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Introduction

Je suis maitre de conférences a 'INSA Lyon depuis 2013, date a laquelle jai intégré
le laboratoire CREATIS et le département génie électrique. Ce rapport constitue mon
mémoire d’habilitation a diriger des recherches.

Mes travaux de recherche se situent a l'interaction de la physique, du traitement
du signal et de I'informatique. Je me suis principalement consacré a 1’étude de trois
problémes : la tomographie optique diffuse, la tomodensitométrie spectrale et 'imagerie
optique computationnelle dans le visible. Je me focaliserai ici sur les deux derniers
axes que j’ai développés au sein du laboratoire CREATIS, en me concentrant tout
particulierement sur les résultats des doctorants que j'ai encadrés au cours de ces dix
derniéres années.

Ce mémoire est organisé en trois parties et douze chapitres. Les cinq premiers chapitres
constituent la premiere partie qui résume mon parcours académique. Les trois chapitres
suivants constituent la deuxieme partie qui est consacrée a la tomodensitométrie
spectrale. Et, enfin, les quatre chapitres restants constituent la derniére partie qui est
consacrée a 'imagerie optique computationnelle.

Les chapitres 1 a 5 présentent brievement mon curriculum, mes enseignements, mes
recherches, mes encadrements et, enfin, mes publications.

Le chapitre 6 est une introduction a la tomodensitométrie spectrale et, par conséquent,
aux chapitres 7 et 8. ]’y décris le principe de cette technique d’imagerie, puis détaille la
modélisation mathématique du probleme direct avant de dresser un panorama des
stratégies permettant la résolution du probleme inverse.

Au chapitre 7, je décris un ensemble de méthodes fondées sur une formulation
variationnelle du probleme inverse de décomposition spectrale. Ces méthodes ont été
mises au point au cours de la période 2016-2019, dans le cadre du post-doctorat de
Juan Abascal et de la thése de Tom Hohweiller, en collaboration avec Bruno Sixou et
Francoise Peyrin.

Au chapitre 8, je décris un ensemble de méthodes pour la décomposition spectrale, qui
sont fondées sur des techniques d’apprentissage. Ces approches ont été mises au point
au cours de la période 2019-2021, dans le cadre du post-doctorat de Juan Abascal et de
la these de Suzanne Bussod, en collaboration avec Frangoise Peyrin.

Le chapitre 9 constitue une introduction a I'imagerie computationnelle monodétecteur
et, par conséquent, aux chapitres 10, 11 et 12. ]’y décris le principe de cette technique
d’imagerie, connue sous le nom de single-pixel imaging dans la littérature anglo-saxonne,
tout en établissant un lien avec le concept d’optique par transformée de Hadamard.
Enfin, je présente briévement la théorie du compressed sensing a laquelle 'imagerie
computationnelle monodétecteur est associée.
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Au chapitre 10, je décris un ensemble de méthodes qui nous ont permis d’accélérer
les temps d’acquisition et de reconstruction de I'imagerie monodétecteur et, ainsi, de
nous rapprocher d’applications pratiques en imagerie médicale. Ces approches ont été
mises au point au cours de la période 2015-2017, dans le cadre de la these de Florian
Rousset que j’ai codirigée avec Frangoise Peyrin et Cosimo D’Andrea.

Au chapitre 11, je décris un ensemble de méthodes de reconstruction fondées sur
des techniques d’apprentissage. Ces approches, qui permettent d’accélérer significa-
tivement les temps de reconstruction, ont été mises au point au cours de la période
2019-2022, dans le cadre des doctorats de Valeriya Pronina et d’Antonio Lorente Mur
ainsi que du stage de M2 de Guilherme Benedeti, en collaboration avec Frangoise Peyrin
et Laurent Mahieu-Williame.

Au chapitre 12, je décris un nouveau concept de microscopie a feuillet de lumiére
permettant des acquisitions hyperspectrales grace au principe d’imagerie monodé-
tecteur. Ce concept a été congu, perfectionné et validé expérimentalement au cours
de la période 2018-2022, dans le cadre du stage post-doctoral de Pierre Leclerc et du
doctorat de Sébastien Crombez que j’ai codirigé avec Cédric Ray-Garreau.
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1.1 Postes

Depuis 2014

2013

2010-2012

2007-2009

2008

Curriculum Vitae

Maitre de conférences, INSA-Lyon / Centre de recherche en acquisition et
traitement de I'image pour la santé CREATIS (Lyon, France).

Chercheur CCD, CEA Tech, Département micro-technologies pour la biologie
et la santé (Grenoble, France).

Post-doctorant, Politecnico de Milan, Département de physique (Milan, Italie).
En collaboration avec le Centre for Medical Image Computing de University
College London.

Doctorant, CEA Tech, Département micro-technologies pour la biologie et la
santé (Grenoble, France).

Stage doctoral (7 mois), EPFL, Biomedical Imaging Group (Lausanne, Suisse).

1.2 Dipléomes

2007-2009

2005-2006

2004-2006

Doctorat en traitement de I'image et du signal, Université Claude Bernard,
LyonI.

Jury de thése : E. Perrin (président), L. Blanc-Ferraud (rapporteur), R. Carminati
(rapporteur), A. da Silva, J.-M. Dinten (co-directeur), F. Peyrin (directrice) et M.
Unser.

Master Recherche en imagerie médicale, Liniversité de Strasbourg, (Stras-
bourg, France).

Dipléme d’ingénieur, T¢/écom Physique Strasbourg, (Strasbourg, France).

1.3 Prix et distinctions

2023-2027

2021-2024

2017-2020

Membre Junior de l'institut universitaire de France, [UF.
Projet : imagerie hyperspectrale computationnelle.

Prime d’encadrement doctoral et de recherche, PEDR, classé A.

Prime d’encadrement doctoral et de recherche, PEDR, classé B.


https://www.insa-lyon.fr/en/insa-lyon
https://www.creatis.insa-lyon.fr/site7/en
https://www.leti-cea.com/cea-tech/leti/
https://www.polimi.it/en/
https://www.leti-cea.com/cea-tech/leti/
https://www.epfl.ch/en/
https://en.unistra.fr/
http://www.telecom-physique.fr/en/school/about-us/
https://www.iufrance.fr/

6 1 Curriculum Vitee

2010

2008

2005

Prix de thése de doctorat en ingénierie biomédicale, prix recherche 2009.
Décerné conjointement par la section IEEE France, le chapitre Engineering in
Medicine and Biology Society (EMBS), la société francaise de génie biologique et
médical (SFGBM) et l'alliance pour le génie biologique et médical (AGBM).

