cette intensité
exprimée en nombre d’ondes. Les principaux avantages de la FDOCT sont une grande

vitesse d’acquisition, une extréme sensibilité aux discontinuités d’indice de réfraction,
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ainsi qu’une tres grande résolution axiale [Wojtkowski et al., 2002; Leitgeb et al., 2004].

e OCT en lumiere polarisée : cette technique permet d’apporter les propriétés structurelles
et la composition des tissus [de Boer et al., 1997; Jiao et al., 2002]. L’OCT Doppler,
permettant de mesurer des vitesses de déplacement, a ouvert la voie a I’étude de la

circulation sanguine de tres faible vitesse [Chen et al., 1997; Westphal et al., 2002].

e OCT plein champ : c’est une technique conceptuellement différente de ’'OCT classique qui
utilise un capteur d’image tel qu'une caméra CCD. Elle est fondée sur un interférometre
de Michelson avec des objectifs de microscope placés dans ses deux bras. Des coupes
transverses sont obtenues sans balayage a partir d’'une combinaison d’images acquises au
moyen d’un microscope interférométrique éclairé par une source de lumiere thermique
[Vabre et al., 2002]. La résolution transverse des images d’OCT plein champ est similaire
a celle des images fournies par un microscope.

De plus, deux techniques de spectrométrie OCT sont décrites dans [Watanabe and
Itoh, 2000] : I'une basée sur ’OCT parallele avec addition de filtre passe-bande, 'autre
sur l'interférométrie spectrale OCT avec addition du mouvement de 1’échantillon.

La figure 1.8 montre le schéma du principe de la technique de spectrométrie OCT
parallele, nommée spectrotomograms. Elle utilise une caméra CCD pour détecter le
mouvement de I’échantillon en profondeur dans une direction. Les spectrotomograms
sont obtenus par filtrage de la profondeur avec une série n=1,2,..., N de la bande du

filtre passe-bande. Les spectrotomograms peuvent étre exprimés comme :
[, (2) = Tsr(z) @ Wy(z) (1.6)

avec W, () la fonction du filtre.

La figure 1.9 montre le principe de la technique de spectrométrie OCT basée sur
Iinterférométrie spectrale, appelée spectrotomographie de cohérence de dispersion. Elle
est utilisée pour modifier I'interférométrie spectrale de 'OCT correspondant a celle
décrite par [Zuluaga and Kortum, 1999].

Le spectrometre de prisme a été utilisé dans [Watanabe and Itoh, 2000], pour éclairer
I’échantillon par une ligne focalisée d’une lentille cylindrique et déplacer 1’échantillon

le long de la direction de la profondeur (voir figure 1.9).

1.4.4.3 Comparaison

Les quatre modalités décrites plus haut ont des performances variées. Le tableau 1.1

résume leurs caractéristiques. L’examen de ces caractéristiques montre clairement que le seul
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Fic. 1.8 — Interférométrie spectral. FT = Transformation de Fourier. I = intensité spectrale ;

F= potentiel de diffusion. Source : [Fercher et al, 2003].

moyen réaliste pour étudier les couches tres superficielles de la peau est 'OCT. Le tableau
1.2 montre la mesure des couches de la peau par différentes modalités dans plusieurs études.
Cela montre la précision de ’OCT dans I'examen de 1'épiderme. Par ailleurs, ces modalités
sont complémentaires. Ainsi, 'OCT servirait a I'examen de 1’épiderme, les ultrasons haute
fréquence a celui du derme, alors que les modalités d’ultrasons classiques ou de résonnance
magnétique seraient utiles a I’exploration en profondeur de tissus biologiques.

Dans cette these, nous étudions 'OCT comme moyen de caractériser I'épiderme et ses

différentes parties, notamment le stratum corneum.
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F1a. 1.9 — Spectrotomographie cohérente dispersive. Source : [Sheppard and Sotton, 1997].
1.5 Applications médicales de ’OCT

La modalité OCT est une technique d’imagerie née il y a une dizaine d’années [Huang et
al., 1991]. Elle a été initialement utilisée sur une rétine humaine [Fercher et al., 1993]. Avec
I’émergence des nouvelles techniques, nous assistons actuellement a une utilisation accrue de

cette modalité.

L’OCT est utilisée principalement en ophtalmologie afin de visualiser 1’épaisseur

de la rétine au niveau de la macula et de la papille optique. Elle est également
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méthode résolution résolution pénétration référence
axial [pm] | latérale [um] | Depth[mm)]
ultrasons 20 M hz 50 150 — 350 15—25 [Serup et al., 1995; Agner, 1995]
Ultrasons Haute 11 30 2—-25 [El Gammal et al., 1995]
Résolution(USHR)
oCcT 10 — 20 10—20 1-2 [Pan and Lankeneau, 1996]
MRI 80 80 20 [Corcuff and Pierard, 1998]
Microscopie Con focale 3—-5 0.5—1 0.350 [Rajadhyaksha et al., 1999]

TaB. 1.1 — Apercu de la performance des différentes techniques d’imagerie.

La couche épaisseur méthode | le région teste référence
et coroum [11 — 20] pum ocT 'avant bras Pierre Fabre
15 um CSLM bout de doigt [Rajadhyaksha et al., 1999]
(62 — 110] pum oCcT l'avant bras Pierre Fabre
épiderme [2 —2.5] mm USHR paume [El Gammal et al., 1995]
[1.29 — 1.91] mm | ultrasons | l'avant bras [Starmans et al., 1992]
derme [104 — 270] mm | ultrasons | l'avant bras [Starmans et al., 1992]
subcutaneous 4—6cm LFUS sous — cutanée [Fornage, 1995]

TaB. 1.2 — Mesure de I'épaisseur des différentes couches de la peau.

utilisée dans l’exploration du segment antérieur

Fercher et al., 1993].

de Toeil

[Swanson

1993;

et al.,

La structure de 1'ceil contient plusieurs éléments et en particulier la rétine qui

se compose de plusieurs de cellules parmi lesquelles les photorécepteurs.

types
Distinguer les différents constituants de la rétine permet certainement de mieux
connaitre le role

de chaque cellule, les conséquences de leur endommagement et

le principe de microcirculation. La progression de cette technique a permis son
utilisation dans une grande variété d’applications [Fujimoto et al., 1995; 1999;

Bouma and Tearney, 2002]

1.5.1 Applications ophtalmologiques

L’utilisation de 'OCT est essentielle en ophtalmologie. Elle est devenue un outil ordinaire

pour l'investigation de la partie postérieure de I'ceil. En particulier, elle permet d’examiner le
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segment antérieur de I'ceil pour mesurer les détails des pathologies de la cornée et les chan-
gements structurels de I'angle de chambre et de I'iris [Bouma and Tearney, 2002]. L’ablation
de la cornée au laser est suivie par 'OCT [Bagayev et al., 2002]. L’amélioration continue
de la résolution axiale [Drexler et al., 1999; Unterhuber et al., 2003] permet de visualiser
des structures sub-cellulaires intra-rétinales. L'image OCT de haute-résolution a montré la
capacité de refléter 'image de petits vaisseaux sanguins choroides au dessous du I’épithélium

de pigment rétinien [Povazay et al., 2003].

1.5.2 Applications dermatologiques

En dermatologie, cette technique d’imagerie connait un développement récent. Elle est
utlisée en particulier pour caractériser en temps réel certaines tumeurs et pathologies inflam-
matoires de la peau [Welzel, 2001; Pierce et al., 2004].

Les qualités de 'OCT (pénétration 2 mm, résolution axiale 10-15 mm, rapidité et non-
invasivité) et son évolution technologique (robustesse, compacte et économie) ont permis
son application progressive en dermatologie. Elle sert a évaluer des spécificités individuelles
de peaux saines ou pathologiques. En particulier, elle permet la mesure de structures sous-
superficielles [Gladkova et al., 2000]. L’anatomie de la peau humaine montre une structure
multicouche complexe avec beaucoup d’hétérogénéités. La plupart des maladies de la peau
peuvent étre diagnostiquées a l’ceil nu ou par la microscopie a épiluminescence. Cependant,
pour le diagnostic du cancer, la biopsie excisionnelle conventionnelle est toujours 1’étalon.
Ainsi plusieurs études cliniques ont adopté ’OCT pour le diagnostic d’inflammations et de
pathologies de la peau [Welzel, 2001]), la détermination de I’épaisseur de I’épiderme [Hov-
mann et al., 1995; Mogensen et al., 2008], I'étude de la variété de désordres de dermatologie
induits par le rayonnement ultraviolet [Gambichler et al., 2005], les carcinomes cellulaires-
basal [Gambichler and al, 2007; Mogensen et al., 2009], la kératose actinique [Barton and al,
2003], le psoriasis et la dermatite [Welzel et al., 2003].

1.5.3 Autres applications

L’imagerie gastro-intestinale (GI) est un premier exemple de la nécessité d’une haute-
résolution de I'image OCT [Izatt et al., 2000]. Les images OCT sont utilisées en gastro-
intestinales pour illustrer le contraste entre ’histologique des couches des tissus, et pour
différencier la muqueuse et la sous-muqueuse [Izatt et al., 2000].

L’application endoscopique de I’OCT pour I’étude in vivo de la muqueuse a été effectuée dans

les organes respiratoires, gastro-intestinales, urinaires et génitaux. L’OCT a été utilisée pour
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effectuer un programme complet de 'image structurelle in vivo et in vitro de tissus durs et
mous dans la cavité buccale [Feldchtein et al., 1998].

Cette technique a été utilisée pour I'analyse de I'cesophage, le larynx, I'estomac et la vessie
[Sergeev et al., 1997; Tearney et al., 1997; Jaeckle et al., 2000].

1.6 Simulation OCT

Afin de valider des algorithmes de traitement d’images, on a souvent recours a des tech-
niques de simulation de données. Par ailleurs, mettre en ceuvre un simulateur d’'une modalité
d’image est un moyen rigoureux pour comprendre 'impact de différents parametres phy-
siques. En effet, la comparaison d’images simulées avec des images réelles permet de valider
les modeles physiques. Par conséquent, cela fournit des données maitrisées pour la validation.
En OCT, divers simulateurs ont été proposés. Tous se fondent sur la technique Monte Carlo.

Un apercgu de 'approche de simulation est décrit dans cette section.

1.6.1 Apercu de la méthode de Monte Carlo

Nous appelons méthode de Monte Carlo (MC) toute méthode visant & calculer une valeur
numérique, en utilisant des procédés aléatoires, c’est-a-dire des techniques probabilistes pour
décrire un phénomene physique. Les simulations numériques de cette méthode représentent
un outil efficace de compréhension et d’interprétation de résultats expérimentaux.

La théorie fondamentale et I’histoire de MC ont été expliquées depuis les années 1940 [Halton,
1970]. La méthode MC a acquis un véritable statut avec les travaux de John von Neumann et
Ulam pour simuler la diffusion et I’absorption de neutrons dans les matériaux fissibles. Puis,
la méthode MC a largement été utilisée en sciences, notamment la physique, I’économique, la
chimie, la biologie et la médecine.

Depuis une dizaine d’années de nombreux travaux ont utilisé cette technique dans le domaine
biomédical. L’étude des interactions laser-tissus a été réalisée par l'introduction de ’algo-
rithme MC [Wilson, 1983]. Dans [Brewster, 1970], la simulation de distribution de la lumiere
dans les tissus a été étudiée a l’aide de cette technique.

Nous nous intéressons ici a 'utilisation de cette technique pour étudier le comportement et

la propagation d’'un photon dans un tissu biologique.
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Pointdinjection Extinction du photon (mort)

FiG. 1.10 — Principe de propagation aléatoire du photon.

1.6.2 Simulation de propagation de photons

La méthode de MC permet de simuler la propagation de paquets d’énergie appelés paquets
de photons dans le milieu. Les paquets de photons se propagent dans le milieu et subissent
sur leur parcours divers événements aléatoires tels que la réflexion, ’absorption, la réfraction.
Ses événements sont induits par les changements de propriétés optiques du milieu.

Pour initialiser le paquet de photons, il est nécessaire de fixer un point et une direction
d’émission. La méthode MC débute en lancant un paquet de photons dans le milieu. Chaque
photon est lancé a partir de la position d’injection (Xo, Yy, Zp) et affecté d’un ”poids” w initial
de 1. Ce photon est alors suivi tout au long de son trajet (voir la figure 1.10). La précision

du résultat dépend du nombre de paquets de photons lancés. Elle est proportionnelle a \/(IN)

ot N est le nombre de photons lancés (entre 10° et 10?).
Quand le photon rencontre une interface entre deux milieux d’indices de réfraction différents,
il peut étre soit réfléchi, soit réfracté. Le coefficient de réflexion dépend autant de I'angle
d’incidence et de la polarisation de la lumiere que de la structure et de la forme de la surface.
Le coefficient de réflexion est déterminé grace a la formule de Fresnel :
B l[tanQ(Hl —0)  sin?(0 — 6
2 tan?(6h + 62)  sin?(01 — 02)

(1.7)

01 est I'angle formé entre la normale a 'interface et la trajectoire du photon, 0, est ’angle
de réfraction.

Notons que 601 et 0, sont reliés par la loi Snell :
n1sinf; = nosinbsy (1.8)

Le coefficient de réflexion dépend des indices de réfraction ny et mg (voir la figure 1.11).
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F1G. 1.11 — Loi de Snell-Descartes.

L’injection de photon est perpendiculaire a la surface supérieure, c’est-a-dire quand 6, =

0o = 0, 'équation 1.7 est réduite a :

R= (22" "y (1.9)
ng + nq
Le poids restant de la partie se propageant dans le milieu devient :
w=1-R (1.10)

La génération de la distance de propagation : Le principe de la méthode MC consiste
a générer des variables aléatoires x selon une distribution p(x) spécifique. La variable x,
distribuée non uniformément, peut étre la distance de propagation, I'angle de déflexion ou
Pangle azimutal lors de la diffusion.
Le photon parcourt une distance [, dont la fonction de densité de probabilité est exprimée
par :

p(l) = e (1.11)
ol us est le coefficient de diffusion.
L'utilisation de la fonction de distribution cumulative donne £(x) = [ p(2’)da’. Le probleme
est de transformé la génération d’un nombre aléatoire ¢ € [0,1] distribué uniformément de

sorte que :
l
£ = / e Mty =1 — e Mt (1.12)
0
Cette technique est appliquée pour déterminer la distance de propagation des photons [,
I'angle de déflexion 6 € [0,11] et I'angle azimutal ¢ € [0, 2I1].

La distance [ entre les différents événements est ainsi donnée par :

l=—Lima—g (1.13)

s
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Le changement de variable ¢ =1 — ¢ :
]‘ !/ /
l=——In(&) ¢ €]0,1] (1.14)
Ibs
La distance de propagation dans la nouvelle direction entre deux événements, [, est inverse-
ment proportionnelle au coefficient d’atténuation totale p;[Prahl, 1988]. Elle peut s’exprimer

par la formule suivante :
—In(§)
Mt

Le photon parcourt une distance [. Il passe de la position (z,y,z) & la nouvelle position

I=—

(1.15)

(2,9, 2") de la maniére suivante :

2= x4 uyl
2=z 4 u,l

ot les trois cosinus directionnels (ug, 1y, u.) sont les cosinus des angles de direction projetés sur
chaque axe. La nouvelle localisation dépend de la position courante, des cosinus directionnels
et de la distance de propagation.

La réflexion ou transmission aux interfaces : Lorsque le photon atteint une interface
séparant deux milieux d’indices de réfraction différents, nous devons déterminer si le photon
est réfléchi ou transmis. Pour cela, nous comparons le coefficient de réflexion de Fresnel, R,

déterminé par I’équation 1.7 avec un nombre aléatoire, £ :

¢E <R le photon est reflechi
(1.17)

sinon, le photon est transmis

Le milieu contient plusieurs couches caractérisées par des parametres optiques différents.
Aussi, si le photon est transmis d’une couche & une autre, il continue de se propager de la
distance de propagation restante, convertie pour la nouvelle couche selon ses propres propriétés
optiques. Si le photon quitte le milieu, la réflectance ou la transmittance sont respectivement
enregistrées.

L’absorption : L’absorption des photons peut étre déterminée par la méthode du ”tout-ou-

rien” ou par la méthode d’absorption partielle. La premiere méthode considere que le poids

du photon est constant jusqu’a ce que le photon soit totalement absorbé. L’albédo a = ualfus
du milieu est comparé au nombre aléatoire £ :
Si &> a = le photon est totalement absorbé
(1.18)

stnon = le photon continue a se propager
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La deuxieme méthode est basée sur la division du poids en deux parties pour l’absorption
et pour la diffusion. La partie absorbée est 1 — « et la partie restante est diffusée. Le poids
du photon diminue sans jamais atteindre zéro a cause de la propagation dans le milieu.
Alors la propagation du photon avec un poids tres faible demande trop de temps de calcul
pour recevoir peu d’informations. La technique de la roulette russe est utilisée pour réduire
le nombre de photons nécessaire pour atteindre la précision souhaitée. Le principe de cette
technique consiste a donner une autre chance a un photon sur m de survivre avec un poids
mw, o m est un nombre entier :
Si £ < % W — muw

(1.19)

stmon w «— 0

Cette méthode assure que les photons sont correctement absorbés et que 1’énergie est

conservée. La quantité de poids absorbé est déterminée par :

Aw = whe (1.20)

et

et le poids restant est mis a jour tel que :
w=w—Aw (1.21)

La diffusion : Aprés que le photon ait survécu a la roulette, il est prét a se diffuser. Les
deux angles de déflection 6 € [0, 7] et azimutal ¢ € [0, 27| sont calculés dans le processus de

diffusion aux fonctions suivantes(en considérant la fonction de phase d’Henyey-Greenstein) :

g .
cost) = %[1 +g% - 71fgf29§] sig>0
—2 —1sig=0 (1.22)

¢ = 2m¢

avec ¢ € [0,1] un nombre aléatoire distribué uniformément. Les deux angles de déflection et

azimutal calculés, la nouvelle direction de photon est déterminée :

uly, = ane = (Ugu, 05 — Uuzcost)
—a

u Lmg(uyuzcosgb — uycosh) (1.23)

-
Yoo /1—u2
ul, = —sinfcospr/1 — u2 + u,cosd

Si la direction des photons est trés proche de 'axe z (normale a la surface des tissus), les

équations précédentes ne sont plus valides. Il est nécessaire d’utiliser les équations proposées
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par [Prahl, 1988] :
ul, = sinfcos¢

uy, = sinfsing (1.24)

ul, = signe(u)cost

1.6.3 Propriétés optiques des tissus biologiques

Le tissu biologique étant un milieu a la fois absorbant et diffusant, le rayonnement optique
va interagir avec le milieu suivant deux processus : l'absorption, qui est directement liée
aux concentrations des chromophores, et la diffusion qui produit aussi une atténuation du
rayonnement optique mais indépendamment des concentrations des chromophores.