Bourse de mobilité Explo’ra doc, région Rhone-Alpes.
Réalisation d’un stage doctoral a I'EPFL.

Bourse de Master 2, bourse au mérite de la région Alsace.



Enseignements

2.1 Résumé des activités d’enseignement

2023—ce jour

2014-2022

2011

2007-2009

Département génie électrique de I'INSA Lyon, environ 64 heures/an,
Lyon, France.
Systemes embarqués, reconstruction d’images.

Département génie électrique de I'INSA Lyon, environ 220 heures/an,
Lyon, France.

Programmation orientée objets, reconstruction d’images, signaux et systémes,
systemes embarqués, traitement du signal.

Département de physique du Politecnico de Milan, environ 40 heures,
Milan, Italie.

TD d’électromagnétisme, groupe de 120 étudiants de niveau licence (L2).

Université Joseph Fourier, environ 100 heures, Grenoble, France.
Mathématiques, TD d’analyse et d’algebre linéaire élémentaire au niveau licence
(L1), TD de statistiques en métrologie a I'IUT mesures physiques, cours et TP
en master ingénierie pour la santé et le médicament.

2.2 Responsabilités pédagogiques

2017—ce jour

2020-2022

Responsable du module IF3 « Informatique 3 », 110 étudiants/an de
niveau Master 1, INSA Lyon.

Le module IF3 est le troisiéme module d'informatique dispensé au département
de génie électrique de I'INSA Lyon. Ce module concerne des étudiants au
niveau Master 1 et couvre la programmation des microcontroleurs en langage
C ainsi que les bases de programmation en C++. Il implique typiquement
la coordination d’une équipe constituée de 3 enseignants-chercheurs et 2
vacataires, pour un volume d’enseignement annuel de 150 heures équivalents
TD.

Président de jury de PFE, 16 étudiants/an de niveau Master 2, INSA Lyon.

Cette responsabilité comprend l'organisation de deux journées de soutenances,
la présidence des séances et délibérations, ce qui implique la coordination des
responsables académiques (typiquement 4 a 5 enseignants-chercheurs) et des
tuteurs industriels présents au département ou connectés par visioconférence.


https://www.insa-lyon.fr/en/insa-lyon
https://www.insa-lyon.fr/en/insa-lyon
https://www.polimi.it/en/
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2015-2017 Responsable du module IMAVI, 20 étudiants/an de niveau Master 2, INSA

Lyon.

Le module IMAVI est un module d’imagerie biomédicale destiné aux étudiants
de Master 2 provenant de tous les départements de I'IINSA de Lyon. Ce module
est une introduction aux différentes modalités d’imagerie médicale (tomogra-
phie assistée par ordinateur, résonance magnétique, ultrasons, imagerie optique,
etc.) qui implique 24 intervenants industriels et universitaires extérieurs, pour
un volume horaire annuel de 90 heures.

2.3 Détails des matieres enseignées

2.3.1 INSA Lyon

Depuis mon recrutement en septembre 2013, j’ai enseigné en moyenne 220 heures
par an” au département génie électrique. Je suis principalement intervenu dans les

matiéres suivantes :

Programmation des interruptions (2013—ce jour)

— Type : CM, TD et TP (100 étudiants, de 40 a 70h/an selon les années)
— Niveau : Master 1
— Description : L'objectif de ce cours, qui fait partie du module IF3 dont je suis

responsable, est d'introduire le concept d’interruption qui est au fondement
de la programmation temps réel et des systéemes embarqués. De 2014 a 2017,
j’ai assuré les séances de concert avec C. Odet, lesquelles s’appuyaient sur des
microprocesseurs de la famille x86. ]’ai repensé ce cours en 2018, et il s’appuie
désormais sur un micro-contréleur moderne a base de Cortex M4. Cette partie du
module IF3 est constituée de 7 séances de cours interactives ponctuées d’exercices
simples et de 6 séances de TD dont les deux derniéres sont réalisées en groupe
réduit en mode projet.

Acquisition et reconstruction d’images (2017—ce jour)

— Type : CM, TD et TP (15 étudiants, de I'ordre de 28 heures/an)
— Niveau : Master 2
— Description : Ce cours introduit la physique relative a I'imagerie ultrasonore et par

rayons X. Il aborde ensuite la problématique de formation de voie en imagerie
ultrasonore, puis l'inversion de la transformée de Radon, analytiquement ou
grace a des méthodes itératives. C’est un cours que j'ai créé en 2017 et qui est
dispensé dans le cadre de l'option de derniére année « traitement du signal et
des images ». Il comprend six séances de cours ainsi que deux séances de TP (4h
chacune).

*. Dans le détail : 235 heures en 2014-15; 278 heures en 2015-16; 200 heures en 2016-17 ; 210 heures en

2017-18; 202 heures en 2018-19; 222 heures en 2018-19; 213 heures en 2020-21
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Signaux, systémes et mathématiques des transformées (2016-2022)

— Type : TD (25 étudiants, de 16 a 30h/an selon les années)

— Niveau : Licence 3

— Description : Ces séances de TD abordent le calcul des transformées de Fourier,
de Laplace et en z de signaux a temps continu et discret usuels. Elles abordent
également I'étude de systemes différentiels et aux différences, ainsi que les notions
de contre réaction et la représentation d’état des systémes dynamiques.

Traitement du signal (2014-2021)

— Type : TD et TP (25 étudiants, de 16 a 90h/an selon les années)

— Niveau : Master 1

— Description : Les séances de TD abordent la théorie de ’échantillonnage, la
corrélation de signaux déterministes, les signaux aléatoires, tout en donnant une
large place au filtrage analogique et numérique. Les séances de TP, qui incluent le
cablage de différents circuits (passe-bas, passe-haut, multiplicateur), sont centrées
sur 1’analyse spectrale et le filtrage.

Programmation orientée objets (2014-2016)

— Type : TD (25 étudiants, de 12 a 24h/an selon les années)

— Niveau : Master 1

— Description : Les séances de TD s’effectuent en C++ sous Qt Creator. Elles
débutent par la construction de premieres classes simples, puis illustrent les
notions d’héritage, de classes abstraites et de polymorphisme.

2.3.2 Autres établissements

Deep learning for inverse problems (2021 et 2023)

— Type : CM et TP (80 étudiants internationaux)

— Niveau : Doctorat

— Filiaire : Ecole de printemps Deep Learning for medical imaging school (DLMIS), Lyon

— Description : Ce module débute par une une séance de cours d'1h30 dans laquelle
jintroduis le probleme de reconstruction d’images, les méthodes de résolution
fondées sur l'optimisation d'une fonction de cofit ainsi que celles fondées sur
I'apprentissage. Ces notions sont ensuite mises en ceuvre lors d’une séance de
TP de 4h au cours de laquelle les participants prennent en main un Notebook
Jupyter traitant du cas de la tomographie par rayon X.

Electromagnétique (2011)

— Type : TD (1 groupe de 120 étudiants, 40h)
— Niveau : Licence 2


https://deepimaging2023.sciencesconf.org/
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— Filiaire : Ingénierie biomédicale au Politecnico de Milan

— Description : Ces TD abordaient les concepts de champs électriques (loi de
Coulomb, théoréme de Gauss), de milieux diélectriques, de champs magnétiques
(loi de Biot et Savard, théoréme d’Ampére), d’induction (Equation de Maxwell),
d’ondes électromagnétiques et d’interférences.

Algebre linéaire (2008)

— Type : TD (1 groupe de 25 étudiants, 14h)

— Niveau : Licence 1

— Filiaire : Licence sciences et technologies, université Joseph Fourier, Grenoble.
UFR informatique et mathématiques appliquées.

— Description : Les TD abordaient les notions de géométrie dans I'espace R" et
ses sous-espaces vectoriels, les applications linéaires de R” dans R", le calcul
matriciel et la résolution de systémes linéaires.

Statistiques (2007-2008)

— Type : TD (plusieurs groupes de 25 étudiants, 48h)

— Niveau : Licence 1

— Filiaire : IUT de mesures physiques de Grenoble, université Joseph Fourier.

— Description : Lobjectif des TD était d’apprendre a évaluer l'incertitude qui affecte
un résultat expérimental en exploitant les notions d’incertitudes de type A et de
type B, d’incertitude d"une mesure directe et d"une mesure indirecte.

Analyse élémentaire (2007)

— Type : TD (1 groupe de 25 étudiants, 38h)

— Niveau : Licence 1

— Filiaire : Licence sciences et technologies, université Joseph Fourier, Grenoble.
UFR informatique et mathématiques appliquées.

— Description : Ces séances visaient la maitrise des outils de base du calcul différentiel
et intégral. Les notions suivantes ont été abordées : les techniques de calcul de
dérivées et de primitives, résolution d’équations différentielles du premier et du
second ordre, continuité et dérivabilité en xy € R et développements limités.



Recherche

3.1 Thématiques de recherche

Mes travaux de recherche se situent a 1'interaction de la physique, du traitement du
signal et de I'informatique. Au cours de ma carriere, j’ai principalement abordé trois
problémes : la tomographie optique diffuse, la tomodensitométrie spectrale et 'imagerie
optique computationnelle. Ces deux derniers problemes sont des axes de recherche que
j’ai eu l'opportunité d’introduire et de promouvoir au laboratoire CREATIS, notamment
via l'encadrement de doctorants. Mes travaux autour de la tomodensitométrie spectrale
sont décrits dans la partie B et ceux autour de I'imagerie optique computationnelle
dans la partie C.

3.2 Domaines de publication

La liste exhaustive des mes publications est disponible au chapitre 5. Celles-ci peuvent
étre réparties en différents domaines de la fagon suivante :

— Articles dans des revues Q1* en optique® (14) :

— Biomedical Optics Express (1),
— Optics Express (7),
— Optics Letters (5),
— Journal of the Optical Society of America A (1).
— Articles dans des revues Q1* en Radiologiet (7) :
— Medical Physics (3),
— Physics in Medicine & Biology (4).
— Articles dans des revues Q1* en mathématiques appliquées/informatique$ (6) :
— IEEE Access (1),
— IEEE Transactions on Computational Imaging (2),
— Inverse Problems (2),
— Inverse Problem & Imaging (1).

— Articles dans des revues Q1* en ingénierie biomédicalel (2) :
— Journal of Biomedical Optics (2).

— Article dans des revues Q1* en chimie analytique : Analytical Chemistry (1).

*. Ql = Premier quartile correspondant aux revues parmi les 25% les meilleures de leur domaine
selon Scimago Journal & Country Rank.

t. Catégorie Atomic and Molecular Physics, and Optics.

1. Catégorie Radiology, Nuclear Medicine and Imaging

§. Catégories Computer Science Applications, Computer Science (miscellaneous) et Signal Processing.

. Catégorie Biomedical Engineering.



https://www.scimagojr.com/
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— Article dans des revues Q1* en acoustique’ : IEEE Transactions on Ultrasonics,
Ferroelectrics, and Frequency Control (1).

— Article dans des revues Q1* en multidisciplinaire? : Scientific Reports (1).

— Actes de conférence en mathématiques appliquées/informatiqueS (18) :

— IEEE International Symposium on Biomedical Imaging (ISBI) (11),
— European Signal Processing Conference (EUSIPCO) (3),

— IEEE Engineering in Medicine and Biology Conference (EMBC) (2),
— CT Meeting (2).

— Articles dans des revues Q3 en ingénierie biomédicalel (3) :

— IRBM (2), Biomedical Physics and Engineering Express (1).

3.3 Animation scientifique

Depuis 2024 Membre du comité d’organisation des JIONC**, avec N Verrier et A.
Fontbonne.

2024 Président d’une session aux JIONC** 2024.
Session « Imagerie pour la biologie (2) »

2023 Président d’une session aux JIONC** 2023.

Session « traitement d’images avancé »

2022 Président de deux sessions aux JIONC** 2022.
Sessions « deep learning I et II »

2021 Président de deux sessions a IEEE ISBI™ 2021.

Sessions « Student Career » et « 3-Minute Thesis Contest »

2021 Président de deux sessions aux JIONC** 2021.

Sessions « imagerie biomédicale » et « microscopie »

2021 Membre du comité d’organisation d’IEEE ISBI'T 2021.
En charge de la « Student Liaison »

2020 Président d’une session a IEEE ISBI** 2020.
Session « Computed Tomography »

*. Q1 = Premier quartile correspondant aux revues parmi les 25% les meilleures de leur domaine
selon Scimago Journal & Country Rank.

t. Catégorie Acoustics and Ultrasonics.

1. Catégorie Multidisciplinary.

§. Catégories Computer Science Applications, Computer Science (miscellaneous) et Signal Processing.

. Catégorie Biomedical Engineering.