L’indice de réfraction d’un milieu :

La lumiere change de direction lorsqu’elle passe d’un milieu vers un autre. Ce phénomene
s’appelle réfraction. Elle est alors dite réfractée et la propriété qui caractérise les différents
milieux transparents est la réfringence, qui s’exprime par une valeur numérique : l'indice de
réfraction n.

L’indice de réfraction n d’un milieu se définit par le rapport entre la célérité de la lumiere
c dans le vide et sa vitesse V()) dans le milieu en fonction de la longueur d’onde [Jackson,
2001] :

n(\) = (1.25)

Le coefficient d’absorption :
Le coefficient d’absorption p, est un parametre moyen (échelle macroscopique). Il caractérise

I'absorption d'un milieu homogene non diffusant tel que [Bohren and Huffman, 2004] :
Ii(A) = Io(A) = —pa(MN)Io(A) (L1 — Lo) (1.26)

ot I0 et I1 représente l'intensité du faisceau incident et transmis successivement par
échantillon, dL=L;- Ly est I’épaisseur de I’échantillon (voir la figure 1.12).
Tous les photons parcourent des chemins de la méme longueur L, la relation entre I7 et I est

donnée par la loi de Beer-Lambert classique :

LA _
I;(A) = ¢ MV (1.27)

Dans [Jackson, 2001], le coefficient d’absorption ou d’atténuation de l'intensité lumineuse a

été défini par la formule suivante :

e
ta(N) o 3
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In(d) ~ #g(A) 11(4)

Fi1Gc. 1.12 — Modele physique de I'absorption.

w est la pulsation angulaire et kj;, exprime l'atténuation de I’énergie du rayonnement
électromagnétique a travers le milieu.

Le coefficient de diffusion :

La quantité de lumiere qui traverse un milieu d’épaisseur (L) s’exprime selon la formule sui-

vante :

L) _ e
ey (1.29)

ol I0 et Il représentent l'intensité du faisceau incident et transmis successivement par
I'échantillon (voir la figure 1.13) et us est le coefficient de diffusion du milieu. La diminution
de la lumiere due a la diffusion suit une loi exponentielle inverse, tout comme 1’absorption.
Mais la distribution angulaire du flux diffusé par la particule n’est pas isotrope. Nous pouvons
distinguer deux diffusions : une diffusion vers I'avant, entre 0 et 90, dirigée vers le bas, et une
diffusion vers ’arriere ou rétrodiffusion, entre 90 et 180, dirigée vers le haut.

Le coefficient de diffusion peut étre défini en termes de densité de particules p(em™3) et de
section de diffusion os(cm~2) [Jacques, 2005].

Facteur d’anisotropie :

Le coefficient d’anisotropie g est une caractéristique mécanique des matériaux et des tissus.

Il est calculé comme le cosinus moyen de 'angle de diffusion tel que :

g= f(5,8)(5.8)dY en 3D (1.30)

= f(cos®)cosf d(cosf) en 2D (1.31)
—1
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Inla) | mgld) I(4)

I

Fia. 1.13 — Modele physique de la diffusion.

g admet des valeurs particulicres pour les cas suivants :
e g=-1 : diffusion anisotrope, vers 'arriere de I’onde incidente,
e g=0 : diffusion parfaitement isotrope

e g=1 : diffusion anisotrope complete vers ’avant de I’onde incidente.

1.6.4 Simulation d’images OCT

Comme cela a été expliqué, lors de la simulation de signaux OCT, le suivi du parcours de

photons a l'intérieur de 'objet est réalisé par la technique de Monte Carlo. Les bases de cette
simulation ont été établies dans [Kirillin et al., 2007].
Pour le calcul de signaux OCT simulés, un processus de formation de signaux d’interférence
résultant de I'interaction de signaux réfléchis du miroir de référence et les signaux rétrodiffusés
du tissu doit étre simulé. Le nombre de photons injectés dans la référence et le tissu pour
simuler les signaux OCT est le méme. Le chemin optique parcouru dans la référence et le tissu
est calculé par la méthode de MC [Kirillin, 2002; Bykov and al, 2005b; Berrocal and al, 2005].
Apres avoir terminé les simulations pour un grand nombre de photons, la distribution des
photons détectés est obtenue comme donnée de sortie. Cette distribution peut étre considérée
comme l’enveloppe du signal OCT [Wang, 2002; He and Wang, 2004].

Le signal OCT lui-méme peut étre calculé selon la formule des interférences [Bouma and
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Tearney, 2002] :
27
Iiny = \/ITISCOS(TAZ) (1.32)
ou I, et I, sont les intensités du rayonnement provenant du miroir de référence et du tissu.
Al est leur chemin optique. Par conséquent, pour la faible cohérence de la radiation, le signal

d’interférence peut étre calculé comme suit :

1) =Y VNN Ali)cos(%rfli V(AL Loop) (1.33)

ou N,(t,Al;) et Ng(t,Al;) sont les nombres de photons détectés par la référence et le tissu,
respectivement, C'(Al;, l.op) est la fonction de cohérence et l..p est la longueur de cohérence.
La fonction de cohérence a été spécifiée dans la simulation de signaux OCT [Kirillin et al.,
2006] comme une forme gaussienne. Le signal OCT est calculé par la formule suivante :

I(t) = Z VN, Ni(t, Ali)cos(Qﬂ)\Ali)e:Cp(—(Ali

)?) (1.34)
lcoh

En pratique, le nombre N, (¢, Al;) est supposé étre égal au nombre de photons lancés dans le
tissu. Ng(t, Al;) est le nombre de photons qui rencontrent les conditions de détection.

Dans [Wang, 2002], la simulation MC de signal OCT a été effectuée sans tenir compte de la
fonction de cohérence. Dans cette étude, le signal OCT a été obtenu comme la racine carré de
la distribution des photons détectés sur leurs longueurs de chemin optique. Les changements
de phase de photons lors de leur propagation dans un milieu, la présence de diffuseurs mobiles
permet de simuler la technique OCDT (optical coherence Doppler tomograph)[Bykov and al,
2005b; 2005a).

Toutefois, il est nécessaire de tenir compte de l'interférence de chaque paquet de photons
détectés avec la radiation de référence. Le signal OCT simulé doit étre calculé comme une
superposition de ces franges partielles d’interférence. Cette méthode a été utilisée dans les
simulations [Kirillin et al., 2006; 2007]. Le nombre de photons injecté pour la simulation
OCT A-scan a été choisi selon le temps de calcul et de la précision souhaitée. Généralement
plusieurs millions de photons sont lancés. La formation du speckle est un probleme important
dans la simulation 'OCT. Les sources principales de speckle dans OCT sont la variation de la
position de I'objet étudié et la diffusion multiple dans le milieu provoquant des changements
de phase.

L’effet de speckle peut s’éliminer par plusieurs méthodes par exemple la moyenne spatiale
[Bouma and Tearney, 2002]. La suppression du speckle dans la simulation peut étre combinée
avec le calcul de 'enveloppe du signal. Les signaux A-scans de 'OCT sans speckle peuvent
étre formuler par l'expression suivante (au lieu de 1.34) :

1) = Y VRN Aerp( () (1.35)

l coh
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couches de la peau épaisseur | ps/mm=t | po/mm=* g n
Stratum corneum 0.02 40 0.02 0.9 | 1.54
Epiderme(couche epineuse) 0.18 5 0.015 0.95 | 1.34
Epiderme(couche basal) 0.2 10 0.02 085 | 14
Epiderme(couche haut plexus) 0.2 10 0.1 0.9 | 1.39
Derme 0.8 7 0.7 087 14
Derme(couche haut plexus) 0.6 12 0.2 0.95 | 1.39

TAB. 1.3 — Les proprietés optiques des couches de la peau avec une longueur d’onde A =
910nm.

Fic. 1.14 — Images OCT simulées de la peau : (a) avec speckle (b) sans speckle. Source :
[Kirillin, 2008].

Les images OCT de fantomes numériques ayant plusieurs couches représentant la peau hu-
maine ont été simulées a partir d’'une onde de longueur 910 nm et la longueur cohérence
leoh=10pm (voir la figure 1.14). Elles sont calculées a partir de 50 A-scans avec un pas trans-
versal de 20 pum.

Ces simulations se sont appuyées sur les propriétés optiques et physiques de la peau telles

que présentées dans le tableau 1.3 [Kirillin et al., 2008](voir annexe 1).

1.7 Conclusion

Ce chapitre introductif a décrit les deux themes prédominants pour cette these : la peau et
I’OCT. La structure anatomique de la peau a été décrite. Les constituants, propriétés et com-

portements des couches ont brievement été présentés. En se basant sur ces caractéristiques,
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les principales pathologies de la peau ont été revues et décrites en termes d’atténuations des
dites caractéristiques.

Les différentes modalités d’imagerie utilisées sur la peau ont aussi été présentées dans leurs
principes. La tomographie par cohérence optique a été détaillée. Des travaux de la littérature
portant sur ces applications cliniques ont été résumés. Nous avons aussi étudié les principes

de la simulation d’images OCT par la Méthode Monte Carlo.
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Chapitre 2

Modélisation statistique du speckle

2.1 Introduction

L’image OCT est formée a partir des ondes rétrodiffusées par le média. La propagation
d’ondes dans un milieu aléatoire aboutit a plusieurs phénomenes de diffusion. En effet, le mi-
lieu est parsemé de diffuseurs de taille, section et densité variables spatialement. Cela aboutit
inévitablement a la diffusion de multiples ondes depuis le média, mais aussi a des diffusions
aléatoires et extérieures au milieu cible. L’ensemble des ses ondes rétrodiffusées interferent
d’une maniere cohérente produisant le phénomene de speckle, ou chatoiement en francais. Ce
phénomene aléatoire donne des images fortement bruitées et de faible contraste. Nous pou-
vons ainsi distinguer le speckle (interférence) provenant de diffusions aléatoires ou extérieures
au milieu, et le speckle produit par les diffusions multiples provenant du milieu. Le premier
est un bruit, le deuxieme est une source d’information car il dépend de densité des diffuseurs.
Ce phénomene a largement été étudié en imagerie ultrasonore. De nombreuses techniques
de filtrage ont été développées. Des approches de modélisation statistique ont aussi été
explorées [Raju and Srinivasan, 2002; Shankar, 2004; Shankar et al., 2005] et ont donné
lieu a une riche littérature. En effet, plusieurs travaux ont visé la caractérisation tissu-
laire par ultrasons en se basant sur des distributions statistiques. Divers organes ont été
étudiés notamment le foie [Sommer et al., 1987; Qosterveld et al., 1993], le coeur [Schnitt-
ger et al., 1985; Clifford et al., 1993], le sein [Shankar et al., 2001], I'ceil [Romijn and al,
1991], le rein [Wear et al., 1997], et la peau [Raju and Srinivasan, 2002; Shankar, 2004;
Shankar et al., 2005]. La corrélation des parametres statistiques avec la densité des diffu-
seurs a été mise en évidence. En OCT, les travaux sur le speckle sont moins prolifiques.
Ils se sont principalement concentrés sur le filtrage du bruit multiplicatif [Bashkansky and
J.Reintjes, 2000; Rogowska and Brezinski, 2002; Iftimia et al., 2003; Pircher et al., 2003;
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Puvanathasan and Bizheva, 2007]. Quelques travaux ont porté sur l’exploitation du speckle
comme information [Boas et al., 1998; Imai and Tanaka, 1999; Gossage et al., 2003; 2006;
Hillman et al., 2006].

Dans ce chapitre, nous nous proposons d’étudier d’une maniere systématique, par une ap-
proche empirique, la modélisation du speckle dans 'OCT selon plusieurs distributions statis-
tiques. La nature et les caractéristiques de chaque loi sont présentées. Les méthodes d’esti-
mation de leurs parametres sont développées. Cette étude est précédée par une présentation

plus détaillée du phénomene de speckle.

2.2 Speckle

Le speckle se retrouve dans les signaux correspondant a plusieurs phénomenes physiques :
ultrason, radar, optique .... Comme cela a été expliqué plus haut, il provient des diffusions
multiples des ondes sous l'effet de diffuseurs. Ses propriétés ont été étudiées dans les milieux
solides (exemple pieces métalliques) et dans les milieux mous diffusants (exemple les tissus
biologiques). Dans ce dernier cas, il est largement admis qu’il est représentatif de la distribu-
tion des diffuseurs. En radar a synthese d’ouverture (SAR), le speckle est considéré comme
un bruit multiplicatif et modélisé statistiquement afin de pouvoir le réduire. Souvent, la loi
de Rayleigh est adoptée [Achim et al., 2006]. En échographie, Dutt et Greenleaf [Dutt and
Greenleaf, 1995] ont montré que sous certaines conditions , il suit la loi de Rayleigh. En ima-
gerie par résonnance magnétique, la loi de Rice a été adoptée [Gudbjartsson and Patz, 1995].
En optique, Goodman [Goodman, 1976] a été le premier a étudié ce phénomeéne (voir section
suivante).

Modéliser et exploiter statistiquement le speckle en OCT est donc 1égitime mais nécessite une
étude empirique pour valider sa distribution dans ’OCT cutanée. Ce chapitre pose la base

de cette étude empirique.

2.2.1 Modele du speckle

Ainsi, le phénomene de speckle n’est pas inhérent aux ondes optiques. Il concerne toutes
les méthodes d’imagerie cohérente.
En optique, Goodman [Goodman, 1976] a étudié les propriétés de surfaces rugueuses éclairées
par un laser. Il a établi que cela donne l'aspect granulaire chaotique du speckle, dont il
a étudié les propriétés. Schmitt et al [Schmitt et al., 1999] ont étudié l'origine du spe-
ckle en OCT. Ils ont proposé la classification du speckle en deux catégories et ont com-

paré différentes méthodes de filtrage. Beaucoup d’autres travaux ont été consacré a la
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réduction du speckle (voir section suivante). D’autres auteurs ont analysé le contraste du
speckle et sa texture pour différencier des tissus [Gossage et al., 2003; Hillman et al., 2006;
Gossage et al., 2006].
La premiere fonction de probabilité représentant la distribution statistique de I'amplitude et
de I'intensité du speckle optique a été établie par Goodman [Goodman, 1976]. Il s’est basé sur
I’hypothese d’une lumiere, éclairant un milieu diffusant monochromatique et polarisée. L’illu-
mination d’un ensemble de diffuseurs par une lumiere cohérente génere plusieurs phaseurs
de champs électriques individuels U,,. Le processus aléatoire d’interférence cause ’addition
cohérente de ses champs produisant un champ total Ur. La phase entre les phaseurs est
aléatoire, le champ électrique résultant est aléatoire, et son amplitude est la somme des am-
plitudes des champs individuels : Up = )", U,. C’est ce phénomene d’interférence aléatoire
qui produit le speckle.
Considérant le champ élémentaire U,, comme un phaseur, nous avons U,, = a,exp(—j¢y,), ou
an est son amplitude et ¢, sa phase. Nous supposons que les phases ¢, ont une distribution
uniforme entre 0 et 2I1, et que a,, et ¢, sont des variables aléatoires indépendantes entre elles
pour le méme phaseur, et indépendantes d’autres phaseurs. Sous ces hypotheses le champ
total Up s’écrit :

Ur = Aeap(—j¥) = ) _ anexp(—jpn) (2.1)

n
ol A est amplitude du champ et ¥ sa phase.

Les a, sont des variables aléatoires qui représentent les diffuseurs dans le média, ou plus
précisément leurs sections (responsables de la diffusion). En supposant une distribution gaus-
sienne des diffuseurs, on considere que les a, sont des variables indépendantes, identique-
ment distribuées de loi Normale (ou Gaussienne) de moyenne nulle. Dans le cas d’un grand
nombre d’ondes réfléchies (c’est-a-dire de diffuseurs), 'application du théoréeme central de la
limite [Boistard and del Barrio, 2009] donne une distribution Normale pour les parties réelles
et imaginaires de Ur.

L’amplitude du champ total A s’écrit :

A= /(Re{Ur})? + (Im{Ur})? (2.2)

On en déduit que la distribution de la densité de probabilité de A suit une loi de Rayleigh :

(2.3)

U% ea:p(—%) if A>0
p(A) = .
0 Sinon

L’intensité du champ Ur est donnée par 'expression :

I = ((Re{Ur})* + (Im{Ur})?) (2.4)
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Goodman a montré que la distribution de sa densité de probabilité suit une loi exponentielle
négative :
1 Iy
— exp(—+—) i I>0
p()= { fm . (2.5)
0 Sinon

ou I, est 'intensité moyenne.

2.2.2 Reéduction du speckle

Divers travaux empiriques ont cherché a réduire le speckle dans les différentes modalités
d’imagerie [Shengwen and Limin, 2003; Bentouri et al., 2005; Shankar, 2006; Tauber et al.,
2009]. En OCT, la réduction du speckle a été faite par des modifications matérielles et par
traitement du signal. La composition angulaire et spectrale ont été proposées pour augmenter
le rapport signal sur bruit de I'image et améliorer la détection des contours [Bashkansky and
J Reintjes, 2000; Iftimia et al., 2003]. La technique de composition de fréquence en utilisant
deux sources de lumiere a été proposée dans [Pircher et al., 2003]. Des techniques de filtrage
adaptatif ont été concues pour préserver les contours tout en réduisant le bruit [Rogowska
and Brezinski, 2002]. D’autres techniques de traitement de signal ont été étudiées. Citons, la
méthode de seuil des coefficients d’ondelettes [Puvanathasan and Bizheva, 2007).
Analytiquement, la puissance du speckle se quantifie par son contraste donné par le rapport de
I’écart type sur la moyenne : C' = ﬁ La loi exponentielle négative admet un écart type égale a
la moyenne. De ce fait, le speckle dans une lumiere monochromatique polarisée a un contraste
de 100%. On parle de speckle pleinement développé. Réduire la partie bruit multiplicatif du
speckle revient a réduire ce contraste. Pour cela, Goodman a étudié la moyenne de N champs
totaux non-corrélés.