*#. JIONC (journées d'imagerie optique non conventionnelle). Il s’agit d'un événement national annuel
qui met en avant des travaux a l'intersection entre la physique et le traitement du signal (>100 participants
sur deux jours).

tt. ISBI (International Symposium on Biomedical Imaging) est une conférence internationale de premier
plan consacrée a 'imagerie biomédicale (~1,000 participants sur cinq jours).


https://gdr-iasis.cnrs.fr/reunion/511/
https://gdr-iasis.cnrs.fr/index.php/reunion/490/
https://gdr-iasis.cnrs.fr/index.php/reunion/469/
https://biomedicalimaging.org/2021/
http://gdr-iasis.cnrs.fr/index.php/reunion/443
https://biomedicalimaging.org/2021/
https://biomedicalimaging.org/2020/
https://www.scimagojr.com/
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3.4 Activités éditoriales et appartenances a des comités

scientifiques

2022-2023 Comité technique IEEE BISP *, Membre.

2019-2021 Comité technique IEEE BISP*, Membre associé.

Depuis 2010  Relecteur dans des revues scientifique a comité de lecture.
Biomedical Optics Express, Biomedical Physics and Engineering Express, IEEE
Transactions on Image Processing, IEEE Transactions on Medical Imaging, IEEE
Transactions on Radiation and Plasma Medical Sciences, Nature Communica-
tions, Optics Express, Optics Letters, Medical Physics, Physics in Medicine and
Biology.

Depuis 2010  Relecteur pour des conférences avec publication d’actes.

European Signal Processing Conference (EUSIPCO), Colloque francophone de
traitement du signal et des images (GRETSI), IEEE International Conference
on Acoustics, Speech, and Signal Processing (ICASSP), IEEE International
Symposium on Biomedical Imaging (ISBI).

3.5 Participation a des jurys de thése

Mars 2024

Mai 2023

Mai 2021

Examinateur, Aix-Marseille Université.

Floriane Cannet, « Apprentissage profond pour I'imagerie CT spectrale par
comptage de photons et conception de traitement sur des modeles murins de
cancers du foie ».

Rapporteur, EPFL.

Frangois Marelli, « Practical computational imaging by use of spatiotemporal
light modulation: from simulations to applications in biological microscopy ».

Rapporteur, Politecnico di Milano.
Gianmaria Calisesi, « Compressive sensing in light sheet fluorescence micro-
scopy ».

3.6 Obtention de financements

3.6.1 Portage de projets

2023-2026

2020-2022

ULHYB, ANR PRC 400 k€, 2 partenaires.

CSPIM, appel a bourse de thése, Labex Primes, 110 k€.

*. BISP (Bio Imaging and Signal Processing). L'objectif du comité technique BISP est de promouvoir
les activités dans le domaine du traitement du signal et des images biomédicales. Les membres du
comité technique BISP sont nommés par leurs pairs et participent activement a I'attribution de prix, a
l'organisation de conférences, ainsi qu’a des activités pédagogiques et éditoriales.


https://signalprocessingsociety.org/get-involved/bio-imaging-and-signal-processing/members
https://signalprocessingsociety.org/get-involved/bio-imaging-and-signal-processing/members
https://hal.in2p3.fr/tel-04522091
https://hal.in2p3.fr/tel-04522091
https://hal.in2p3.fr/tel-04522091
https://infoscience.epfl.ch/record/305795
https://infoscience.epfl.ch/record/305795
https://www.politesi.polimi.it/handle/10589/177845
https://www.politesi.polimi.it/handle/10589/177845
https://anr.fr/Projet-ANR-22-CE19-0030
https://primes.universite-lyon.fr/labex-primes/en/
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2019-2022 ARMONI, ANR JCJC 290 k€.
2019-2022 Monopix+, défi instrumentation aux limites, CNRS 15 k€.
2017-2020 MatDecSCT, appel i bourse de thése, Labex Primes, 110 k€.

2014-2017 CSPix, UFI-Vinci chapitre III, 100 k€.

3.6.2 Participation a des projets

2014-2015 SPEPIX, ANR PRC, 600 k€, 4 partenaires.

2013 QUICOM, FP7 Project, 5 M€, 12 partenaires.


https://anr.fr/Project-ANR-17-CE19-0003
https://www.cnrs.fr/mi/spip.php?article957&lang=en
https://primes.universite-lyon.fr/labex-primes/en/
http://www.universite-franco-italienne.org/appel+a+projets-fr-19-programme+vinci.html
https://anr.fr/Project-ANR-12-TECS-0002
https://cordis.europa.eu/project/id/314562

Encadrements

4.1 Doctorants

Séréna Hariga (2024-2026)

— En co-direction a 50% (avec J. Cohen 50%)
— Sujet : Joint reconstruction and spectral unmixing for medical imaging
— Financement : Ecole doctorale EEA

Thomas Maitre (2024-2026)

— En co-direction a 40% (avec E. Bretin a 30% et M. Sdika a 30%)

— Sujet : Motion compensated reconstruction using deep learning for computational
optics.

— Financement : ANR ULHYB

Sébastien Crombez (2020-2022)

— En co-direction a 50% (avec C. Ray a 50%)

— Sujet : Hyperspectral compressive light-sheet microscopy by deep convolutional
neural networks

— Financement : Labex PRIMES

— Publications : [J4, A1, A3, N1, N2]

— Jury de thése : N. Ducros, INSA Lyon; C. Dujardin, Université de Lyon; C. Fournier
Corinne, Université de Saint-Etienne; M. Liebling, Idiap, Suisse (rapporteur);
C. Ray, Université de Lyon; F. Ruggiero, CNRS; A. Sentenac, CNRS Marseille
(rapporteur); W. Supatto Palaiseau, CNRS.

Suzanne Bussod (2019-2021)

— En co-direction a 20% (avec J.EJ. Abascal a 40% et F. Peyrin a 40%)

— Sujet : Deep-learning-based algorithms for spectral CT

— Financement : Ecole doctorale EEA

— Publications : [J6, P3, P6, P4, P10]

— Jury de these : Y. Boursier, Aix-Marseille Université; C. Chappard, INSERM;; P.
Douek, Hopitaux Civil de Lyon (président); N. Ducros, INSA Lyon; F. Peyrin,
INSERM Lyon; T. Rodet, ENS Cachan (rapporteur); D. Visvikis, INSERM Brest,
(rapporteur).

Antonio Lorente Mur (2019-2021)

— En co-direction a 60% (avec F. Peyrin a 40%)
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— Sujet : Single-pixel imaging : compressed video acquisition and reconstruction
using deep learning.