La fonction de densité de probabilité de I'intensité moyenne s’exprime par :

N )N N-1  NT
— e
I, (N-1)! I,

L’écart type de cette loi est oy = N +3. o du fait de la somme de N variables aléatoires

Py (1) = ( (2.6)

indépendantes et identiquement distribuées. Le nouveau contraste de speckle du signal

moyenné devient :
ON o 1

" NI, I.VN VN

Le contraste sera ainsi autant réduit que le nombre de motifs de speckle moyennés est grand.

Cn (2.7)

Goodman propose de générer ses motifs non-corrélés par l'utilisation de lumieres différentes
en termes de polarisation et de fréquence.
C’est a la base de ce résultat fondamental que de multiples méthodes de réduction de speckle

ont été implantées et décrites dans la littérature.
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Ug

FiGc. 2.1 — Résultante de deux champs électriques Ug et Usg.

2.3 Formation du signal OCT

En tomographie par cohérence optique (OCT) les ondes rétrodiffusées interférent avec le
faisceau de référence avant leur détection. En effet, comme expliqué plus haut (voir section
speckle), un interférometre est utilisé pour séparer le faisceau émis en deux : faisceau qui
illumine le tissu et un autre dit de référence qui est dirigé vers un miroir. Les ondes réfléchies
produisent des champs électriques Ugr pour le faisceau de référence et Ug pour le tissu. Le
faisceau de référence a une vitesse constante et peut étre considéré réel : Urp = Ag. Si on
considere que le deux champs ont une différence de phase ¢, on peut écrire : Ug = Age’?.
L’interférence des deux faisceaux produit un champ électrique Up somme des deux champs
(voir la figure 2.1) : Up = Ug + Us = Ap + Age’¥. L'intensité de ce champ (c’est-a-dire le

module du complexe Ur) serait :
It = A% + A% — 2AR Agcos(p) (2.8)

Le signal OCT détecté subit deux opérations : le filtrage et la démodulation. En effet, un filtre
passe-bande permet d’éliminer la partie constante (Ar + Ag). Puis la démodulation permet

d’obtenir 'enveloppe S = 2ARrAg.

2.4 Modele théorique du speckle OCT

Le modele établi par Goodman (équation 2.3) concerne la rétrodiffusion directe d’ondes
laser depuis le milieu diffusant. En OCT, cela corresponds & la partie issu du tissu (Ug), sans

considération du champ de référence. Le modele Rayleigh concerne 'amplitude Ag :
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Afin de prendre en considération I'amplitude Ag, on peut effectuer le changement de variable

Ag = %. En remplagant dans 2.9, on obtient :
A S (2.10)
= erp(———). .
PoaR’ = 24502 P 84202
En posant 0, = 2ARo, on obtient la loi Rayleigh :
(8) = S eap(- ) (211)
~ —erp(—=—). .
P o2 202

T

Cela permet de conclure [Raju and Srinivasan, 2002; Pircher et al., 2003; Boris, 2004] que
le speckle en OCT suit théoriquement la loi de Rayleigh sous les conditions d’une lumiere
polarisée et parfaitement monochromatiquement en présence d’une quantité importante de

diffuseurs.

2.5 Modélisation empirique du speckle OCT

Le modele théorique (équation 2.11) est valide sous des conditions physiques qui sont
rarement vérifiées. En effet, ’OCT utilise une lumiere proche de I'infrarouge ayant plusieurs
fréquences. De plus, les appareils que nous avons utilisés n’utilisent pas de lumiere polarisée.
De ce fait, nous avons observé en pratique que le speckle en OCT n’est pas Rayleigh (Voir
section expérimentation).

Pour modéliser empiriquement ce phénomene, nous postulons plusieurs distributions dont
nous étudierons la qualité de I'ajustement aux données. Quatre lois issues des statistiques
du Radar et de 'ultrason sont particulierement étudiées Lognormale, Nakagami, Gamma et
Gamma généralisée.

Dans les sections suivantes, nous présentons ces lois et leurs caractéristiques. Dans le chapitre
3, nous étudions leur capacité a modéliser le speckle dans les images OCT. La figure 2.2
illustre la forme de la fonction de densité de probabilité (fdp) de Rayleigh pour o =1, 2 et 3.
Le rapport signal sur bruit (SNR) de cette distribution est donnée par :

SNR = E(X) V27 101 (2.12)

VEX?-B(X)?) | [,

ou F(X™) est le moment d’ordre n de X. L’évaluation du SNR permet de pronostiquer la

présence d’un speckle pleinement développé.
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o=1
- — -0o=2
— — — o=3

Fia. 2.2 — Fonction de densité de probabilité de la distribution de Rayleigh avec 0=1,2 et 3.

2.5.1 Distribution lognormale

Une variable aléatoire X suit une loi Lognormale de parametres p, o si la variable y =

log(z) suit une loi Normale de mémes parametres. La densité de probabilité de cette loi est :
1 log z — p)?
erp — M; x> 0. (2.13)

o.xV21 202

L[u,a} (‘T) =

Cette loi est préconisée pour modéliser un phénomene aléatoire résultant de la multiplication
d’un grand nombre de variables indépendantes. Pour cela, nous avons jugé utile de tester sa
validité. La figure 2.3 illustre la fonction de densité de probabilité (fdp) de Lognormale pour
uw=1 et o =1, 2 et 5. Afin de faciliter le calcul des moments, nous pouvons réécrire la

densité en faisant un changement de variables :

= 1,L
{ o =/o(L,L) (214
p=log p
ou () est la fonction polygamma. La nouvelle densité devient :
1 log « — log p1)?
Ly, (@) = — ( ) ;x> 0. (2.15)

— cx

2oL F 29(1, L)
Cette loi a été utilisée dans la modélisation du speckle en radar a synthese d’ouverture de
haute résolution [Shyu et al., 1994; Ulaby and Dobson, 1989; Donald et al., 2008a) ainsi qu’en
OCT.
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Fia. 2.3 — Fonction de densité de probabilité de la distribution de Lognormale avec u=1 et
o=1,2 et 5.

2.5.2 Distribution Gamma

La distribution Gama est une loi a deux parametres. Sa densité de probabilité est donnée

par :
1 L Lz L.z
G z) = ——— (=) eap — (=), 2.16
10,2 () F(L)u( . ) ( . ) (2.16)
ou I'(L) est la fonction Gamma définie par :
e}
I'(L) :/ ¥ texp (x).dx (2.17)
0

Le parametre p est appelé parametre d’échelle et L parametre de forme. Elle sert souvent a
modéliser les phénomenes résultants de la somme de L variables aléatoires indépendantes qui
suivent une loi exponentielle de moyenne .

En effet, on remarque que pour L = 1 on obtient bien la loi exponentielle :

E,(z) = %.ea:p - (%) (2.18)

La figure 2.4 illustre la densité de cette loi avec p=1et L =2, 3 et 4.
On note que L se comporte effectivement comme un parametre de forme : G|, 1) est d’autant

plus centrée autour de p que L est grand.
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0.9
R n=1L=2
o.8} N — — — p=1L=3 [+
’ . H=1 L=4

Fia. 2.4 — Fonction de densité de probabilité de la distribution de Gamma avec p=1 et L=2,3
et 4.

2.5.3 Distribution Nakagami

Il s’agit aussi d’'une loi a deux parametres dont la densité de probabilité est :

_gﬂ(ﬂ)le o _(ﬂ
S uT(L) p R

Cette loi est reliée a la distribution Gamma. En effet, si Y est une variable aléatoire suivant
Gu,1), la variable X = VY suit la loi Nakagami Ny, avec L' = L.

Nip,z) () )%; (2.19)

Le parametre p est un parametre de forme, alors que le parametre L controle la dispersion.

Cette loi est préconisée pour modéliser la dispersion de multiples paquets d’ondes réfléchies
qui suivent des trajets différents avec des délais importants [Nakagami, 1960]. La figure 2.5
illustre la densité de la distribution Nakagami pour pu=1 et L=1,2 et 3. Il est a noter que pour

L =1, cette loi représente la loi de Rayleigh.

2.5.4 Distribution Gamma généralisée

La loi Gamma généralisée a été proposée par satcy [Stacy, 1962] en 1962. Elle a été
étudiée par Stacy et Mirham (1965), Harter(1976), Arora (1973), Hsieh(1977) et par Whitten
et Cohen (1981). L’idée a été de modifier la loi Gamma pour ajouter le parametre de forme de
la loi Weibull. L’objectif était ainsi de généraliser d’autres lois comme Weibull, Lognormale,

Nakagami ...
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1.5 T T T T
p=1L=1
: - — — p=1L=2
H=1 L=3
/ \
1+ ! \ a
/ v
3 4 5

Fia. 2.5 — Fonction de densité de probabilité de la distribution de Nakagami avec p=1 et
L=1,2 et 3.

Plusieurs formes équivalentes de la densité de cette loi sont décrites dans la littérature. Parmi

ces formes, nous avons choisi I’expression :

ﬁ(_pﬁ;(x—y)’)*lexp B ify<ar<4oo, p>0

f(x,v,p,8) = (2.20)

T
0 otherwise

Il s’agit d’une loi & trois parametres la rendant plus flexible. Le parametre v est un seuil. Le
parametre p est un parametre de forme. Alors que § est un parametre d’échelle.

Cette loi a été utilisée dans différents domaines comme la communication radio [Coulson et
al., 1998] et I’analyse de la parole [Shin et al., 2005].

Ses caractéristiques sont comme suit :

e moyenne : E(x) =~ + pf

e variance : V() = p3?

e mode : My(z) =~v+B(p—1)

e moment d’ordre 3 : a3 = =

NG
e moment d’ordre 4 : oy = 3 + %a%
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2.6 Estimation de parametres statistiques

Soit f(X/B1,52,03,...,04) une loi de probabilité ayant q parametres 3;, i € {1,...,q}.
Etant donnée un ensemble d’observations de la variable aléatoire X, estimer les parametres
de la loi consiste & déterminer les valeurs 3, i € {1,...,q} de maniere a ce que la fonction
f(X/ B, B, Bs, - . . ,Bq) s’ajuste au mieux a ’histogramme des données observées.

Il existe de multiples méthodes d’estimation de parametres. Deux sont habituellement uti-
lisées : la méthode des moments et la méthode du maximum de vraisemblance. Nous
présentons dans la suite ces deux méthodes que nous adoptons dans la partie expérimentale.
Nous montrons comment estimer les parametres des lois qui nous concernent par chacune des

méthodes.

2.6.1 Méthode des moments

Cette méthode consiste a exprimer les moments d’ordre 1 a q en fonction des parametres

a estimer. En effet, le moment d’ordre r est donné par :

m, = /00 " f(x).dx. (2.21)
0

Si le moment existe, cela aboutit a une fonction de parametres :

my = f(ﬁlvﬂ?vﬁ& s »ﬁq) pour r € {17 s 7q} (222)

Par ailleurs, on estime les mémes moments a partir des données par une méthode empirique :

1 N
my = z;a: (2.23)

ou z;, i € {1,..., N} sont les données observées.

En remplagant (2.23) dans (2.21), nous obtenons un systéme de q équations ayant q inconnues

Bi,ie€{l,...,q}: .
PO o s, Bg) = 5 Dl (2.24)
=1

Pour estimer q parametres, il est nécessaire que les moments d’ordre 1 a q existent. Cela peut
poser en pratique des problemes de stabilité numérique.

En résolvant le systeme 2.24, on obtient les expressions des parametres recherchés :

Bl’:gi(mlym%--wmq)u (RS {177Q} (225)

@- est dit estimateur de (3;.
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2.6.2 Méthode du maximum de vraisemblance

Soient z;, i € [1, ¢ les données observées. La vraisemblance que ces données soient issues
de la loi f(X/fB1,B2,03,...,0,) est donnée par :

L(ﬂla/BQu cee 7ﬂq) = Hi]ilf(xi/ﬁla/827 o 7ﬂq)- (226)

L’objectif est d’estimer les parametres 3;, i € {1,...,q} tel que L(f5, P, .., ;) soit maxi-

male. Pour faciliter le calcul, on préfere maximiser le logarithme de la vraisemblance :

N
l(ﬁla /827 o 7ﬂq) - lOg(L(ﬂ17 ﬂ?u cee 7ﬂq)) - Z lOg(f(.’El, /817/827 o 7ﬂq))- (227)
i=1
Le maximum de [(31, 2, ..., ;) est atteint quand :
5l(ﬁ17ﬂ27”’7/8q) .
= O’ VA E ]_’ q . 228
530 b 22
La résolution de ce systéme donne les estimateurs de parametres B, i€ {1,...,q}.

2.7 Parametres des cinq lois

2.7.1 Parametres de la loi Rayleigh
2.7.1.1 Méthode des moments

S’agissant d’un seul parametre, nous avons besoin uniquement du moment m; d’ordre 1.

Celui-ci est donné par I'expression [Nicolas, 2006] :

mlzr(g

Jo = ga. (2.29)

Nous en déduisons 'estimateur ¢ de o :

2.m1

7

(2.30)

o=

2.7.1.2 Méthode du maximum de vraisemblance

Reprenant le développement fait dans [Chesnaud et al., 1999], on obtient l'estimateur :

-2 (2.31)
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2.7.2 Parametres de la loi Lognormale
2.7.2.1 Méthode des moments

S’agissant d’une loi & deux parametres, nous avons besoin des formes analytiques des
moments d’ordre 1 et 2. Ceux-ci sont donnés par les expressions [Nicolas, 2006] :
0,2
my; = e(“JFT)

(2.32)

Moy = e(2.u+2.02)

En passant en log et en résolvant le systéme, on obtient les estimateurs :
A ma
o =,/log—
™ ) (2.33)
fu = 2log(m1) — 5 log(ms)

2.7.2.2 Méthode du maximum de vraisemblance

La vraisemblance de (u, o) pour N observations z;, i € {1,..., N} distribuées selon la loi

Lognormale s’exprime comme :

1 (log z; — p)?
L(p, o) =Y exp— . 2.34
(1. 0) 710.:132-\/2% P 2.02 ) (2:34)

En écriture logarithmique cela donne :
N

1 (log z; — p)?
l(p,0) = log(————=exp—(————). 2.35
(110 = D log(— meap— () (2:35)

En annulant les dérivées partielles de I(u, o) par rapport & p et o et en résolvant le systeme

résultant, on obtient les estimateurs :

|
L= N ;IOg($1)

= (2.36)
1 S
o=\ ¥ ;(bg(%))? - (N ;105%(%))2
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2.7.3 Parametres de la loi Gamma
2.7.3.1 Méthode des moments

Il s’agit 1a aussi d’une loi a deux parametres. Ses moments d’ordre 1 et 2 sont donnés par
[Nicolas, 2006] :

mip =W
L+1 (2.37)
m [ —
2T L
On en déduit immeédiatement :
= m
. 1 (2.38)
L= ey
mi

2.7.3.2 Méthode du maximum de vraisemblance

La vraisemblance de (u, L) étant données N observations z;, ¢ € [1, N] distribuées selon

la loi Gamma est donnée par [Nicolas, 2006] :

1 L L. L.x;
L(p, L) = 1Y (T e (2, 2.39
(1.1) = T gy () e (2 (239
Le passage au logarithme donne [Nicolas, 2006] :
L.
I(u, L) = L.log(L) — log(T(L)) + (L — 1).log(%) 2 og(u). (2.40)
L’annulation des dérivées partielles de I(u, L) donne le systeme :
N
L
?(le —N.u)=0
=t (2.41)
1 N N
;(N.u - ZCL‘Z) + N.log(L) — N.W(L) + Zlog(a:i) — N.log(p) = 0.
i=1 i=1

La résolution de ce systéme en utilisant la méme approximation que pour Nakagami donne

les estimateurs :

1 N
= N E Ty
=1 0504 (2.42)
L =0.1346 + :

log (1) =33 ) log(s)
N
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2.7.4 Parametres de la loi Nakagami
2.7.4.1 Méthode des moments

La loi Nakagami ayant deux parametres, nous nous intéressons aux moments d’ordre 1 et
2 [Nicolas, 2006] :

(L +1)
mp = —=——="p
VL.I(L) (2.43)
mo = #2
Il s’en suit :
En remplagant dans I'expression de m1, on obtient :
Vi, _ VIr(L) (2.45)
m1 T(L+3)
En utilisant "approximation :
I'(z) 1
x =14+ —. 2.46
Vi1 D 8 (2.46)
L’équation (2.45) devient :
v/ 1
M2y (2.47)
mi 8.L
Cela donne l'estimateur :
~ 1 1
L=z 2.4
8 vm (2.48)
mi

2.7.4.2 Méthode du maximum de vraisemblance

La vraisemblance de (u, L) étant données n observations x;, i € [1, N] distribuées selon la

loi Nakagami est donnée par ’expression :

L 1) =, 2V (e

ST p

En écriture logarithmique, on obtient [Nicolas, 2006] :

)(2L71)‘exp o (

2
‘/i'g”i) . (2.49)

l(pu, L) =log2 —log(I'(L)) + L.log(L) — 2.L.1log(p) + (2L — 1).1log(my) — %.mg. (2.50)

Les dérivées partielles de I(u, L) par rapport L et p donnent :

N
2L
— (N2 =D 2 =0
5 (N ; )
- (2.51)
N2 =N 42 oN(L) <

i=1Ti 2 2
+ N.log(L) — N.——= + » log(zj) — N.log(p*) = 0.
p? (L) ; Z




52 Modélisation statistique du speckle

On peut en déduire 'estimateur /i :

En remplagant dans 2.51 on obtient :

N
A . . i—1 log(z;
log(L) (L) = 2(log() — ==L 280,
En adoptant le développement limité :
-
log(L) — (L)

nous aboutissons & 'estimateur :

. 0.504
L=0.1346+ SN, log(x?)
N

= 1.98278L — 0.2668.

log(fi*) —
2.7.5 Parametres de la loi Gamma généralisée

2.7.5.1 Méthode des moments

(2.52)

(2.53)

(2.54)

(2.55)

Les trois premiers moments de la loi Gamma généralisée sont donnés par les expres-

sions [Stacy, 1962] :

my =7+ p.}
ma2 :PﬂQ

2
m3s = —

On en déduit directement les estimateurs :
R 4
1Y m%

B m3\/m_2

(2.56)

(2.57)

(2.58)
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En pratique, quand ~ est plus grand que min(z;) i € [1, N], la méthode échoue. Supposons
que le nombre d’observations est élevé et que les données aberrantes sont rares. Soit x,,;, le
minimum des observations. Nous pouvons raisonnablement considérer 4 = Z,,. On obtient

alors les estimateurs :

A mo
p=—T2

mi1 — Tmin 5 59)
ﬁ _ mi1 — Tmin _ (ml - xmzn) ( '

2.7.5.2 Méthode du maximum de vraisemblance

La loi Gamma généralisée a trois parametres p, 0 et ~. Le logarithme de vraisemblance
de ces parametres en présence de N observations z;, i € [1, N] est donnée par [Jonkman et
al., 2009] :

N N
p, B,7) = —N.log(T'(p)) — N.p.log(8) + (p— 1). 3" log(i — ) — % S (@i —7). (2.60)
=1 =1

En dérivant [(p, 3,7) par rapport aux trois parametres, on obtient le systéme suivant :

7

N
TP - N.(p) - N.10g(3) + Yol =) = 0
=1
olp,B,7)  —Np 1 , B
R +@.;<xz—v>— (2.61)
ApB) Nyt N
| =5 = 1)2@:@ ) =0

Il a été montré dans plusieurs travaux qu’il n’existe pas de solution analytique au maximum
de ce logarithme. De ce fait, la maximisation doit se faire numériquement. Pour garantir
la convergence, il est nécessaire d’initialiser la maximisation correctement. Dans [Johnson
and Kotz, 1970], les auteurs ont calculé les parametres initiaux & l'aide de la méthode des
moments. En effet, p est surévalué et 3 est souvent proche de zéro. Pour remédier a ce
probleme, Jonkman a proposé une initialisation par une ”pseudo méthode des moments”. 11

évalue les trois parametres initiaux comme :

(. N
Yinit = N+ 1xmin
s X2 - @
Binir = F-=15 (2.62)
N !
Pinit = =
\ Binit
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ol x; = x; — Yinit et =’ est la moyenne de l‘; Nous avons adopté la méme méthode dans cette

these.

2.8 Conclusion

Les images OC'T sont formées par la mesure de 'amplitude du signal détecté par le capteur.
Le signal est la somme cohérente du signal réfléchi depuis le tissu et d’un signal de référence,
identique a la source. Le signal réfléchi est en réalité lui méme la somme de multiples ondes
rétrodiffusées par les diffuseurs du tissu. Cette interférence est la source du speckle.
Nous avons dans ce chapitre établi d’'une maniere analytique 'amplitude et 'intensité du
signal OCT. Nous avons rappelé leurs distributions statistiques théoriques. Vu qu’en pratique
les conditions du modele théorique ne sont pas réunies, nous avons étudié plusieurs lois de
probabilité en montrant pourquoi elles sont de bons candidats a la modélisation du speckle
OCT. Nous avons aussi étudié deux méthodes d’estimation de parametres que nous avons
appliquées a chacune des cinq lois en question.
Dans le chapitre suivant, nous analysons ’ajustement des ces lois aux données des images

OCT cutanées. Nous évaluons aussi leur capacité a distinguer les couches de la peau.



Chapitre 3

Caractérisation statistique de la

peau

3.1 Introduction

Comme cela été expliqué dans le chapitre 2, 'OCT est une modalité non invasive pour
imager les milieux biologiques. L’image est formée en mesurant les ondes lumineuses réfléchies
par le milieu. Ces ondes se propagent dans le tissu et une faible quantité retourne au cap-
teur. La peau est un tissu biologique caractérisé par de multiples diffuseurs (des structures
non homogenes). Les diffuseurs sont les responsables des diffusions multiples des ondes lu-
mineuses. Ces ondes rétrodiffusées interferent pour produire le speckle. Les diffuseurs sont
repartis aléatoirement dans le tissu aussi bien en position qu’en taille. L’intensité des ondes
rétrodiffusées est donc aléatoire. Cela donne le caractere aléatoire au speckle. Par conséquent,
le comportement statistique du speckle est une caractéristique de la répartition physique des
diffuseurs.

Comme la répartition des diffuseurs est elle méme caractéristique du tissu. On peut ainsi
déduire des informations sur le tissu imagé en analysant les propriétés statistiques du spe-
ckle. En effet, dans une image OCT, nous ne mesurons pas le véritable niveau de gris, mais
une variation aléatoire autour de ce niveau. Cette variation aléatoire est ’effet observable
du speckle. Il peut ainsi étre considéré comme un bruit et filtré ou exploité comme source
d’information.

Ainsi, plusieurs travaux l'ont considéré comme une représentation des diffuseurs a travers
différentes modalités. Dans [Dainty, 1984], le speckle a été exploité en métrologie optique.

Dans [Elies, 1996], une classification du fer poli a été developpé en analysant la polarisation

95
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des grains de speckle laser. Tampson et al [Thompson et al., 1997] ont étudié le speckle la-
ser pour imager des milieux diffusants. Dans [Sadhwani et al., 1996], les auteurs ont mesuré
I’épaisseur du téflon avec un speckle laser.

En ultrason, plusieurs travaux ont porté sur la caractérisation de milieux par étude du spe-
ckle [Raju and Srinivasan, 2002; Shankar, 2004; Shankar et al., 2005; Mathews et al., 2008].
En OCT, Hillman a étudié la corrélation du contraste du speckle avec la nature du milieu
observé [Hillman et al., 2006).

Des méthodes fondées sur les propriétés dynamiques du speckle ont été mises en ceuvre pour
analyser le flux sanguins [Fedosov and Tuchin, 2001].

Enfin, I’étude du speckle a permis le développement de nombreuses autres applications :
mesure de surface d’objets [Ohtsubo and Asakura, 1975; Goodman, 1975; Pedersen, 1976;
Fujii et al., 1976; Pramod and Jacquot, 1987; Toh et al., 1998], mesure de vitesse [Oht-
subo and Kohno, 1980; Briers, 2001] et analyse de tissus biologiques [Selb et al., 2001;
Piederriere, 2003].

Selon la méme considération, que le speckle est statistiquement représentatif de la densité de
la matiere diffusante dans la peau, nous étudions dans cette these la possibilité de caractériser
les couches de la peau.

L’idée est que le speckle est différent dans chaque couche. En postulant que sa distribution
suit une loi de probabilité donnée, cette différence se concrétise par des parametres différents
de la loi dans chaque couche.

Dans ce chapitre, nous mettons en ceuvre une méthode expérimentale pour vérifier la capa-
cité des différentes lois étudiées au chapitre 3, pour représenter correctement le speckle et

distinguer les couches de la peau.

3.2 Meéthode

Afin d’étudier la capacité des cinq distributions & discriminer les couches de la peau, nous
procédons par analyse des propriétés statistiques des parametres numériquement identiques
(ou méme proches) pour une méme loi dans une méme couches dans une étude multi-patient.
En effet, et en toute évidence, la notion de stabilité d’'un modele du speckle par couche doit

étre considérée uniquement statistiquement.

3.2.1 Les images

Ainsi, nous avons basé notre étude sur deux corpus d’images OCT de la peau. Les deux

corpus sont issus du Centre Européen de Recherche sur la peau (cerper) des laboratoires Pierre
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F1c. 3.1 — Image OCT de la peau du Laboratoire Pierre Fabre. (a) corpus 1, (b) corpus 2

Fabre. Les deux corpus représentent des images de ’avant bras pour plusieurs patients-sains.
La figure 3.1 montre une image de chaque corpus. Le premier ensemble d’images a été acquis
avec 'imageur ISIS SKinDex300. Cet appareil spécifiquement dédié a 'imagerie cutanée, illu-
mine la peau par un systeme de 8 diodes émettant une lumiere proche du domaine infrarouge
(1300 nm). Les 8 diodes sont utilisées simultanément pour récupérer le signal sur 8 canaux
paralleles. Des décalages en intensité et en gain entre les différents canaux sont a l'origine du
phénomene de bandes qui apparaissent sur les images OCT. Ces images produites permettent
de visualiser I’épiderme et une partie de derme.

Le deuxieme ensemble d’images a été acquis avec I'imageur OCT spectral SD-OCT de Thor-
labs. Cet appareil est équipé d’une source lumineuse proche de l'infrarouge avec une longueur
d’onde de 930 nm. Il permet d’atteindre une profondeur d’environ 1.6 mm, avec une résolution
axiale de 6.2 um et une résolution latérale de 9.2 pm. Ce corpus contient 50 images.
Chaque image a été annotée par cinq experts. Chaque expert a délimité manuellement (voir
la figure 3.2) :

e la surface de la peau
e la couche du stratum corneum
e la jonction de I'épiderme et du derme.

Ainsi, chaque expert a tracé trois courbes {C7 }je[Lg}, sur chaque image. La premiere courbe,

C', marque le début de la surface de la peau et permet d’éliminer des ambiguités dues a
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F1a. 3.2 — Délimitation manuelle du stratum corneum et reste de ’épiderme d’une image (a)
corpus 1, (b) corpus 2.

des artéfacts lumineux ou & la présence de cellules mortes asséchées en surface. La deuxieme
courbe, C?, indique la frontiere du stratum corneum, une couche fine et irréguliere d’une
épaisseur moyenne de cinq pixels. Cette couche est tres réfléchissante car elle est formée de
cellules aplaties et quasiment asséchées qui agissent comme un miroir, empéchant la lumiere
de pénétrer en profondeur. Constatons que cette couche n’a aucun intérét clinique dans les
maladies dermatologiques. La troisieme courbe, C2, représente la jonction qui est d’une im-
portance cruciale en dermatologie, particulierement pour le diagnostic du mélanome.

En effet, quand le mélanome franchit cette jonction vers le derme, il passe a un stade de
développement dangereux a cause de la présence d’une vascularisation riche. Cette jonction est
en réalité une surface escarpée caractérisée par de multiples cones remontant dans I’épiderme.
Dans une image OCT, cela donne une courbe fortement irréguliere. De plus I’épiderme a une

épaisseur tres variable selon I’age et la zone de la peau.
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Fia. 3.3 — Délimitation manuelle du stratum corneum et reste de I’épiderme d’une image par

cinq experts.
3.2.2 Etude de la variabilité inter-experts

Comme cela a été décrit précédemment, chaque image a été annotée par cing experts.
Chaque expert a produit trois courbes (voir la figure 3.3). Nous avons constaté visuellement
une variabilité significative entre les experts. En effet, leurs courbes présentent des différences
remarquables.

Nous avons de ce fait analysé quantitativement ces différences. Pou cela, nous avons évalué les
distances relatives des courbes de méme type pour différents experts. Vu que les courbes sont
données sous forme d’ensembles de pixels, nous avons mesuré la distance entre deux courbes
a l'aide de l'indicateur figure de mérite (FOM) de Pratt [Pratt, 1991].
Soit (Cf )k la courbe tracée par expert k dans I'image . Nous définissons la distance entre
deux courbes de deux experts comme :

ni

(O ODe) = s S T TRy (31)

max(ni,ns) —

oll ny et ng sont les nombres de pixels dans (C’ZJ )k, €t (CZ] )ky» Tespectivement. d2(i) est la
distance du pixel i de (CZJ )k, au pixel le plus proche dans (C’f )k, €t a un poids.
Pour évaluer la différence d’annotation entre deux experts ki et ko pour une courbe j sur

I’ensemble d’un corpus de N images, nous calculons la distance moyenne entre toutes leurs
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TAB. 3.1 — comparaison quantitativement de la variabilité des experts.
Ch Co Cs
Ey 1 1 1

Ey | 0.82 | 0.76 | 0.53
Es; | 0.85 | 0.78 | 0.49
E4 | 091 | 0.81 | 0.60
E5 |1 0.89 | 0.75 | 0.52

courbes :
1 N

de(ivkhk?) = dec((cz])kn(czj)lw) (32)

i=1
Nous avons considéré arbitrairement un expert comme référence et nous avons mesuré sa
différence d’annotation avec les quatre autres (E2 a Es). Le tableau 3.1 montre le résultat
pour le premier corpus. Il y apparait un accord relatif sur la surface. Mais nous remarquons
un net désaccord sur la position de la jonction de I’épiderme avec le derme. Cela correspond a

notre attente et confirme la nécessité de disposer d’outils quantitatifs pour la caractérisation

afin de lever les ambiguités dues au speckle.

3.2.3 Conditionnement des données

Du fait de la variabilité précédente, nous avons décidé de prendre comme vérité terrain
uniquement les zones des couches ou ’accord des cing experts est total. Pour cela, nous avons
sérialisé les pixels de chaque image i en les organisons pour chaque expert k dans un vecteur
(Sij )i pour la couche j. Chaque pixel est représenté par ses coordonnées et sa valeur. Notons
que nous avons deux couches : le stratum corneum (1), et le reste de 1'épiderme (2) appelé
épiderme dans le reste de la these.

Puis nous avons déterminé la couche j, pour I'image ¢ comme étant la surface d’intersection
entre les experts :
S7 = My (S (3.3)

La figure 3.4 montre un exemple de couches intersection des annotations des experts. Ce sont

ces genres de données qui seront considérées comme vérité terrain lors de la caractérisation.

3.2.4 Ajustement des lois de probabilité

Nous avons ajusté chacune des cinqg lois (Rayleigh, Lognormale, Gamma, Nakagami et

Gamma généralisée) aux données des couches extraites des images. Pour chaque image, nous
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Fia. 3.4 — Pixels de stratum corneum en rouges et les pixels du reste de I’épiderme en jaunes
d’une image. (a) corpus 1, (b) corpus 2.

avons estimé les parametres de chaque loi par les deux méthodes (des moments et du maximum
de vraisemblance) sur chacune des deux couches. Ainsi, pour chaque loi f(X, 31,..., ;) nous
avons estimé les parametres (ﬂ{, e ,ﬂg) en considérant 'observation X comme étant Sg .
Afin d’examiner les résultats, nous avons établi les histogrammes des données empiriques
apres normalisation des pixels. Nous avons aussi représenté les courbes théoriques des densités
des cinq lois en utilisant les parametres estimés (voir les figures 3.5 et 3.6). Nous pouvons

visuellement constater les éléments suivants :

e la loi Rayleigh est loin de s’ajuster aux données empiriques, en contradiction avec la théorie
(Section 3.2). Cela justifie la nécessité de rechercher une meilleure modélisation statis-

tique du speckle

e la Gamma généralisée s’ajuste visuellement le mieux aux données. Cela s’explique par sa
flexibilité due a ses trois parametres

e la loi Nakagami épouse aussi assez bien (voir mieux sur '’exemple de la figure 3.5) que la
Gamma généralisée

e la Gamma montre plus de fluctuations entre le stratum et I’épiderme, méme si sur ’exemple
elle approche assez bien 1’épiderme.

e finalement, la loi Lognormale ne semble pas appropriée au speckle en OCT.
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Fia. 3.5 — Ajustement des cinqg fonctions de densité de probabilité sur les données empiriques

d’une image de corpus 1(a) Stratum corneum (b) Epiderme.
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Fia. 3.6 — Ajustement des cing fonctions de densité de probabilité sur les données empiriques

d’une image de corpus 2 (a) Stratum corneum (b) Epiderme.

Pour valider ces constatations, nous avons procédé a une évaluation quantitative du degré

d’ajustement en utilisant l'indicateur de Kolmogorov-Smirnov (KS). Ce test découle des sta-
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Fia. 3.8 — Qualité de 'ajustement au sens du KS des cinq distributions estimées par 23 images
du corpus 1(a) Stratum corneum (b) Epiderme

tistiques de Kolmogorov-Smirnov, de la distribution de Kolmogorov d’un processus Brownien,
et du théoreme de Kolmogorov. Le test KS consiste en pratique a mesurer le degré d’ajus-
tement d’une loi & un échantillon en calculant le maximum des différences absolue entre la
fonction cumulative F(z) de la distribution théorique et la fonction cumulative G(x) de la

distribution empirique ( voir la figure 3.7).
KS =maz|F(x) — G(z)|. (3.4)

Les figures 3.8 et 3.9 montrent les résultats du test KS pour les deux corpus. Les valeurs

moyennes du KS de chaque loi sont indiquées dans les deux tableaux 3.2 et 3.3. En exa-
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Fia. 3.9 — Qualité de 'ajustement au sens du KS des cinq distributions estimées par 50 images

du corpus 2(a) Stratum corneum (b) Epiderme

Stratum corneum Epiderme
Moyenne | Ecart type | Moyenne | Ecart type
Rayleigh 0.3578 0.0148 0.4181 0.002
Lognormale 0.2462 0.0082 0.2322 0.0021
Gamma 0.0694 0.0107 0.0842 0.0103
Nakagami 0.0651 0.0099 0.0799 0.0093
Gamma généralisée 0.0477 0.0145 0.0063 0.0019

TAB. 3.2 — Moyenne et écart type du KS (corpus 1).

minant ces résultats numériques, on constate que la distribution Gamma généralisée donne
les meilleurs scores aussi bien sur le stratum que I’épiderme, avec peu de dispersion dans les
corpus. Les lois Nakagami et Gamma donnent des résultats comparables assez bons, comparés
a la loi Lognormale. Encore une fois, les résultats montrent que la loi théorique Rayleigh ne
s’ajuste pas du tout aux données, suggérant un probleme de convergence dans l'application
du théoreme central de la limite. On peut ainsi déja conclure qu’empiriquement la loi Gamma

généralisée est un bon modele du speckle en OCT.



3.2. METHODE 65

Stratum corneum Epiderme
Moyenne | Ecart type | Moyenne | Ecart type
Rayleigh 0.2577 0.0195 0.3259 0.0124
Lognormale 0.1562 0.002 0.1426 0.0023
Gamma 0.0685 0.0145 0.0803 0.0097
Nakagamsi 0.0641 0.0093 0.0789 0.0093
Gamma ggéngéralisgée 0.0476 0.0025 0.0065 0.0025

TAB. 3.3 — Moyenne et écart type KS corpus 2.

3.2.5 Séparabilité statistique des couches

En s’appuyant sur les résultats de I’ajustement décrits précédemment, nous avons cherché
a vérifier la possibilité de distinguer les deux couches stratum et épiderme a partir des pa-
rametres des distributions de leur speckle.
Pour cela, nous avons adopté une méthode de classification supervisée des parametres par
machine & vecteurs de support (SVM). Dans ce qui suit nous présentons un apergu théorique
de cette méthode de classification ainsi que le protocole d’entrainement et de test que nous

avons mis en ceuvre. Les résultats détaillés seront présentés dans la section suivante.

3.2.5.1 Machine a vecteurs de support

La méthode de machine a vecteurs de support appelée aussi séparateur a vaste
marge [Cornuéjols et al., 2002], a été introduite dans [Boser et al., 1992; Cortes and
Vapnik, 1995]. Il s’agit d'une méthode & noyau pour faire de la classification super-
visée. Elle a été présentée dans plusieurs travaux, dont [Taylor and Cristianini, 2000;
Scholkopf and Smola, 2002; Lauer and Bloch, 2006].