— Financement : ANR ARMONI

— Publications : [J5,]7,]8, P5, P8, P11, N4]

— Jury de theése : S. Arridge, University College London (rapporteur); T. Blu, (Chinese
University of Hong Kong), N. Ducros, INSA Lyon; S. Gigan, Sorbonne Université
(président); J.-F. Giovannelli, Université de Bordeaux (rapporteur); F. Peyrin,
INSERM Lyon.

Valeriya Pronina (2020, 3 mois)

— Visiting student from Skoltech, Moscow, Russia

— Sujet : Deep learning for hyperspectral image reconstruction
— Financement : Skoltech mobility scholarship

— Publications : [J8]

Tom Hohweiller (2017-2019)

— En co-direction a 50% (avec B. Sixou a 50%)

— Sujet : Nonlinear material decomposition methods for spectral CT.

— Financement : Ecole doctorale EEA

— Publications : [J16, ]19, P12, P13, P14, N7]

— Jury de thése : L. Desbat, Université Grenoble Alpes (président); N. Ducros,
INSA-Lyon; C. Fournier, CEA Grenoble; C. Morel, Aix-Marseille Université
(rapporteur); F. Peyrin, INSERM Lyon; T. Rodet, ENS Cachan (rapporteur); B.
Sixou, INSA-Lyon.

Florian Rousset (2015-2017)

— En co-direction & 50% (avec F. Peyrin a 30% et C. D’Andrea 20%, cotutelle Politecnico
Milan)

— Sujet : Single-pixel imaging : from theory to medical applications

— Financement : Ecole doctorale EEA

— Publications : [J14, J15, ]20, P17, P20, Pal, N5, N10, N11, N9, N6, N12, N13, N14]

— Jury de theése : S. Arridge, University College London (Chairman); R. Baraniuk,
University of Rice (rapporteur); C. D’Andrea, Politecnico de Milan; N. Ducros,
INSA Lyon; F. Peyrin, INSERM; C. Soussen, CentraleSupélec (rapporteur); P.
Taroni, Politecnico de Milan.

Florian Rousset a été récipiendaire du prix de these des « Amis de I'Université de
Lyon ».
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Séréna Hariga (M2, Université de Bordeaux, 2023)

— En co-direction a 50% (avec J. Cohen a 50%)
— Sujet : Reconstruction d’images hyperspectrales par caméra mono-pixel

Thomas Maitre (M2, ENSEIRB-MATMECA, 2023)

— En co-direction a 40% (avec E. Bretin a 30% et M. Sdika a 30%)
— Sujet : Compensation du mouvement pour la reconstruction d’images avec une
caméra mono-pixel

Guilherme Benedeti (M2, Phelma, 2022)

— En co-direction a 50% (avec L. Mahieu-Williame a 50%)

— Sujet : A fast compressive hyperspectral camera for fluorescence-guided neuro-
surgery

— Publications : [J1]

Luis Enrique Amador Araya (M2, Université Claude Bernard, 2021)

— Co-encadrement a 50% (avec E. Bretin a 50 %)

— Sujet : Couplage d’approches variationnelles et d’apprentissage profond pour la
reconstruction d’images a partir d’acquisitions comprimées

— Publications : [IP1]

Paul Bataille (M1, Centrale Lyon, 2020)

— Encadrement a 100%
— Sujet : Deep learning and iterative models for image reconstruction
— Publications : [P5]

Antonio Lorente Mur (M2, Centrale Lyon, 2018)

— Encadrement 4 100%
— Sujet : Motion-based image recovery for compressive video

Sixiang Xu (M2, Telecom Saint-Etienne, 2018)

— Co-encadrement a 50% (avec 1. Redko a 50 %)
— Sujet : Machine learning for single-pixel video recovery

Valeriya Pronina (M2, Telecom Saint-Etienne, 2018)

— Co-encadrement a 50% (avec ].E.J. Abascal a 50 %)
— Sujet : Deep learning-based material decomposition for spectral CT



18 | 4 Encadrements

Odran Pivot (M2, INSA Lyon, 2016)

— Co-encadrement a 50% (avec S. Rit a 50 %)

— Sujet : Méthodes de calibration polynomiale pour la décomposition en imagerie
X spectrale

— Publications : [N6]

Tom Hohweiller (M2, Telecom Strasbourg, 2016)

— Co-encadrement a 50% (avec B. Sixou a 50 %)
— Sujet : Approches itératives pour la décomposition en CT spectral
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Tomodensitométrie spectrale

Ce chapitre constitue une introduction générale a la tomoden-
sitométrie spectrale et, par conséquent, aux chapitres 7 et 8. Je
commence par décrire le principe général de cette technique d’ima-
gerie, qui est connu depuis les années 70 et a connu différentes
évolutions. Je détaille ensuite la modélisation mathématique clas-
sique du probléme direct avant de dresser un panorama des
stratégies pour la résolution du probleme inverse.

6.1 Généralités

Principe et intérét La tomodensitométrie (TDM) spectrale est
une technique d’imagerie qui généralise la TDM standard en
réalisant des mesures d’atténuation des rayons X dans différentes
plages d’énergies, c’est-a-dire dans différentes plages du spectre
électromagnétique. Tandis que la tomographie conventionnelle
permet d’accéder a une carte d’atténuation des rayons X, la TDM
spectrale a la capacité de remonter aux cartes de concentration
des différents constituants de I’échantillon. Cet intérét est illustré a
la Fig. 6.1, ci-contre, o1 'on compare une image tomographique
standard (en haut) a une image obtenue par tomographie spectrale
(en bas). Pour ce faire, des algorithmes spécifiques sont nécessaires,
notamment afin d’exploiter la signature spectrale des matériaux
constituant 1’échantillon. On parle alors de décomposition de
l'atténuation en base de matériaux.