D’une maniere simple, soient z1,xs,...,z, un ensemble d’observations décrites par des at-
tributs prédéfinis. Soient Cy et Co deux classes possibles. Etant donné un étiquetage connu
des n observations en termes de classes, la méthode SVM cherche a estimer les parametres,
d’un classificateur pour étiqueter une nouvelle observation. En effet, la méthode cherche a
déterminer ’hyperplan optimal qui sépare les observations des deux classes. Autrement dit,
qui maximise la distance entre les classes. Cette distance est appelée "marge” (voir la figure
3.10). D’une maniere générale, soient {(x;,y;)}, @ € {1,...,n} un ensemble d’observations
(z;) et leurs classes (y;), avec z; € R% On distingue deux cas : le cas bi-classes et le cas
multi-classes. Dans le cas de deux classes, y; €{-1,1}, on traite différemment le cas linéaire

et non linéaire. Dans le cas linéaire, il existe un plan H, d’équation w”z + b = 0 qui sépare
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Fia. 3.10 — Hyperplan optimal séparant les points de deux classes.

les deux classes. w! est un vecteur orthogonal & H et HTbH est la distance de I’hyperplan a
I’origine.

La marge du couple (z;,y;) est définie par :

yi(wh.x; +b)

M(w) = — (3.5)
Z [|w]]
avec w = (w, b).
La marge de I'ensemble d’apprentissage est définie par :
_ yz(wt'fci + b)
Mpg(w) = min — (3.6)
A ielm |||

On cherche alors un hyperplan dont la distance aux points les plus proches soit maximale.
Déterminer cet hyperplan séparateur revient a résoudre le probléme suivant :
.1 2
min —||w
>l

(w,b) (3.7)

avec Vi y;(w'.x; +b) > 1

Ce probleme d’optimisation est relativement simple car bien que la fonction a optimiser soit
non-linéaire, les contraintes sont linéaires. En utilisant les multiplicateurs de Lagrange, on
écrit :
1 n
L(w, ) = 5||w||2 ) ai{yilwa; +b— 1)}
i=1 (3.8)
a; >0, (1<i<n)
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et en prenant en compte les conditions de Kuhn-Tucker, le probleme devient :

n n n
1
max Z; =5 Z Z a;0Yiy; (.2 5)
1=

i=1 j=1

7

a; >0, (1<i<n). (3.9)
Zaiyi =0
i=1

dont la solution est ’hyperplan séparateur d’équation :

h(z) = Z diui. K (zi,25) + b (3.10)
i=1

olt les coefficients @; et by sont calculés en résolvant le probleme (3.9).
Dans le cas ou les données ne sont pas séparables linéairement, le principe consiste a
déterminer une transformation de linéarisation ¢, appelée transformation de re-description.
¢ transforme les données X de R? vers un espace F de dimension plus grande dans lequel les
données sont séparables linéairement. L’hyperplan est alors déterminé dans ce nouvel espace.
La transformation ¢ n’est pas déterminée directement. En effet, déterminer ’hyperplan dans
le cas non linéaire revient a résoudre le probleme d’optimisation :
S D .
min lull’ + €36
=

(w,b,€:) (3.11)

Vi yi(w'.x; +b) > 1 —&. sous les contraintes.

ol &; est la variable de relachement d’une contrainte et C un coefficient de pénalisation du
relachement.

Le lagrangien associé a ce probleme d’optimisation se définit par :

L(w,a,3,§) = %HUJH? +O> &= afyilwai +b—14+ &)} - > B
i=1 i=1 i=1 (3.12)

0<o <C, (1<i<n).

La séparation linéaire optimale dans F est alors I’hyperplan optimal d’équation :
n
h(z) = YK (z;,x) +b (3.13)
i=1

qui maximise la marge. La fonction k(x,y) est appelée noyau. Elle représente le produit scalaire

de la transformation ¢ :

k(xi,xj) = d(x:).0(x5) (3.14)
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Noyau Fonction Commentaire
linéaire k(x,y) =<x,y >
k(z,y) = tanh((ax.y) — b)) | Le théoréeme de Mercer n'est verifie
stgmoides )
que pour certaines valeurs de a et b.
— 2
k(z,y) = emp(—%) Uecart type o2, commun A tous les
base radiale noyau est spécifié a priori par
lutilisateur.
k(z,y) = (x.y + )" La puissance n est déterminée a
polynomiale o .
priori par l'utilisateur.

TaB. 3.4 — Les fonctions noyau.

En prenant en compte les conditions de Kuhn-Tucker, le probleme devient :

n n o n
1
H(lj)x E Ozi—§g E oziozjyiyjk(xi.mj)
=1

i=1 j=1
0<a; <C, (1<i<n). (3.15)
n
> iy =0

L i=1

La valeur b se déduit de 'optimum des conditions de Kuhn-Tucker. Différentes fonctions uti-
lisées comme noyau, doivent vérifier les conditions de Mercer[Mercer, 1909]. Le tableau 3.4
récapitule les fonctions noyau les plus courantes.

Chih-Jen a comparé, dans [Chih-Wei and Chih-Jen, 2002] trois méthodes pour généraliser
la méthode SVM au cas de plusieurs classes. La premiere consiste a apprendre autant d’hy-
perplans que de classes. Ainsi, si on a N classes, on apprend N fonctions de décision (f,)
m =1,...,N; la fonction f,, permettant de séparer la classe m des N-1 autres classes. Une

nouvelle observation x est affectée & la classe k telle que [Bottou et al., 1994] :

k=arg kgi)]%}(fk(m)) (3.16)

La deuxieme méthode consisterait a apprendre un séparateur pour chaque couple de classe.
On aurait ainsi w fonctions de décision. Le choix de la classe d’affectation d’une nouvelle
observation se fait alors comme précédemment.

La troisieme méthode a été décrite dans [Weston and Watkins, 1998; Guermeur et al., 2000].
Le principe consiste & déterminer n hyperplans h,(z) = > a4y K (2, ) + by, p € [1, N]. La

détermination des h, se fait par résolution du probleme d’optimisation :
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1 Napp
. 2
min §Hw|\ +CZfi

=1

(3.17)
yi(< w, p(z;) > +b) > 1 - §;

& >0,Vi e {1, R ,napp}.

3.2.5.2 Méthode de classification

Afin d’évaluer la capacité des différentes lois a distinguer les couches, nous avons cherché
a classer leurs parametres.
Pour chaque classe, nous avons estimé les parametres avec la méthode de MM (voir le
chapitre Modélisation statistique du speckle section 2.6) dans chaque couche Sf (intersec-
tion des experts) pour chaque image. Nous avons obtenu ainsi un vecteur de parameétres
BZJ = (B{)Z, R (BZ)Z ol q est le nombre de parametres de la loi.
Nous avons alors entrainé un classificateur SVM bi-classes(stratum corneum et 1’épiderme)
avec 80% des images du méme corpus. Soit n ce nombre d’images. Pour cela nous avons

considéré les vecteurs d’apprentissage :
(3,87) i€ 1,n]. (3.18)

Soit C7, le classificateur de couches obtenus par la loi L. Les 20% des images restantes ont
été utilisées pour tester le classificateur. Soit m le nombre des ces images. Nous avons, donc
calculé la classe (c’est-a-dire la couche) des vecteurs de parametres restants et nous les avons
comparé a la vérité terrain. Rappelons que nous avons traité séparément les différentes lois

(un classificateur de couches par loi).
Sl=Cu) kell,ml. (3.19)

Les g,i ont été comparées aux S,z et les indicateurs habituels de performance de classificateur
ont été évaluées (section 3.2.5.3). Nous avons aussi étudié les parametres individuellement
pour chaque loi. En effet, certains parametres pourraient étre individuellement déterminants
pour la séparation des couches.

Par ailleurs, afin d’éliminer le biais introduit par le choix aléatoire de I’ensemble d’appren-
tissage, nous avons répété l'entrainement et le test du classificateur cent fois pour chaque
loi. Nous avons alors comparé la variabilité des indicateurs de performance des classificateurs

pour les différents entrainements.
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Classe d’affectation
Classe d’origine A B
A nA A NA,B
B nB,.A "B,B

TAB. 3.5 — Matrice de confusion pour 2 classes A et B.

Lognormale Gamma Nakagami | Gamma généralisée
sc| EpP | SC | EP | SC | EP | SC EP
Stratum/(SC') 860 | 140 896 | 104 | 902 98 984 16
Epiderme(EP) 93 907 73| 927 | 7T | 923 29 971
Précision classe (%) 86 | 90,7 | 89,6 | 92.7 | 90,2 | 92,3 | 98,4 97,1
Précision globale (%) 88.43 91.075 91.26 97.75
Taux d'erreur 0.1165 0.0885 0.0875 0.0225

TaB. 3.6 — Classification des parametres estimés selon la méthode des moments.

3.2.5.3 Evaluation de la performance des classificateurs

Apres les tests de chaque classificateur, nous avons calculé la matrice de confusion. Cette
matrice se présente sous forme d’un tableau de contingence confrontant la classe d’affectation
(colonne) & la classe d’origine (ligne) (voir table 3.5). Nous avons donc le nombre de bonnes
classifications (n44,npp), ainsi que le nombre de fausses classifications (n4p,npa). Nous
avons a la base de ces chiffres calculé la précision, la sensibilité, la spécificité et le taux
d’erreur (T¢).

3.3 Expérimentation

Dans cette partie nous présentons les résultats de la caractérisation des couches de la peau

selon la méthode de classification décrite plus haut.

3.3.1 Comparaison des estimateurs

En premier lieu, nous avons comparé les deux méthodes d’estimation : méthode des mo-
ments et méthode du maximum de vraisemblance. Pour chacune des lois nous avons estimé les

parametres selon les deux méthodes. Nous avons alors procédé a la classification des couches
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Lognormale Gamma Nakagami | Gamma généralisée
Sc | EP | SC | EP | SC | EP | SC EP
Stratum/(SC) 867 | 133 | 905 | 95 | 908 | 92 | 978 22
Epiderme(EP) 82 918 Tro1 923 | 83 | 917 | 31 969
Précision classe (%) | 86.7 | 91.8 | 90.5 | 92.3 | 90.8 | 91.7 | 97.8 96.9
Précision globale (%) 89.25 91.4 91.25 97.35
Tauz d'erreur 0.1075 0.086 0.0875 0.0265

TaB. 3.7 — Classification des parametres estimés selon la méthode de vraisemblance.

selon ces parametres. Les tableaux 3.6 et 3.7 montrent les matrices de confusion pour les
classificateurs issus des eux méthodes. Nous constatons des précisions tres comparables. Pour

la suite nous avons retenu la méthode des moments vue son temps de calcul réduit.

3.3.2 Illustration graphique des parameétres

Nous avons d’abord visualisé graphiquement ’espace des parametres, vu sa dimension
réduite (entre 1 pour Rayleigh et 3 pour la Gamma généralisée). Les figures 3.11 & 3.15
présentent les deux couches dans les espaces des parametres de chaque loi.

On observe que pour Rayleigh les parametres sont difficilement séparables, notamment dans
le premier corpus. Les parametres de Lognormale semblent séparables, mais leurs valeurs sont
assez proches. Les Gamma et Nakagami donnent des espaces de parametres visuellement assez
séparables. La loi Gamma généralisée semble donner un espace ot on distingue plus nettement
les classes. On note, néanmoins, que les parametres d’une méme loi ne sont pas numériquement
comparables a travers les images des corpus. Cela est un comportement attendu, et confirme

I'intérét de les classer statistiquement.

3.3.3 Evaluation quantitative

Nous reportons ici uniquement les résultats sur le corpus 2 étant donnée (la qualité du
capteur plus récent et moins d’effet de bande). Nous avons entrainé les classificateurs des lois
avec 80% des données, soient 40 images. Et nous avons testé sur les 10 restantes. Le processus
entrainement et test a été répété 100 fois. En confondant les résultats des 100 classificateurs
pour chaque loi, nous aurons classé 1000 images en tout.

Le tableau 3.6 donne la matrice de confusion des classificateurs des quatre lois. La loi Rayleigh

n’a pas été reportée vu l'incohérence de ses parametres (voir les figures 3.8 et 3.9). Notons
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Fia. 3.11 — Cartographie des vecteurs de parametres du modele de Rayleigh par I'estimateur

MM. (a) corpus 1(b) corpus 2.
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Fia. 3.12 — Cartographie des vecteurs de parametres du modele de Lognormale par I'estima-

teur MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.

Pexcellente précision du classificateur de la Gamma généralisée (97.75%). Cela malgré la bonne
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Fia. 3.13 — Cartographie des vecteurs de parametres du modele de Gamma par l'estimateur

MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.
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Fia. 3.14 — Cartographie des vecteurs de parametres du modele de Nakagami par I’estimateur

MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.

performance relative des autres lois. On note aussi une meilleure précision dans la classification
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Fia. 3.15 — Cartographie des vecteurs de parametres du modele de Gamma généralisée par

‘estimateur MM. (a) Corpus 1 (b) Corpus 2.
Loi TN | FN | TP | FP | sensibilité | spécificité | taux d'erreur
Lognormale 860 | 140 | 907 | 93 86% 90, 7% 0.1165
Gamma 896 | 104 | 927 | 73 89, 6% 92.7% 0.0885
Nakagami 902 | 98 | 923 | 77 90, 2% 92, 3% 0.0875
Gamma généralisée | 984 | 16 | 971 | 29 98, 4% 97, 1% 0.0225

TaB. 3.8 — Sensibilité, Spécificité de classificateurs.

du stratum par la Gamma généralisée, contrairement aux autres lois. Cela vient du fait que le
stratum a un nombre réduit de pixels qui le rend sensible aux bruits dans le cas de lois a peu
de parametres. Nous avons représenté les mémes résultats selon les indicateurs vrai positif
(TP), vrai négatif (TN), faux positif (FP) et faux négatif (FN). Nous avons alors mesuré

la sensibilité, la spécificité et le taux d’erreur (table 3.8). Cela confirme les constatations

précédentes.

Nous avons aussi évalué la variabilité des 100 classificateurs (par rapport aux ensembles
d’entrainement) en comparant leurs précisions globales (voir les figures 3.16, 3.17, 3.18 et
3.19). Nous constatons curieusement pour toutes les lois testées qu’elles ont deux catégories
de classificateurs. Une catégorie qui donne des précisions proches de 100% et une catégorie qui

donne des précisions proches 90%. Cela est clairement dii & la présence d’images mal-annotées
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F1G. 3.16 — Précision de chaque tirage par le classificateur Lognormale. (a) Stratum corneum

(b) Reste de I’épiderme.

par les experts.

3.3.4 Classification individuelle des parametres

Afin de déterminer la prépondérance de chaque parametre individuellement dans la
séparabilité des couches, nous avons refait la méme expérimentation (entrainement et test
répétés 100 fois) pour chaque parametre des lois Nakagami et Gamma généralisée. Pour la
Gamma généralisée, nous avons aussi combiné les parametres deux par deux. Les tableaux 3.9,
3.10 et 3.11 montrent les résultats des matrices de confusions pour les classificateurs résultant
de cette expérimentation. Pour Nakagami, on note que u classe mieux les deux couches.
Pour la Gamma généralisée, le parametre 5 semble étre un parametre structurel, contraire-

ment & p. Cela est confirmé par sa combinaison avec p.

3.3.5 Etude de la variabilité

Nous avons étudié la variabilité de la classification selon trois critéeres : zone du corps, age

et sexe. Les sections suivantes présentent les résultats.
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Nakagami
W L

Sc | Ep | SC | EP
SC 891 | 109 | 823 | 177
EP 93 907 | 120 | 880
Précision classe (%) | 89,1 | 90,7 | 82,3 | 88
Précision globale (%) 89.9 85.15
Tauz d'erreur 0.101 0.148

TaAB. 3.9 — Matrice de confusion de parametres Nakagami. SC : stratum corneum. EP : reste

de I’épiderme.

Gamma généralisée
gleler; PGG3 Baas
sc | Ep | SC | EP | SC | EP
SC 786 214 | 878 122 888 112
EP 263 | 737 75 925 35 965
Pécision classe% 78,6 | 73,7 | 87,8 | 92,5 | 88,8 | 96,5
Précision globale% 76,15 90 92,65
Tauz d'erreur 0,238 0,098 0,078

TAB. 3.10 — Matrice de confusion de parametres Gamma généralisée. SC : stratum corneum.

EP : reste de I'épiderme.

Gamma généralisée

Yea3 et paas | vaas et Baas | paas et Baas

sc | Ep | SC | EP | SC | EP
SC 784 216 908 92 973 27
EP 259 741 62 938 39 961
Pécision classe% 78,4 | 74,1 | 90,8 85,9 97,3 | 96,1
Précision globale% 76,25 88,35 96,7
Taux derreur 0,237 0,077 0,033

TaB. 3.11 — Matrice de confusion de la combinaison de parametres Gamma généralisée deux-

a-deux. SC : stratum corneum. EP : reste de I’épiderme.
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F1G. 3.18 — Précision de chaque tirage par le classificateur Nakagami. (a) Stratum corneum

(b) Reste de I’épiderme.
3.3.5.1 Variabilité inter-zones

tation pour étudier la variabilité des parametres statis-

3

é une expérimen

7

Nous avons men

tiques entre les zones de la peau. Pour cela, nous avons acquis du Laboratoire Pierre Fabre
un troisieme corpus d’images comptant 90 images. Ces images correspondent en moitié a une
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F1a. 3.19 — Précision de chaque tirage par le classificateur Gamma généralisée. (a) Stratum

corneum (b) Reste de I'épiderme.

zone située sur la face externe de 'avant bras (zone 1), et pour 'autre moitié & une zone du
dos située en bas du rein (zone 2). Nous avons estimé les parametres Nakagami et Gamma
généralisée pour chaque couche. Les figures 3.20, 3.21 et 3.22 montrent ces parametres re-
groupés par zone et par couche, respectivement. Nous notons visuellement la proximité des
valeurs et l’allure semblable.

Les tableaux 3.12 et 3.13 montrent les matrices de confusion de deux classificateurs Nakagami
et Gamma généralisée pour des entrainements avec des données des zone 1 et zone 2, respec-
tivement. Pour la Gamma généralisée, nous avons obtenu une bonne précision globale(voir les
tableaux 3.12.b et 3.13.b). Pour le Nakagami, nous avons obtenu aussi une bonne précision
globale (voir les tableaux 3.12.a et 3.13.a). Cela indique une tres faible variabilité inter-zones.
Nous pouvons conclure que les modeles Nakagami et Gamma généralisée sont valides pour

différentes zones du corps.