Origine et évolution technologique Le principe de la TDM spec-
trale est connu depuis la fin des années 70 [2]. Sa mise en oeuvre
expérimentale consistait alors a répéter une mesure d’atténuation
avec un méme détecteur pour plusieurs?® spectres sources polychro-
matiques. A partir d"un méme tube a rayon X, différents spectres
source peuvent étre obtenus en faisant varier la tension appliquée
entre I’anode et la cathode (kVp-switching) et/ou en insérant des
filtres entre la source et 'objet. Cette approche est actuellement
mise en ceuvre sur une majorité de systémes commerciaux bi-
énergie [3]. Elle présente cependant des limitations dont la difficile
décomposition de plus de deux matériaux, en raison d"une forte
corrélation entre les mesures effectuées a basse énergie et celles a
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FiGure 6.1 — Coupe thoracique d"un
lapin obtenu par TDM standard
(en haut) et TDM spectrale (en
bas) apres injection de produits de
contraste (iode et or). L'image en
TDM spectrale résulte de la superpo-
sition de trois images (iode en violet,
or en jaune et eau en gris). On ob-
serve une accumulation d’iode dans
l'os et des particules d’or dans le ré-
seau sanguin. Figure adaptée de [1].

a. typiquement deux, plus rarement
trois spectres différents
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b. Généralement représenté par la
lettre Z,le numéro atomique indique
le nombre de proton d'un élément
chimique

haute énergie. Au tournant des années 2010, le développement des
détecteurs a comptage de photons a singuliérement revigoré le do-
maine [4]. Ces détecteurs ont la capacité de discriminer les photons
X en fonction de leur énergie. Grace a l'utilisation de matériaux
semiconducteur et d"une électronique dédiée, chaque pixel dispose
de 4 a 8 fenétres spectrales distinctes. Il a été démontré que ces
détecteurs permettaient d’obtenir des images d’agents de contraste
anuméro atomique® élevé dont le coefficient d’atténuation linéique
présente une discontinuité marquée (imagerie K-edge) [5].

Domaines d’application La TDM spectrale permet de réduire le
bruit de I'image, d’augmenter la résolution spatiale et d’exploiter
le K-edge pour mesurer la concentration d’éléments spécifiques,
tout en réduisant la dose de radiation. Ces propriétés peuvent étre
utiles dans le cadre d’études précliniques fondées sur I'imagerie
corps entier de modeles de souris [6], ainsi que dans le cadre
de diverses applications cliniques ot il est nécessaire d’identifier
de petites structures physiologiques et pathologiques [7]. C’est
notamment le cas pour la détection de nodules pulmonaires. Le
couplage d"une acquisition TDM spectrale a I'injection d"un agent
de contraste permet augmenter la sensibilité de la TDM standard
mais aussi d’entrevoir de nouvelles applications cliniques comme
la caractérisation de la plaque d’athérosclérose en imagerie cardio-
vasculaire, I’angiographie de la carotide et 'angiographie cérébrale,
ou encore le suivi de 'arthrose en imagerie ostéo-articulaire.

6.2 Probléme direct

Le principe générale de 'acquisition en TDM spectrale est illustré
a la Fig. 6.2. Un rayonnement X, émis par une source polychro-
matique, traverse un objet sous un angle de vue 0 avant d’étre
détecté par un capteur qui effectue différentes mesures spectrales
en différents points u de sa surface X.

Modéle de mesure La i® mesure spectrale, obtenue a la position
u € X du détecteur lorsque 1'objet est vu sous un angle d’incidence
0, se modélise par 1’équation [8]

si(u,6)=/ni(u,E)exp - / u(v,E)dv|dE,  (6.1)
R

L(u,0)
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ot n;(u, E) représente le flux incident au pixel u du détecteur et
a lI'énergie E, tel qu'il est percu par la i® mesure spectrale, p(v, E)
est le coefficient d’atténuation linéique a la position v de 'objet et
L(u, 0) est 'ensemble des points v € Q) joignant la source au point
u du détecteur pour un angle d’incidence 0.

Détecteur a comptage de photons Dans le cas d’un détecteur a
comptage de photons, on peut écrire

ni(u, E) = n(u, E)d;(E), (6.2)

out n(u, E) représente le spectre source incident au pixel u du
détecteur et d;(E) traduit la probabilité qu'un photon incident
d’énergie E soit vu par la i® mesure spectrale.

Modeéle d’atténuation fondé sur une combinaison de matériaux
On considére classiquement que 1’atténuation linéique d"un échan-
tillon est la résultante des atténuations des M matériaux qui le
constituent. Soit (v, E) = M | 1, (v, E), ott i, représente le coef-
ficient d’atténuation linéique du m© matériau. On peut, par ailleurs,
découpler les dépendances spatiale et spectrale des atténuations
de chaque matériaux. Soit

M M
‘U(Vr E)= Z Hm(vr E)= Z pm(V)Tm(E)/ (6.3)
m=1 m=1

ol p, (V) représente la densité massique du m® matériaux et 7, (E)
son coefficient d’atténuation massique. L'allure de 7,,(E) est propre
a chaque matériau et constitue sa signature spectrale que l'on
suppose connue.
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Ficure 6.2 — Un rayonnement X
émis par une source polychroma-
tique traverse un objet sous un angle
de vue O avant d’étre détecté par
un capteur spectral. Plusieurs me-
sures spectrales sont effectuées en
différents points u du capteur. On
cherche classiquement a remonter
aux densités des matériaux consti-
tutifs de l'objet en chaque point v
du volume étudié. Le principe est
ici illustré pour M = 2 matériaux et
I = 4 mesures spectrales.
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c. Tel qu'il est défini, l'opérateur de
mélange dépend du flux incident n;,
des atténuations massiques 1, des
matériaux considérés, de méme qu'il
absorbe I'exponentielle décroissante
de I'Eq. (6.4).

Modeéle de mesure fondé sur une combinaison de matériaux En
injectant le modéle d’atténuation de I'Eq. (6.3) dans le modéle de
mesures général de 'Eq. (6.1), on obtient le modéle de mesure

M
si(u, 0) = / ni(u, E)exp |- Z an(u, 0)t,(E)| dE, (6.4)
R m=1

ou ay, est le coefficient d’atténuation massique projeté du me®
matériau qui est donné par

am(u,0) = / Pm(v)dv. (6.5)

L(u,0)

Discrétisation En supposant I mesures spectrales, | angles de
projection, un objet constitué de N voxels et un détecteur constitué
de P pixels, le modeéle direct de I'Eq. (6.4) s'écrit

s = F(p), (6.6)

ot le vecteur mesure s € R!P/ contient les I mesures spec-
trales obtenues pour chacune des P] projections, c’est-a-dire
s =(s111,--- s Sipjrees S[,p,])T ol Sip,j = si(up, 9]'), tandis que
le vecteur p € RMN contient les M volumes de densité massique,
c'est-a-dire p = (1,1, -+, Pmyns - s PMN) " OU Prn = Pm(Vir).

Le modéle non linéaire F de I'Eq. (6.6) peut étre vu comme la
composition d"un opérateur de mélange spectral et d"une trans-
formée en rayons X. Conformément a 'Eq. (6.4), I'opérateur de
mélange spectral est non linéaire et s’applique a chaque projection
indépendemment® :

ot s, ; € R représente le spectre mesuré de la (p, j)° projection
et ap; € RM les densités de matériaux de la (p, j)° projection.
Conformément a I'Eq. (6.5), la transformée en rayons X est linéaire
et s’applique a chaque matériau indépendemment :

ot a, € RIP représente la densité projetée du m® matériau et
pm € RN est la densité volumique du me¢ matériau.
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Densités Densités projetées

i. Reconstruction
tomographique
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iii. Inversion

F w i E i. Décomposition
synergique P

b 4

L.

i Mesures spectrales
Inversion -
directe

iii. Reconstruction
tomographique

F1GURE 6.3 — Problemes directs et inverses en TDM spectrale. Le principe est ici illustré pour M = 2 matériaux et =3
mesures spectrales. Le probleme inverse consiste a estimer les densités des différents matériaux constitutifs de 1’'objet (en
haut a gauche) a partir d'un ensemble de projections spectrales (en bas a droite). Les projections spectrales peuvent étre
modélisées comme un mélange non linéaire des densités projetées des différentes matériaux (cf. opérateur 7 défini par
1'Eq. (6.4)). Les densités projetées sont quant a elles obtenues en appliquant la transformation en rayons X correspondant
a la géométrie du systeme d’acquisition (cf. opérateur X introduit a I’Eq. (6.5)). On distingue classiquement trois grandes
familles d’approches en TDM spectrale : i) les approches dans le domaine des projections, ii) les approches directes et iii)
les approches dans le domaine image.

6.3 Problémes inverses

L'objectif de la TDM spectrale est d’estimer les densités des diffé-
rents matériaux constitutifs de l’objet a partir d'un ensemble de
projections spectrales. Comme représenté a la Fig. 6.3, on distingue
classiquement trois grandes familles d’approche pour attaquer ce
probleme : i) les approches dans le domaine des projections, ii) les
approches directes, et iii) les approches dans le domaine image.
Ces trois familles sont matérialisées par les fleches en pointillé de
la Fig. 6.3.

(i) Approches dans le domaine des projections Les approches
dans le domaine des projections procédent en deux étapes succes-
sives : décomposition des projections suivie d'une reconstruction
tomographique (voir par exemple [8]). La premiere étape consiste
a estimer les densité projetées a partir des mesures spectrales, ce
qui revient a inverser l'opérateur de mélange 7. Conformément a
I'Eq. (6.7), cette étape de traitement peut étre appliquée a chaque
pixel du détecteur et chaque angle de projection indépendemment.
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6 Tomodensitométrie spectrale

La seconde étape consiste a reconstruire les densités volumiques
de matériaux a partir des densités projetées obtenues a la premiére
étape, ce qui revient a inverser 1'opérateur de L. Conformément a
I'Eq. (6.8), chaque matériau peut étre reconstruit indépendemment
des autres. L'étape de reconstruction est classique; elle s’appuie sur
une littérature abondante et bénéficie de nombreux algorithmes.

(ii) Approches directes Les approches directes cherchent a es-
timer directement, en une seule étape, les densités de chaque
matériau a partir de I’ensemble des mesures spectrales (voir par
exemple [9]). A I'instar des approches dans le domaine des pro-
jections, elles s’appuient sur le modele physique donné par les
équations (6.4) et (6.5). Cependant, les approches directes ex-
ploitent conjointement tous les angles de vue et toutes les mesures
spectrales. Le probleme inverse qui en résulte est ainsi délicat a
traiter sur le plan théorique et plus cotiteux sur le plan numérique
que les approches travaillant dans le domaine des projections. En
revanche, elles permettent naturellement d’injecter un a priori sur
les densités volumiques des matériaux.

(iii) Approches dans le domaine image Les approches dans
le domaine image procedent en deux étapes successives : re-
construction tomographique des mesures spectrales suivie d'un
post-traitement. Ces méthodes, qui s’affranchissent du modele
de formation d’images des équations (6.4) et (6.5), ont fourni des
résultats empiriques convaincants [10] bien que sujets a des erreurs
de quantification et a des artefacts typiques. Le développement de
stratégies correctives ainsi que les apports théoriques du concept
de reconstruction synergique [11] permettent de pallier ces limites
intrinséques.

6.4 Axes de travail

Je me suis rapidement tourné vers les méthodes travaillant dans
le domaine des projections. Ces méthodes permettent d’isoler les
non-linéarités de l'opérateur direct et de traiter chaque angle de
vue indépendamment. En 2016, cet axe m’est apparu étre encore
relativement peu exploré. Les travaux de ScHLomKa et al. [5], qui
faisaient alors référence, s’appuyaient sur une fonction de cotit
non régularisée minimisée par un algorithme du simplexe, ce qui
laissait entrevoir des marges d’amélioration.



Au chapitre 7, je décris un ensemble de méthodes fondées sur une
formulation variationnelle du probleme de décomposition dans le
domaine des projections, ot1 I'on minimise une fonction de cotit
constituée d'un terme d’attache aux données et d’un terme de
régularisation. Ces approches ont été mises au point, pendant la
période 2016-2019, dans le cadre du post-doctorat de Juan Abascal
et de la thése de Tom Hohweiller, en collaboration avec Bruno
Sixou et Francgoise Peyrin.

Au chapitre 8, je décris un ensemble de méthodes pour la dé-
composition fondées sur des techniques d’apprentissage. Nous
avons élargi nos recherches aux approches travaillant dans le do-
maine des projections et évalué nos résultats sur de vastes bases
de données et des mesures expérimentales. Ces approches ont été
mises au point, pendant la période 2019-2021, dans le cadre du
post-doctorat de Juan Abascal et de la these de Suzanne Bussod,
en collaboration Frangoise Peyrin.

6.4 Axes de travail
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Approches variationnelles dans
le domaine des projections

Ce chapitre est consacré a un ensemble de méthodes fondées sur
une formulation variationnelle du probléme de décomposition
dans le domaine des projections, o1 'on minimise une fonction de
cotit constituée d'un terme d’attache aux données et d"un terme de
régularisation. Ces approches ont été mises au point, pendant la
période 2016-2019, dans le cadre du post-doctorat de Juan Abascal
et de la thése de Tom Hohweiller, en collaboration avec Bruno
Sixou et Frangoise Peyrin.

7.1 Cadre général

On peut résumer les méthodes de ce chapitre aux deux étapes
successives :
1<j<]

a; € arg;nin £(8j; W (aj)), (7.1a)

]
Pm = %_1("1:11)/

1<m<M (7.1b)

ouaj€ RMP ot §j € RIP représentent, respectivement, les cartes
de matériaux projetées et les mesures spectrales au j¢ angle de vue,
< est la fonction de cofit a minimiser, p,, € RN et a,, € R"/ repré-
sentent, respectivement, les densités volumiques et projetées du m®
matériaux et X ~! représente l'inverse de 'opérateur de projection
que l'on suppose connu explicitement ou implicitement.