Apprentissage zone 1 | Nakagami Apprentissage zone 1 | Gamma généralisée
Test zone 2 Test zone 2
sc | EP SC EP
SC 42 2 SC 45 1
EP 3 43 EP 0 44
Précision globale 94.4% Précision globale 98.8%
a b

TAB. 3.12 — Classification de la zone 2 avec apprentissage exclusif par la zone 1.
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F1G. 3.20 — Les parametres estimés de deux couches. (a) Nakagami zone 1, (b) Nakagami zone

2, (¢) GG3 zonel, (d) GG3 zone2.

Apprentissage zone 2 | Nakagamsi

Apprentissage zone 2

Gamma généralisée

Test zone 1

Test zone 1

sc | EP sc EP
SC 43 1 SC 45 0
EP 2 44 EP 0 45
Précision globale 96.6% Précision globale 100%

a

b

TaB. 3.13 — Classification de la zone 1 avec apprentissage exclusif par la zone 2.
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F1G. 3.21 — Les parametres estimés de Nakagami. (a) Stratum corneum (b) Reste ’épiderme.
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F1a. 3.22 — Les parametres estimés de GG3 de deux zones. (a) Stratum corneum (b) Reste
I’épiderme.

3.3.5.2 Variabilité inter-ages

Nous avons aussi étudié la variabilité des parametres statistiques par rapport a trois
catégories d’age :
e C1 corresponds a la tranche d’age 18-25 ans.

e (2 corresponds a la tranche d’age 40-50 ans.
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Apprentissage C Nakagami
Test C Test C3
SC | Ep | SC | EP
SC 34 0 27 2
EP 0 34 1 26
Précision globale 100% 94.62%
a

Classificateur C Gamma généralisée
Test C Test C3
SC | EP | SC | EP
SC 34 0 28 0
EP 0 34 0 28
Précision globale 100% 100%
b

TAB. 3.14 — Classification des tranches d’age avec apprentissage exclusif par Cf.

Apprentissage Co Nakagami
Test C4 Test C3
Sc | Ep | SC | EP
SC 28 1 26 3
EP 2 29 2 25
Précision globale 94.9% 91.1%
a

Apprentissage Co | Gamma généralisée
Test C4 Test C3
SC | EP | SC | EP
SC 29 0 27 2
EP 1 30 1 26
Précision globale 96% 94%
b

TaAB. 3.15 — Classification des tranches d’age avec apprentissage exclusif par Cl.

Apprentissage Cs Nakagami
Test C4 Test C
Sc | Ep | SC | EP
SC 30 1 34 0
EP 0 29 0 34
Précision globale | 98.33% 100%
a

Apprentissage C3 | Gamma généralisée
Test C4 Test Cy
SC | EP | SC | EP
SC 30 0 34 0
EP 0 30 0 34
Précision globale 100% 100%
b

TAB. 3.16 — Classification des tranches d’age avec apprentissage exclusif par Cj.

e (3 corresponds a la tranche d’age >65 ans.

Nous avons entrainé un classificateur avec une base d’apprentissage d’une des catégories d’age

citées précédemment et nous avons testé avec les deux catégories restantes.

Les trois tableaux 3.14, 3.15 et 3.16 montrent les matrices de confusion de deux classificateurs

Nakagami et Gamma généralisée pour des entrainements avec des données exclusivement

issues des tranches C7, Cy et C, respectivement.

Pour la Gamma généralisée, nous obtenons une précision globale moyenne comparable aux

résultats sans distinction d’age, sauf pour Iapprentissage avec la classe C5. Cela indique

néanmoins une tres faible variabilité inter-ages ( voir les tableaux 3.14-3.16.b en comparaison

avec le tableau 3.6 colonne Gamma généralisée).
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Apprentissage homme | Nakagami Apprentissage homme | Gamma généralisée
Test femme Test femme
sc | Ep sc EP
SC 51 1 SC 53 0
EP 2 52 EP 0 53
Précision globale 97,16% Précision globale 100%
a b

TAB. 3.17 — Classification avec apprentissage par des "hommes”.

Apprentissage femme | Nakagami Apprentissage femme | Gamma généralisée
Test homme Test homme
sc | EP sc EP
SC 38 2 SC 39 0
EP 1 37 EP 0 39
Précision globale 96, 15% Précision globale 100%
a b

TAB. 3.18 — Classification avec apprentissage par des ”femmes”.

De méme, la précision globale moyenne obtenue pour chaque tranche est comparable a la
classification sans distinction d’age ( voir les tableaux 3.14-3.16.a en comparaison avec le

tableau 3.6 colonne Nakagami).

3.3.5.3 Variabilité Inter-sexes

Dans ce paragraphe, nous avons reporté les résultats d’'une expérimentation en fonction
du genre. Nous avons entrainé avec 1'un des genres (homme ou femme) et nous testerons avec
l'autre. Les deux tableaux 3.17 et 3.18 montrent les matrices de confusion de deux classi-
ficateurs Nakagami et Gamma généralisée, respectivement. En comparant avec les résultats
obtenus sans distinction de sexe( Tableau 3.6), nous constatons des résultats comparables.
Cela indique aussi une tres faible variabilité selon le sexe. Nous avons obtenu une bonne

précision globale dans les deux cas.

3.3.6 Comparaison avec le speckle factor

Nous avons comparé la séparabilité des couches par les lois Gamma, Kakagami et
Gamma généralisée avec la séparabilité par le speckle factor. Cette indicateur a été développé

dans [Shankar, 2004; Shankar et al., 2005]. Le principe consiste & composer deux densités
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de probabilité Nakagami et K-distribution. Les auteurs en extraient un parametre, appelé

speckle factor (SF) qu’ils définissent comme suit :

_ E[AY] - E[A%?  E[AY]

F = = —1. 2
S E[A2)2 E[A2)2 (3-20)
Le moment d’ordre K de la fonction composée est calculé par :
D(M + E)(m+ %) 2
E[AF] = 2 22 (2)F 21
Le SF dans I’équation 3.20 devient :
1 1 1
F=—+—+—2>0. .22
S — + i + e 0 (3.22)

oll m et M sont les parametres de Nakagami et k-distribution respectivement. Le tableau 3.19

SF
sc | Ep
SC 957 43
EP 49 951
Précision classe (%) | 95,7 | 95,1
Précision globale (%) 95.4
Tauz d'erreur 0.046

TAB. 3.19 — Matrice de confusion de I'approche SF. SC : stratum corneum. EP : reste de

I’épiderme.

Approche | TN | FN | TP | FP | sensibilité | specificité
SF 951 | 49 | 957 | 43 95, 7% 95, 1%

TAB. 3.20 — Sensibilité et Spécificité de ’approche SF.

montre la matrice de confusion pour ’approche SF. Nous avons aussi calculé le taux d’erreur
noté T Egp et la précision globale. Les valeurs obtenues sont 0.046 et 95.39 %, respectivement.
La comparaison de la précision, du taux d’erreur, de la sensibilité et de la spécificité de cette
approche avec notre méthode (voir les tableaux 3.6, 3.19, 3.8, 3.20) montre de meilleurs
résultats pour les statistiques en dehors de Lognormale. Cela vient s’ajouter au fait que notre

méthode nécessite moins de calcul.
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3.4 Conclusion

Ce chapitre a été consacré a la caractérisation statistique des couches de la peau. Soixante
treize images OC'T, regroupées en deux corpus, de patients différents ont été analysées. Ces
images portent sur la peau de l'avant bras de patients sains. Les images ont été annotées (ou
segmentées) manuellement par 5 experts. L’étude de la variabilité entre les experts a montré
la difficulté d’interpréter les structures ambigiies de la peau en présence du speckle. Les zones
d’intersection des annotations des experts ont été considérées comme vérité terrain. Les pixels
de chaque zone ont été extraits et considérés comme des échantillons d’une variable aléatoire
suivant une distribution a déterminer. Les cing lois de probabilité étudiées dans cette these
ont été ajustées aux données empiriques. La qualité de I'ajustement a été évaluée a 'aide
du test de Kolmogorov-Smirnov. Les résultats ont montrée un excellent ajustement de la loi
Gamma généralisée. L’expérience a aussi montré que la loi de Rayleigh ne colle pas du tout aux
données contrairement a la théorie. Nous avons aussi étudié la séparabilité des couches a ’aide
des parametres des différentes lois. Pour cela, nous avons adopté une méthode de classification
supervisée par machine a vecteurs de support. Les vecteurs-attributs de ’apprentissage sont
les parametres des lois. Les classes sont les couches telles que délimitées par les experts.
Nous avons entrainé un classificateur par loi avec 80% du corpus et nous avons testé avec le
20% restant. Afin d’éliminer 'effet du biais de I’ensemble d’apprentissage, nous avons répété
Pexpérience 100 fois. Les résultats ont montré que la loi Gamma généralisée est une excellente
caractéristique des couches, suivie par la loi de Nakagami.

L’étude des parametres individuellement a montré que le parametre p de Nakagami et 3 de
la Gamma généralisée sont de bons descripteurs. Pour (3, cela est en contradiction avec la
théorie qui considere que p est le parametre de forme.

Afin de permettre la généralisation de cette modélisation, nous avons étudié sa variabilité selon
les zones du corps, I’age et le sexe des patients. Les résultats ont montré que la variabilité est
tres faible.

Finalement, nous avons comparé notre méthode a la caractérisation par la méthode du speckle-

factor répandue dans la littérature. Les résultats ont montré la supériorité de notre méthode.



Chapitre 4

Segmentation d’images OCT

4.1 Introduction

Segmenter une image 2D consiste a décomposer sa surface en régions homogenes. Ces
régions représenteraient des objets distincts. Le critere d’homogénéité est le premier aspect
déterminant pour le développement d’une méthode de segmentation. La mesure de 1’ho-
mogénéité dépend de la nature de I'image et des objets. Une image étant la représentation de
la mesure d’un phénomene physique, ’homogénéité se définit en fonction de ce phénomene. En

”photographique”, les régions sont caractérisées par une intensité lumineuse quasi

imagerie
constante ou par des formes géométriques particulieres. En imagerie de télédétection, la tex-
ture est un des criteres d’homogénéité. En OCT dermatologique et ophtalmologique, le speckle
est le critere discriminant des différentes régions. C’est une forme de texture qui caractérise
les structures biologiques.

Le deuxieme aspect important concerne la méthode utilisée pour déterminer les pixels ayant
un critere homogene. La plus simple des méthodes est la technique de seuillage et ses variantes.
Des approches issues de la théorie des graphes ont aussi été développées. Les méthodes par
détection de contours sont les plus utilisées. Les contours sont détectés par des techniques
de filtrage ou par propagation. Les contours actifs sont une des techniques qui propage une
courbe pour délimiter les régions homogenes. Finalement, les approches par apprentissage et
classification forment une catégorie importante de méthodes de segmentation.

Dans cette theése, nous mettons en ceuvre une méthode de segmentation des structures de la

peau par classification des parametres de distributions statistiques.

85
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4.2 FEtat de l'art

L’OCT étant utilisée plus communément en ophtalmologie, la segmentation de la rétine a
fait I’'objet de plusieurs travaux. En guise d’illustration, nous citons les suivants. Dans [Haeker
et al., 2007], les auteurs ont mis en ceuvre une méthode spécifique de segmentation de la rétine
en cing couches. Ils ont formulé la segmentation comme le probleme de détermination d’un
ensemble de pixels qui minimise une fonction de colt au sens géométrique. La fonction de
cott est la somme de plusieurs termes représentant d’un coté les contours et la région et de
l'autre des contraintes d’intersection et de lissage. Zawadzki et al, 2007 [Zawadzki et al.,
2007] ont utilisé la classification par SVM pour segmenter les structures de la rétine. Ils ont
utilisé un vecteur-attributs constitué de : I'intensité du pixel, ses coordonnées, moyenne de
voisinage, la variance du voisinage, la norme du gradient. Dans [Baggi et al., 2008], les auteurs
ont mis en ceuvre une méthode de segmentation des couches de la rétine par détection de
contours. Cette détection a été faite en trois étapes : lissage, calcul des gradients directionnels,
suivi des contours par des contraintes topologiques. Une autre méthode de segmentation des
couches de la rétine a été proposée dans [Akshaya et al., 2009]. La méthode consiste en deux
étapes : détection des positions approximatives des frontieres, raffinement de la segmentation.
Pour résoudre le premier probleme, un treillis épars est appliqué a I'image en respectant des
contraintes de localisation. Le probléeme d’optimisation sous contrainte qui en découle a été
résolu par une méthode de programmation dynamique. Le raffinement a été réalisé a l'aide
d’un contour actif dont I’énergie externe est calculée en deux étapes : d’abord en maximisant la
vraisemblance qu’un pixel appartient a une frontiere donnée, puis en appliquant une contrainte
de lissage au contour. Dans [Yazdanpanah et al., 2009] les auteurs ont adopté la méthode de
contour actifs de Chan et Vese en combinant des termes de région, d’information a priori sur
la forme et de lissage. Une technique de pondération adaptative des termes a été mise en
oeuvre.

Les travaux de segmentation d’images OCT cutanées sont plus rares. Weissma, et al, 2004
ont développé une méthode de segmentation de I’épiderme en détectant les frontieres par
une technique qu’ils appellent shaplet (ou forme de base). L’image est d’abord filtrée par
une méthode d’analyse factorielle, puis par un filtre adaptatif basé sur les moindres carrées
médianes. Le résultat est convolué par des masques représentant les shaplets pour détecter le
stratum puis I’épiderme [Weissman et al., 2004]. Dans [Hori et al., 2006], les auteurs décrivent
une méthode de segmentation et caractérisation de la peau humaine. La méthode procede en
3 étapes : détection de la surface de la peau, détection des positions des infundibula (cones en
envaginations remantant du derme), segmentation des infundibula. La surface est retrouvée

par Uinterpolation des maxima des A-scans. Les positions des infundibula sont déterminées
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par une méthode de seuillage. Finalement, la segmentation en 3D est faite aussi par une
méthode de seuillage et de binarisation. Finalement, [Kruger et al., 2007] reportent deux
algorithmes de segmentation de ’épiderme. La premiere est basée sur une chaine de Markov.
La deuxieme sur un filtre pour la recherche de trace. Cette trace est calculée en minimisant

une fonction de colt quadratique.

4.3 Méthode

Dans le chapitre précédent, nous avons montré que les lois Nakagami et Gamma généralisée
sont de bons modeles du speckle. Nous proposons de généraliser cette approche pour ca-
ractériser les couches de la peau par les parametres statistiques locaux. Seules les lois Na-
kagami et Gamma généralisée sont étudiées. En effet, autour de chaque pixel, nous avons
considéré un voisinage 7X7. Nous avons montré empiriquement qu’un échantillon d’une cin-
quantaine de pixels suffisent pour ajuster les deux lois(voir les figures 4.4 et 4.5). Nous avons
sélectionné 20% des images de notre corpus comme ensemble d’entrainement. Dans chaque i,
et dans chaque couche j, nous avons sélectionné 20% des pixels pour entrainer un classificateur

SVM. Soit n;; ce nombre. Les parametres locaux ont été estimés pour chaque couche :

al = {(a1)(k), ke {1,...,ny}} (4.1)

ou {(@f )(k)} est I'ensemble des parametres de la loi dans le voisinage du pixel k : {(@f )(k) =
(a1,...,049)}.

Les pixels des 80% des images restantes ont servi au test des classificateurs.

De méme que pour la séparation des couches par les parametres globaux, nous avons comparé
la classe affectée avec la classe d’origine. L’entrainement du classificateur a été répété 50
fois pour évaluer la variabilité de la classification en fonction de 'apprentissage. Les mémes

mesures de performances ont été effectuées (voir section évaluation quantitative chapitre 3).

4.4 Expérimentations

4.4.1 Stabilité des estimateurs

L’estimation des parametres locaux requiert 'utilisation d’échantillons de petite taille
au voisinage du pixel. La taille de I’échantillon peut avoir une conséquence directe sur la
stabilité des estimateurs. Pour vérifier la stabilité de nos estimateurs, nous avons mené une

expérience par simulation. Pour chaque loi, nous avons choisi (arbitrairement) des valeurs pour
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les parametres. Plusieurs échantillons de données de différentes tailles ont été ainsi générés
par distribution considérée. Pour chaque échantillon, nous avons re-éstimé les parametres
de la loi en utilisant les deux méthodes d’estimation (voir section parametres des cinq lois
chapitre 3). Un test de Kolmogorov-Simirrov a alors été effectué entre chaque distribution
empirique (avec les parametres estimés) et la distribution théorique (qui a permis de générer
les données). Les valeurs moyennes de KS ont été calculées pour chaque taille d’échantillon a
I’aide des KS obtenus pour chaque jeux de parametres théoriques.

Les courbes de KS obtenues ( figure de 4.1 & 4.5) ont été comparée au niveau de signification

(ou pertinence) du test KS, défini pour un échantillon de taille N par :

L63
VN’

Sur les figures, nous avons séparé les mesures pour les petits et les grands échantillons.

KSsr(N) = (4.2)

L’expérience a été faite avec les cinqg lois malgré que nous n’utilisions dans ce chapitre que les
lois Nakagami et Gamma généralisée. De méme, nous avons testé la stabilité des parametres
estimés par les deux méthodes (des moments et du maximum de vraisemblance).

Les figures 4.1.b et 4.2.b montrent qu’en dessous de 500 pour toutes les lois, le KS reste en
dessous du niveau de pertinence. Cela est valable méme pour les échantillons de tres petite
taille (autour de 20).

On peut donc conclure que 'estimation des parametres dans des fenétres supérieures a 4X4

est valide et donne des parametres significatifs.

4.4.2 Variabilité des fenétres

La taille de la fenétre est un élément crucial pour la précision de la classification. Une petite
fenétre maximise la chance d’une population homogene mais n’offre pas assez de données
pour une bonne précision de 'estimation des parametres. A l'inverse, une grande fenétre
permet une meilleure estimation, mais augmente le risque de mélange de populations. Cela
est particulierement génant pour le stratum vu sa fine épaisseur.

Afin d’évaluer l'effet de la fenétre sur la classification, nous avons comparé les parametres
issus de deux fenétres : 5x5 et 7x7.

Le tableau 4.1 montre les résultats de la classification. On note, comme attendu, qu’une
fenétre 5X5 améliore légerement la précision de la classification du stratum mais donne de
moins bons résultats pour I’épiderme.

De ce fait, nous avons choisi de faire le reste des expérimentations avec une fenétre 7x7.



4.4. EXPERIMENTATIONS

89

Taille de la fenétre 5X5 X7
Nakagami Gamma généralisée Nakagami Gamma généralisée
moyenne o moyenne o moyenne o moyenne o
Stratum 82.77% | 9.49% | 85.12% | 8.37% 81,8% | 9.47% | 84.36% | 7.37%
Epiderme 94.85% | 4.65% | 95.98% | 3.18% 97, 1% 2.2% 98.2% 1.99%
Précision Globale | 88.81% | 7.07% | 90.55% | 5.77% | 89.45% | 5.83% | 91.15% | 4.68%

TAB. 4.1 — Comparaison des classifications selon les deux fenétres 5X5 et 7X7.
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4.4.3 Illustration graphique

Afin d’examiner visuellement les parametres, nous les avons schématisés graphiquement.

Les pixels ont été représentés comme un nuage de points dans I'espace des parametres (voir

les figures 4.6 et 4.7). Nous y observons une relative homogénéité des groupes de pixels

appartenant aux mémes couches.
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4.4.4 Performance quantitative

Les tableaux 4.3 et 4.4 montrent les résultats quantitatifs d’un classificateur sur 40 images

de test, respectivement pour Nakagami et Gamma généralisée. On y a fait figurer le nombre
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total de pixels classés, le nombre de pixels bien classés, le nombre de pixels mal classés et la
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F1a. 4.7 — Espace des parametres locaux de Gamma généralisée (fenétre 7X7).

précision pour chaque couche. Nous avons aussi calculé les précisions moyennes par couche.
Nous constatons globalement d’excellents résultats avec des scores meilleurs pour la Gamma
généralisée. [’épiderme est mieux segmenté que le stratum a cause de son importante quantité
de pixels.

Les figure 4.8 et 4.9 montrent les précisions moyennes pour les deux lois. On note la relative
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Fic. 4.8 — Précision des classificateurs de Nakagami. (a) Stratum corneum, (b) Reste de
I’épiderme.
dispersion dans la classification du stratum. Les précisions globales moyennes sont dans le

tableau 4.2. On note Pexcellent score des classificateurs Gamma généralisée.

Nakagami Gamma généralisée
Moyenne | Ecart type | Moyenne | Ecart type
Stratum 81,8% 9.47% 84.36% 7.37%
Epiderme 97,1% 2.2% 98.2% 1.99%
Globale (%) 89.45 5.835 91.15 4.68

TAB. 4.2 — Matrice de confusion des classificateurs.

4.4.5 Segmentation

Nous avons reporté les résultats des classifications sur les images pour montrer la segmen-
tation (voir les figures 4.10 et 4.11). La couleur rouge indique les pixels bien classés dans le
stratum. La couleur bleue montre les pixels classés dans I’épiderme alors que les experts les
ont considérés dans le stratum. La couleur jaune montre les pixels de I’épiderme bien classés.
Et la couleur verte montre les pixels classés dans le stratum alors que les experts les ont

considéré dans le derme.
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TAB. 4.3 — Résultats du classificateur Nakagami pour 40 images de test

Image | TP | TN | FP | FN | pécision (stratum) | pécision (épiderme)
1 3379 | 14619 | 592 | 965 85,09% 93,81%
2 3206 | 11495 | 537 | 484 85,65% 95,96%
3 2585 | 18551 | 339 | 1426 88,41% 92,86%
4 2552 | 15809 | 641 | 1232 79,92% 92,77%
5 3230 | 14568 | 603 | 438 84,27% 97,08%
6 2800 | 15991 | 368 | 392 88, 38% 97,61%
7 3096 | 15001 | 521 | 500 85,65% 96,77%
8 2922 | 17372 | 133 | 882 95,65% 95,17%
9 2413 | 13665 | 321 | 718 88,26% 95,01%
10 2657 | 13070 | 402 | 260 86, 86% 98, 05%
11 3013 | 20069 | 252 | 865 92,28% 95,91%
12 3299 | 24626 | 692 | 1191 82,66% 95, 39%
13 3190 | 21294 | 615 | 482 83, 84% 97,79%
14 2946 | 12952 | 541 | 614 84,49% 95,47%
15 3019 | 14658 | 357 | 661 89,43% 95, 69%
16 3366 | 15032 | 526 | 2610 86,49% 85,21%
17 3069 | 22949 | 376 | 657 89,09% 97,22%
18 2781 | 13116 | 446 | 489 86, 18% 96,41%
19 2870 | 16475 | 411 | 1663 87,47% 90,83%
20 2869 | 18262 | 257 | 680 91,78% 96,41%
21 2750 | 18735 | 337 | 566 89, 08% 97,07%
22 3070 | 13511 | 398 | 915 88,52% 93,66%
23 2707 | 14003 | 305 | 917 89,87% 95,96%
24 3251 | 18463 | 649 | 526 83,36% 97,23%
25 3120 | 11780 | 278 | 488 91,82% 96,02%
26 3360 | 11676 | 791 | 959 80, 94% 92,41%
27 2822 | 13224 | 366 | 731 88,52% 94, 76%
28 2504 | 18898 | 225 | 1118 91,76% 94,41%
29 2946 | 25262 | 349 | 421 89,41% 98, 36%
30 2409 | 17163 | 311 | 584 88,57% 96, 71%
31 3168 | 19245 | 355 | 504 89,92% 97,45%
32 2288 | 15379 | 484 | 896 82,54% 94,49%
33 3174 | 14631 | 878 | 300 78,33% 97,99%
34 2687 | 21267 | 598 | 679 81,80% 96,91%
35 3133 | 18697 | 311 | 862 90,97% 95, 59%
36 2932 | 18227 | 341 | 647 89, 58% 96,57%
37 2639 | 12662 | 317 | 1213 89, 28% 91, 26%
38 2155 | 12864 | 370 | 880 85,35% 93,60%
39 3121 | 13168 | 348 | 570 89,97% 95,85%
40 1537 | 19432 | 197 | 1016 88,64% 95,03%
Pécision moyenne 87,25% 95, 32%
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TAB. 4.4 — Résultats du classificateur de Gamma généralisée pour 40 images de test.

Image | TP | TN | FP | FN | pécision (stratum) | pécision (épiderme)
1 3292 | 15187 | 679 | 397 82,9% 97,45%
2 3224 | 11605 | 519 | 364 86,13% 96, 88%
3 2579 | 18801 | 345 | 1176 88,2% 94,11%
4 2734 | 15907 | 459 | 1134 85,62% 93,35%
5 3280 | 15907 | 553 | 899 85,57% 94,37%
6 2770 | 16111 | 398 | 272 87,44% 98, 34%
7 3100 | 15020 | 517 | 481 85,71% 96,9%
8 2927 | 17664 | 128 | 590 95,81% 96, 77%
9 2622 | 13824 | 112 | 559 95,9% 96, 11%
10 2654 | 13167 | 405 | 163 86, 76% 98, 78%
11 3102 | 20538 | 163 | 387 95,01% 98,15%
12 3407 | 25150 | 584 | 667 85,37% 97,42%
13 3334 | 21409 | 474 | 367 87,62% 98,31%
14 2033 | 13182 | 554 | 384 84,11% 97, 17%
15 3095 | 14897 | 281 | 422 91,68% 97,25%
16 3563 | 16351 | 329 | 1291 91,55% 92,68%
17 3088 | 23063 | 357 | 543 89,64% 97,62%
18 3015 | 13281 | 212 | 324 93,43% 97,62%
19 2881 | 17034 | 400 | 1104 87,81% 93,91%
20 2849 | 18612 | 277 | 330 91,14% 98,26%
21 2826 | 18971 | 261 | 330 91,55% 98,29%
22 3037 | 13794 | 431 | 632 87,57% 95,62%
23 2818 | 14240 | 194 | 680 93, 56% 95, 44%
24 3207 | 18621 | 699 | 368 82,23% 98,06%
25 3146 | 11872 | 252 | 396 92,58% 96, 77%
26 3329 | 11959 | 822 | 676 80,20% 94, 65%
27 2822 | 13644 | 366 | 311 88,52% 97, 77%
28 2512 | 19073 | 217 | 943 92,05% 95,29%
29 2906 | 25376 | 389 | 307 88,19% 98,80%
30 2503 | 17462 | 217 | 285 92,02% 98,39%
31 3171 | 19371 | 352 | 378 90,01% 98,09%
32 2432 | 15669 | 340 | 606 87,73% 96, 28%
33 3450 | 14564 | 602 | 367 85,14% 97,54%
34 2868 | 21401 | 417 | 545 87,31% 97,52%
35 3203 | 18901 | 241 | 658 93,00% 96, 64%
36 3085 | 18456 | 188 | 418 94,26% 97,79%
37 2636 | 13136 | 320 | 739 89,17% 94,67%
38 2349 | 13290 | 176 | 454 93,03% 96,70%
39 3179 | 13367 | 290 | 371 91, 64% 97,30%
40 1580 | 19682 | 154 | 766 91,12% 96, 25%
Pécision moyenne 89,21% 96, 89%
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F1G. 4.9 — Précision des classificateur de Gamma généralisée. (a) Stratum corneum, (b) Reste
de I’épiderme.

On note que les deux couches ont été assez bien segmentées. Les zones bleues (stratum classé
épiderme) se situent toutes a la frontiere. Cela suggere une correction par le classificateur de
Pannotation des experts. Les zones vertes (épiderme classé stratum) sont indéniablement des
artéfacts (ombres, structures inconnus). On note aussi que ces zones sont principalement aux
alentours de la frontiere, ce qui pourrait s’expliquer par I'existence d’une couche légerement
distincte du reste de I’épiderme mais différente du stratum. L’élimination de ces ambiguités
nécessite d’abord une validation par simulation. Ensuite, la segmentation doit comporter une

étape de lissage par contraintes topologiques.

4.4.6 Classification des parametres individuels

Nous avons segmenté les mémes images avec des classificateurs (concu selon la méme
méthode) utilisant individuellement le parameétre ;1 de Nakagami et § de Gamma généralisée.
Deux expérimentations ont été faites. Dans la premiere, nous avons cherché a mettre en
évidence la frontiere entre le stratum et I’épiderme. Dans la seconde, nous avons visé la
détection de la jonction derme-épiderme. Pour construire les classificateurs de la premiere
expérience, nous avons travaillé avec une zone des images dans laquelle il n’y a que I’épiderme
(au dessus de la jonction), le stratum et lair & la surface. Nous avons ainsi considéré trois

classes et entrainé des classificateurs pour chaque loi. La figure 4.12 montre les résultats pour
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Fi1a. 4.10 — Exemples de segmentation par un classificateur Nakagami.

les deux lois, respectivement. On note que les faux positifs dans la couche du derme ont qua-
siment disparus. Cela grace a la réduction des données issues de zones ambigiies proches de
la jonction derme-épiderme.

Dans la deuxieme expérience, la zone d’intérét englobe la jonction derme-épiderme. Elle
contient l'air, le stratum, tout ’épiderme, et une partie du derme. Nous avons congu des clas-
sificateurs a quatre classes pour chaque loi a I’aide de p (Nakagami) et 8 (Gamma généralise).
Des exemples de segmentation sont illustrés dans les figures 4.13 et 4.14. On constate la bonne
détection du stratum. Quant a la jonction détectée, elle est tres irréguliere et présente des
différences importantes avec les experts. En effet, les zones dermiques qui apparaissent dans
I’épiderme peuvent étre du & des artéfacts (si on se base sur les experts). Mais elles peuvent
aussi étre des coupes transversales d’invaginations dermiques (infundibula). Seules une étude

anatomo-pathologique peut établir la vérité.
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Fia. 4.11 — Exemples de segmentation par un classificateur Gamma généralisée.

4.5 Comparaison et amélioration

Nous avons comparé la méthode de segmentation par classification des parametres avec
quelques autres méthodes de la littérature. Nous avons élaboré des variantes pour la segmen-

tation de la jonction derme-épiderme.

4.5.1 Segmentation par la matrice de cooccurrence

Diverses approches de modélisation de la texture ont été proposées dans la littérature.

Tuceryan et Jain [Tuceryan and Jain, 1998] les classent en quatre catégories :
e statistiques

e géométriques

e orientées modele

e orientées signal
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b

I'avantstratumcorneum

. le stratum corneum

le reste de I'epiderme

F1G. 4.12 — Segmentation en trois couches d’'une zone carrée. (a) u-Nakagami, (b) S-Gamma
généralisée

La matrice de cooccurrence est une technique statistique de représentation de la texture [Ha-
ralick et al., 1973; Haralick, 1979]. Elle consiste & identifier des motifs de pairs de pixels
séparés par une distance d dans une direction §. Généralement, on considere d=1 et §=(0°,
459, 90°, 135° ... ) des multiples de 45°. Si N est la valeur maximale des niveaux de gris, la
matrice a une taille NXN. Pour chaque couple (d, ), on construit une matrice ¢(d,#). Une
matrice moyenne est alors calculée, la rendant invariante a la rotation. Les parametres de
Haralick (annexe 3) sont alors estimés.

Nous avons calculé la matrice de cooccurrence selon 8 directions. Et nous avons évalué la
moyenne, la variance, la corrélation, I’homogénéité, la probabilité maximale et le contraste.
Nous avons utilisé ces parametres individuellement et en groupes comme vecteur attributs
pour classer par SVM les pixels des couches. Le tableau 4.5 montre les précisions des différents

classificateurs entrainés par les parametres individuels, les 4 parametres significatifs (énergie,
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'avantstratum corneum

. le stratum corneum

le reste de 'épiderme

. le derme

Fia. 4.13 — Exemples de segmentation par un classificateur u-Nakagami.
homogénéité, probabilité maximale et contraste), et par les 7 réunis. Cinquante tirages ont
été effectués avec entrainement et test pour chaque tirage. Les résultats indiquent que la
classification des parametres de Haralick donne une segmentation moins bonne que celle de
Gamma généralisée et Nakagami. L ’utilisation des 4 meilleurs parametres n’aboutit qu’a 87%
de précision. La figure 4.15 montre des exemples de segmentation d’images par un classifica-
teur de Haralick (7 parametres). L’inspection visuelle confirme la relative mauvaise segmen-
tation.

Nous avons combiné les parametres des lois statistiques et les 4 meilleurs parametres de Ha-
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I'avantstratumcorneum

- le stratum corneum

le reste de I'épiderme

- le derme

Fi1G. 4.14 — Exemples de segmentation par un classificateur g-Gamma généralisée.
ralick pour créer un classificateur mixte. Les figures 4.16 et 4.17 montrent des exemples de
segmentation par ce classificateur. On note une diminution des faux positifs. Cela améliore

légerement la précision globale.

4.5.2 Comparaison avec le contraste du speckle

Nous avons aussi comparé la classification des distributions avec le contraste du speckle.

Pour un ensemble de N observations, le contraste s’exprime comme le rapport de la variance
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Caractéristiques d’Haralick

Précision globale

énergie 80%
moyenne 73%
corrélation 2%
homogénéité 83%
probabilité maximale 80%
contraste 82%
variance 75%
Combinaison des sept caractéristiques 84%
Combinaison de quatre caractéristiques 87%

TAB. 4.5 — Précision globale de classificateurs de Haralick (50 tirages).

F1G. 4.15 — Exemple de segmentation par un classificateur (7 parametres) de Haralick.

sur la moyenne :

o
T=—
I
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FiG. 4.16 — Exemple de segmentation par classificateur mixte Haralick-Nakagami.

Il a été montré [Donald et al., 2008b] que ce contraste calculé localement sur une fenétre
7X7 suit une loi Lognormale. Par ailleurs, dans [Zhifang et al., 2008] il a été reporté que
le contraste croit linéairement avec la profondeur dans les couches superficielles, puis de-
vient quasi-constant. Nous n’avons pas testé séparément la capacité du contraste a séparer
les couches; cependant, nous ’avons rajouté au vecteur-attributs des parametres Gamma
généralisée. Et nous avons évalué I'amélioration que cela apporte a la précision de la classifi-
cation.

La figure 4.18 illustre l'effet du contraste sur la segmentation du méme groupe d’images
qu’en figure 4.14. On note un effet de lissage de 1’épiderme. Les faux positifs ont diminués.

Cependant, la jonction derme-épiderme n’a pas subi de modification majeure.

4.5.3 Détection de contours dans I'image paramétrique

Nous avons formé des images paramétriques a ’aide des parametres p de Nakagami et 3

de Gamma généralisée. Les contours de ces images ont été détectés par une suite d’opérations
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Fia. 4.17 — Exemple de segmentation par classificateur mixte Haralick-Gamma, généralisée.
(voir la figure 4.19). Un lissage gaussien est d’abord appliqué, puis les gradients directionnels
sont calculés. Ensuite, les maxima locaux sont détectés et seuillés selon 'amplitude et la direc-
tion. Les pixels de contours forts (forte variation) et ceux des contours faibles sont différenciés
par deux niveaux de seuillage. Les contours forts connectés par des pixels de contours faibles
sont conservés. L’étape d’amincissement réduit les contours a une épaisseur unitaire.

Une illustration sur une image est montrée dans les figures 4.20 et 4.21, pour Nakagami et
Gamma généralisée respectivement. Les contours détectées pour le stratum sont dessinées sur
I'image originale (voir la figure 4.22). La mesure de la distance entre les courbes détectées et
la courbe des experts, en terme de FOM, indique une bonne précision de la détection 4.6. Cela

confirme que p de Nakagami et § de Gamma généralisée sont des parametres structurels.
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I'avantstratumcorneum

- le stratum corneum

le reste de I'épiderme

- le derme

Fic. 4.18 — Exemple de segmentation par un classificateur mixte contraste-Gamma
généralisée.

4.6 Application au mélanome

Nous avons étudié la modélisation du speckle dans le mélanome en utilisant les mémes
lois. Nous avons obtenus quatre images OCT de mélanome (confirmés par anapath) du CHU
de Toulouse. Nous remercions le Dr N. Mayer et le Dr S. Lourari. Sur chaque image, nous
avons difficilement délimité la zone tumorale (figure 4.23b) en se repérant avec une image vidéo

(figure 4.23a) prise simultanément. Les deux images étant approximativement a ’échelle, nous
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Nakagami | Gamma généralisée
Verte Rouge
Ch Co Ch Co
FOM | 0.88 ] 0.79 0.91 0.84

TAB. 4.6 — Evaluation quantitative de la segmentation du stratum corneum par les contours

des images paramétrique.

Gradient

I — lissage —f enyetz

Détection des
maxima locaux

Differenciation des
contours par seuillage

des maxima locaux

i

Amincissement
des contours

§ €

Fia. 4.19 — Algorithme de détection de contours.

avons repéré le mélanome dans 1’épiderme en projetant la tumeur en surface verticalement.

Sur chaque mélanome, nous avons estimé les parametres de toutes les lois. La figure 4.24

montre 'ajustement des densités théoriques avec les données empiriques. Pour comparaison,

on y montre aussi les distributions dans une zone homogene (saine) de I’épiderme. On constate

qu’aucune des quatre lois ne s’ajuste au mélanome. Alors que I'ajustement des lois Gamma,

Nakagami et surtout Gamma généralisée est bon dans I’épiderme. Nous avons effectué le test

KS sur ces ajustements. Le tableau 4.24 montre les résultats. On note des valeurs assez élevées.

Ce résultat négatif indique qu’il faut chercher une autre caractérisation du mélanome. Celui-ci

ne peut pas étre identifié dans des images OCT par les parametres des cing lois étudiées.

Image | Rayleigh | Lognormale | Nakagami | GG3
Im8 0.38 0.40 0.32 0.34
Imll 0.48 0.43 0.35 0.31
Im12 0.42 0.39 0.22 0.28
Im27 0.43 0.44 0.25 0.21

TAB. 4.7 — Qualité de I'ajustement au sens du KS des quatre lois sur un mélanome.
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(a} image originale:parametie w,, .. . {b) mage lisgée
100

100 200 300 400 500
{c) gradient en x
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(&) ampittude m

100 200 300 400 500
(g} mandmsa locaux {h} contour finawx

100 200 300 400 500 100 200 300 400 500

F1G. 4.20 - Contours d'une image de p-Nakagami. (a) image originale du parametre finqkagami,
(b) image lissée, (c) gradient en x, (d) gradient en y, (e) amplitude, (f) phase 6, (g) maxima
locaux (h) contours finaux.

4.7 Conclusion

Partant du résultat du chapitre 3, établissant que les parametres Nakagami et Gamma
généralisée discriminent les couches de la peau, ce chapitre a visé la mise en ceuvre d’'une
méthode de segmentation d’images OCT. L’approche consiste a classer les parametres locaux
du speckle. Tout d’abord, nous avons étudié la stabilité des estimateurs afin de montrer que
les parametres sont significatifs dans le voisinage restreint du pixel. L’étude a montré que
Iestimation est valide a partir d’une vingtaine de données, c’est-a-dire dans un voisinage
supérieur a 4X4.

La capacité des parametres locaux a discriminer les pixels appartenant a deux couches dis-
tinctes a été évaluée. Pour cela, nous avons entrainé un classificateur SVM (pour chaque loi)
avec 20% des pixels de 20% du corpus. Les classificateurs ont été testé a l'aide des pixels
des 80% restant du corpus. Les résultats ont montré que la Gamma généralisée discrimine les
pixels avec une tres bonne précision (91%). La loi Nakagami obtient aussi de bons scores. La

variabilité est tres faible.
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(a} Image origihala-paramelrs B, ., (b} Image ligpde
100
200
300
400
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100 200 300 400 500 100 200 300 400 SO0
(c) gradient en x id) gredient an y

{e) amplitude m

g8g8s

gagEs

00
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F1G. 4.21 — Contours d’une image de 8-Gamma généralisée . (a) image originale du parametre
Baas, (b) image lissée, (c) gradient en x, (d) gradient en y, (e) amplitude, (f) phase 6, (g)

maxima locaux (h) contonrs finanx
Image originale segmentée par contours et par expert

a0 100 150 200 250 300 350 400 450 2500

F1Gc. 4.22 — Exemple des contours du stratum corneum. Les courbes vertes (Nakagami) et

rouges (Gamma généralisée) sont les contours détectés et les bleues celles des experts.
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Fia. 4.23 - (a) Image vidéo un mélanome. (b) Image OCT de la méme zone.

La segmentation des couches dans les images a montré de tres bons résultats en termes de
cohérence spatiale. Nous avons aussi montré que la segmentation dans des zones d’intérét peut
se faire avec une bonne précision avec les parametres 3 de Gamma généralisée et u de Naka-
gami individuellement. Nous avons comparé notre méthode avec la technique de la matrice
de cooccurrence et celle du contraste du speckle. Les résultats montrent que la segmentation
par classification des parametres de Nakagami et Gamma généralisée est toujours meilleure.
Néanmoins, la combinaison des deux (parametres statistiques et matrice de cooccurrence ou
parametres statistiques et contraste) améliore la segmentation.

Finalement, I'application du principe de modélisation statistique au mélanome n’a pas donné
de bons résultats. Les statistiques OCT du mélanome de I’épiderme ne sont ni Rayleigh ni
pré-Rayleigh. Deux pistes sont envisageables : la modélisation par les lois stables ou par un
mélange de lois.

Néanmoins, les résultats obtenus permettent de conclure que les couches superficielles de
la peau saine peuvent étre segmentées en OCT par classification des parametres locaux de
la Gamma généralisée. Cela ouvre la voie au développement d’outils d’analyse d’images en

cosmétologie.
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Image 11 Melanome

[ 1 Empirical
— — — Rayleigh
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Image 27 Melanome

[ 1 Empirical
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Image 8 Melanome
140

[ 1 Empirical

— — — Rayleigh

—— - Lognormal
Nakagami
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Image 12 Melanome
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Fic. 4.24 — Ajustement des quatre fonctions de densité de probabilité sur les données

riques de mélanome.



Conclusion générale

L’objectif de cette these a été de délimiter les couches de la peau dans les images OCT.
Ces images étant séverement affectées par le speckle qui réduit leur contraste et rend tres dif-
ficile leur analyse, ’approche classique consiste a les filtrer avant de les segmenter. A I'inverse
dans cette these nous avons exploité le speckle comme source unique d’information. Notre
approche consiste a modéliser statistiquement le speckle et a exploiter ses parametres dans la
segmentation. Cela se justifie par le fait que le speckle est issu de Iinterférence de plusieurs
signaux diffusés par les structures aléatoires mais caractéristiques du milieu. De ce fait, le
speckle est une représentation de la distribution de ces diffuseurs. Il est donc caractéristique
du milieu.

Pour cela, nous avons étudié la modélisation théorique de I'amplitude du signal OCT. Il a
été établi dans la littérature qu’elle suit une distribution Rayleigh. En effet, le signal mesuré
consiste en la somme de multiples ondes rétrodiffusées. Si on considere, raisonnablement, que
les amplitudes de ces signaux élémentaires sont indépendantes et suivent une loi normale,
nous pourrions établir que 'amplitude du signal détecté suit une loi Rayleigh. Nous avons
cependant montré empiriquement que le speckle dans ’OCT n’est pas Rayleigh. Nous avons
alors ajusté plusieurs lois de probabilité a 'amplitude en estimant leurs parametres. L’étude a
montré que les lois, dites pré-Rayleigh, représentent mieux la distribution de 'amplitude. La
loi Gamma généralisée donne la meilleure qualité d’ajustement, suivie par la loi de Nakagami.
Motivé par ce résultat, nous avons montré que les parametres des lois Gamma généralisée
et Nakagami caractérisent efficacement les couches de la peau avec une faible variabilité. La
classification des couches par ces parametres a donné une précision proche de 97% pour la
Gamma généralisée et légerement moindre pour la loi Nakagami. Evidemment, I'unique pa-
rametre de Rayleigh s’est montré incapable de produire des informations utiles.

Cela suggere l'idée de segmenter I'image en classifiant les pixels selon leurs distributions,
c’est-a-dire selon leurs parametres statistiques. Cependant, ces parametres s’estiment sur
I’échantillon complet, autrement dit, dans chaque couche. La segmentation devient alors

un probleme inverse : trouver la partition des pixels qui donne des distributions dont les
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parametres sont différents. Pour traiter ce probleme, nous avons approché les parametres
globaux de la distribution par des parametres locaux estimés dans le voisinage du pixel.
Nous avons montré que malgré que ces parametres locaux sont numériquement différents des
globaux, ils exhibent les mémes propriétés statistiques. En effet, leur classification non pa-
ramétrique montre qu’ils sont caractéristiques eux aussi de la couche a la quelle appartient
le pixel. A la base de ces résultats, nous avons proposé de segmenter les images en classifiant
leurs parametres statistiques locaux.

De nombreuses expérimentations ont été menées avec beaucoup d’images in-vivo. La varia-
bilité a été étudiée selon plusieurs attributs, notamment 1’age, le sexe, et la zone du corps.
Les résultats indiquent que notre approche est valide pour la peau saine. Cependant, I’étude
des propriétés statistiques du speckle dans le mélanome a été négative. En effet, aucune loi
pré-Rayleigh ne semble représenter la distribution des amplitudes du signal dans les zones

tumorales.

Limitations

Cette these a montré pour la premiere fois des résultats intéressants sur les statistiques
du speckle dans les images OCT cutanées. Cependant le travail a quelques limitations dont
les suivantes.

- La loi Gamma généralisée qui modélise tres bien 'amplitude OCT dans 1’épiderme est
incapable de représenter le signal du mélanome. Cela veut dire que cette loi adhoc est un cas
particulier d’une loi plus générale qui modélise I’ensemble des structures de la peau.

- La validité des modeles a été établie uniquement en se basant sur I’avis d’experts. Or ’étude
de la variabilité inter-experts a montré la difficulté de distinguer correctement les frontieres
des couches.

- La segmentation repose uniquement sur les propriétés statistiques. Or, les structures de la
peau ont une organisation anatomique bien précise qui fournit des informations a priori riches
et utiles pour guider la segmentation.

- L’approche de classification supervisée nécessite de réapprendre un nouveau classificateur
pour de nouveau capteurs, vu les traitements propriétaires de redressement du signal que
les constructeurs introduisent dans leurs appareils. S’affranchir de 'avis préalable d’experts

rendrait la méthode plus réaliste.
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Perspectives

Plusieurs pistes sont envisageables pour améliorer ce travail.

- Tout d’abord, il est nécessaire de développer un simulateur d’images OCT basé sur les pro-
priétés physiques de propagation de la lumiere dans les tissus mous. Les images ainsi simulées
permettraient de valider I’approche développée dans cette these et de lever I'ambiguité des
erreurs de classification en déterminant leur source : la précision des estimateurs ou l'avis des
experts.

- Etudier un modele global qui représente correctement toutes les structures de la peau, y
compris le mélanome. Ce modele doit étre déduit analytiquement du modele physique des
processus stochastiques de la rétrodiffusion. Les lois dites stables sont un bon candidat pour
ce modele. A la base de ce modele, étudier les propriétés de la peau dans les domaines spectral
et fractal.

- Mettre en ceuvre de nouveaux outils de segmentation et de caractérisation des tissus de
la peau. La segmentation doit reposer sur le modele statistique mais devra intégrer des
contraintes topologiques qui gouvernent les relations entre les éléments de la peau. La ca-
ractérisation peut alors se faire en établissant la relation entre les parametres statistiques et

les parametres physique : atténuation, densité de diffuseurs ...
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Annexe 1
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Description A (nm) | pg (em™1) | ps(em™1) | py (em™1) | g Ref
Tissu artériel in vitro :
476 14,8 237 45 0,81 | [Cheong et al., 1990]
ntim 580 8,9 183 34,8 0,81 | [Cheong et al., 1990]
600 4 178 33,8 0,81 | [Cheong et al., 1990]
633 3,6 171 25,7 0,85 | [Cheong et al., 1990]
476 7,3 410 45,1 0,89 | [Cheong et al., 1990]
- Media 580 4,8 331 33,1 0,9 | [Cheong et al., 1990]
600 2,5 323 35,5 0,89 | [Cheong et al., 1990]
633 2,3 310 31 0,9 | [Cheong et al., 1990]
476 18,1 267 69,4 0.74 | [Cheong et al., 1990]
_ Adventice 580 11,3 217 49,9 0,77 | [Cheong et al., 1990]
600 6,1 211 46,4 0,78 | [Cheong et al., 1990]
633 5,8 195 37,1 0,81 | [Cheong et al., 1990]
Vessie in vitro :
- Muqueuse 1064 0,7 7.5 0,85 | [Cheong et al., 1990]
- Paroi 1064 0,9 54,3 0,85 | [Cheong et al., 1990]
633 1,4 29,3 2,64 0.91 | [Cheong et al., 1990]
- Intégrale
1064 0,4 116 0,9 | [Cheong et al., 1990]
Peau in vitro :
250 1000 2000 0,69 [Vo Dinh, 2003]
308 300 1400 0,71 [Vo Dinh, 2003]
351 100 1100 0,72 [Vo Dinh, 2003]
415 66 800 0,74 [Vo Dinh, 2003]
- Epiderme 488 50 600 0,76 [Vo Dinh, 2003]
514 44 600 0,77 [Vo Dinh, 2003]
585 36 470 0,79 [Vo Dinh, 2003]
633 35 450 0,8 [Vo Dinh, 2003]
800 40 420 0,85 [Vo Dinh, 2003]
250 35 833 0,69 [Vo Dinh, 2003]
308 12 583 0,71 [Vo Dinh, 2003]
351 7 458 0,72 [Vo Dinh, 2003]
415 4,7 320 0,74 [Vo Dinh, 2003]
- Derme 488 3,5 250 0,76 [Vo Dinh, 2003]
514 3 250 0,77 [Vo Dinh, 2003]
585 3 196 0,79 [Vo Dinh, 2003]
633 2,7 187,5 0,8 [Vo Dinh, 2003]
800 2,3 175 0,85 [Vo Dinh, 2003]

TAB. 4.8 — Les parametres optiques pour des tissus biologiques.
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Annexe 2

SVM appliquées a la classification de pixels de trois et quatre couches

Nous avons estimées les parametres de deux lois par une fenétre 7x7. Nous avons pris
aléatoirement 20% des images de notre corpus soit 10 images pour 'apprentissage et 80%
pour le test. Dans chaque image d’apprentissage, nous avons pris 20% de pixels pour entrainer
les classificateurs. Nous considérons I’ensemble d’apprentissage de deux classificateurs défini
par {z1,y1 1, {z2, 92}, .. ,{z1, ui}, avec x€ X € R? de Nakagami ou x€ X € R3 de GG3, [ est

le nombre d’observations et le label y est défini par :

4+1 —1 —1 la couche avant stratum corneum
Trois classes y = -1 +1 -1 la couche stratum corneum (4.4)

-1 -1 +1 la couche reste de 'épiderme

+1 —1 —1 —1 la couche avant stratum corneum

-1 41 -1 -1 la couche stratum corneum

Quatre classes y = (4.5)
-1 -1+1 -1 la couche reste de 'épiderme
-1 -1 -1 +1 la couche derme

La solution linéaire de séparation n’est pas possible. La méthode réalise une projection de
I'espace d’entrée X dans un espace de caractéristiques Z de dimension plus importante, a
travers une fonction ¢(X). Nous avons effectué la projection par la fonction RBF appelée

fonction de base radiale définie par :

11— X ]
k(Xi, Xj) =e 207 (4.6)
Nous avons choisi ’'approche un-contre-tous pour discriminer entre les couches. Cette approche
est basée sur d’apprentissage de fonctions de décisions (fy,)m=1,.. &, k prends les valeurs trois
ou quatre selon qu’il s’agit de trois ou quatre classes. Elle permet de distinguer chaque classe
de toutes les autres. La fusion des résultats de décision est tres simple. Il faut donc traiter
trois ou quatre problemes binaires. L’affectation d’un nouveau point x a une classe C; se fait
par la relation [Bottou et al., 1994].
classe de x = arg maz () (fr(X))
(4.7)
kel ....,.30u4d
avec fr(X) = Zizl aitViK (X, X)+bp;1 <k <3oud,etlétant le nombre d' observations.
Un élément de l'espace d’entrée est associé a la classe de 'espace de sortie pour laquelle
fx(X) est maximale. I’ensemble de fonctions fi(X) est obtenu a nouveau par la résolution

d’un probleme de programmation quadratique[Darcy et al., 2006].
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Annexe 3

Les parameétres de textures d’Haralick

Une fois la matrice de cooccurrence P de taille n? réalisée, nous pouvons calculer les

caractéristiques suivantes qui sont le plus classiquement utilisées :

e La moyenne :

n n

MOY =" "pli, j)

i=1 j=1

e La varaince : 0o
VAR =Y ) (i— MOY)*p(i, j)
i=1 j=1

e probabilité maximumal :

MaxPro = max[p(i, j)]

e L’énergie, moment angulaire d’ordre deux ou uniformité :
n n
E=>Y plij)?
i=1 j=1
e Le contraste de texture :
n n
CONTTexture = Z Z li — jlp(i,7)
i=1 j=1

e La correlation : " 0o ) o
> e 23:1(2 — p1z)(J — py)p (3, 7)

0z0y

COR =

e L’entropie :
n n
ENT =) p(i,j)log(p(i, j))
i=1 j=1
e L’homogénéité ou moment différentiel inverse :

n n ..
p(i, j)
HOM = —_—
2.2 T5 G- 7
=1 j=1
e Le contraste : .
CONT = i’pyy(i)
i=1

e La somme moyenne :
2n

SMOY = " ipyyy(i)
=1
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e La somme d’entropie :
2n

SENT = — Zp$+y(i)log(pg;+y(’i))
i=1

La difference d’entropie :

2n
DENT == poy(i)log(pe—y(i))
1=1

e La mesure d’information de correlation 1 :
HXY —HXY1
max(HX, HY')

e La mesure d’information de correlation 2 :

MIC1 =—

MIC2 = /1 —exp(—2(HXY2 - HXY))
Pour calculer les parametres précédents, il est indispensable de définir les statistiques sui-

vantes :

o HX = — 371 pa(i)log(ps(i))

o HY = =31 py(i)log(py(i))

o HXY =371, Y20 p(3, §)log(p(i, 5))

o HXY1 =31 >0 p(i, j)log(pe(i)py (5))

o HXY2 =371, >0 pa(i)py(§)log(px (i)py(5))
o pa(i) = 25— p(i,j)

o py(j) = 21 P(i,4)

o puty(i) = 300 =y P(i,5), 4 =2,3,...,2k

0 Ploy)(i) = X0, 00, 4), a=0,1,... k—1

O o =Y iq i1 iP(is )

© Hy = 2?21 2?21 Jp(i, j)
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