Nota bene : Dans la suite de ce chapitre, et ce afin d’alléger les nota-
tions, nous n'indiquons plus l'indice j impliqué dans 1’ensemble
des problémes de I'Eq. (7.1a).

Choix de la fonction de colit De facon classique, nous avons
formalisé 1'étape de démélange qui vise a inverser le modéle non
linéaire de I’Eq. (6.7) comme la minimisation d’une fonction de
cotit

LW (a)) =D(S,W(a)) + aR(a) (7.2)

ot D(§, W (a)) représente le terme d’attache aux données, R (a)
représente le terme de régularisation et @ € R est le paramétre
de régularisation qui pilote le compromis entre les deux termes.

7.1 Cadre général ... ... 41
7.2 Attache aux données
quadratique ....... 42

7.3 Attache aux données par
divergence de Kullback-

Leibler . .......... 44
7.4 Décompositions sous
contraintes . ....... 47

7.5 Conclusions
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a. Celle-ci est discutée brievement
dans la Section 7.3 de ce manuscrit;
pour de plus amples détails, se réfé-
rer a la section 6.1 de [12].

[J17] Ducros et al., Medical Physics
(2017).

Régularisation Nous avons pris le parti de régulariser les maté-
riaux indépendemment les uns des autres en choisissant

R(a) = D> Rm(a), (7.3)

ott Ry, : RMP — R est une fonction convexe qui ne dépend que des
densités projetées du m® matériaux. On choisira typiquement les
normes 1 ou 2 des dérivées d’ordre 1 ou 2 des cartes de matériaux
de fagon a controdler la régularité des images et réduire le bruit de
décomposition.

Modeéle de bruit Nous supposons que les mesures § € RIP
sont issues d’un détecteur a comptage de photons et soumises au
modeéle de bruit

§~ P\ =W(a), (7.4)

ot P(A) est une loi de Poisson de paramétre A et W (a) € RI¥ est
obtenue via I'Eq. (6.7).

7.2 Attache aux données quadratique

Nous avons, dans un premier temps, choisi de travailler avec une
approximation quadratique de la log vraisemblance®

D5 (a) = 515 - W ()3, 75)

ou P = diag (%) est une matrice de pondération choisie de fagon a
approcher 'inverse de la covariance des mesures et ||.||p désigne
la norme pondérée définie par ||x||3 = x" Px.

Gauss-Newton régularisé Dans [J17], nous avons proposé de
minimiser la fonction de cotit de 'Eq. (7.2) au moyen d’un algo-
rithme de Gauss-Newton. Le minimum est approché par l'itération
ak*tl = gk + A\*5ak, ot 6a* représente la direction de descente
et A le pas de descente. La direction de descente est obtenue en
résolvant

J* PJ* + aH)5a" = - g, (7.6)

ott J¥ est la Jacobienne de W au point a*, H* est la Hessienne de &
au point a* et g estle gradient of £ au point a*. Le pas de descente
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est obtenu en minimisant la fonction de cotit dans la direction
donnée par le pas de Newton, soit Ak = arg miny 2L(ak + A dak).
Nous avons montré par le calcul que les Jacobiennes J* et les
Hessiennes H* sont des matrices structurées. Etant également
parcimonieuses, leur stockage nécessite peu de mémoire et la
résolution de Eq. (7.6) bénéficie de solveurs efficaces.

Nous avons évalué notre algorithme de Gauss-Newton sur des
données simulées correspondant a fantdme thoracique constitué
de I = 3 matériaux (tissus mous, os et un agent de contraste,
cf. Fig. 7.1). Comparé a la méthode de référence introduite dans
[5] qui n'inclut pas de terme de régularisation (c’est-a-dire R =
0), nous avons observé une diminution sensible de ’erreur de
décomposition, une amélioration de la qualité de I'image ainsi
qu'une meilleure estimation de la concentration de l’agent de
contraste. Notre algorithme converge rapidement, typiquement
en une dizaine d’itérations, quel que soit le scénario testé. Nous
I’avons utilisé comme référence dans la plupart de nos travaux
ultérieurs.

Schéma itératif de Bregman Dans [J12], nous avons déterminé
une région convexe de 'espace des solutions ot1 le terme d’attache
aux données de I’Eq. (7.5) est convexeP. Nous avons par ailleurs
proposé un algorithme d’optimisation itératif capable, dans les
cas que nous avons testés, d’atteindre la solution bien qu’étant
initialisé en dehors de cette zone convexe. Pour cela, nous avons

FiGure 7.1 - Densités projetées dé-
composées a partir de mesures spec-
trales issues d'un détecteur a comp-
tage de photons dans I = 5 canaux.
Les projections sont obtenues a par-
tir d’'un fantdme thoracique consti-
tué de M = 3 matériaux (tissus
mous a gauche, os au milieu et ga-
dolinium marquant la veine porte &
droite). En haut : images obtenues
par la méthode de référence intro-
duite dans [5] ot R = 0. En bas :
images décomposées en minimisant
I'Eq. (7.2) par un algorithme de GN
pour R # 0.

[J12] ABascaL et al., Inverse Problems.
An International Journal on the Theory
and Practice of Inverse Problems, In-
verse Methods and Computerized Inver-
sion of Data (2018).

b. Cette région, qui inclut la solu-
tion, inclut également le point a = 0
qui constitue une initialisation judi-
cieuse pour des algorithmes itéra-
tifs.
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c. Pour la distance de Bregman clas-
sique, le parametre & correspond au
gradient de la fonctionnelle en ak,
soit B%(a, ak) = R(a) - R(a¥) -
(VR(ak), a — ak).

—6—GN D

Humm _ UH

*

10 10° 10
«

Ficure 7.2 — Erreur de décompo-
sition en fonction du parametre a
pour deux méthodes : i) résolution
du probléme de 1'Eq. (7.2) par un
algorithme de Gauss-Newton (GN)
et ii) mise en oeuvre de la méthode
de Gauss-Newton-Bregman (GNB)
définie par 'Eq. (7.7).

d. Cette approximation repose sur
la propriété : % — N (0,1) quand

s — oo, ot N désigne la loi normale
et § = P(s) (cf. Eq (73) de [12]).

[P14] HonwEILLER et al., (2017).
[J19] HouwerLLer et al., IRBM (2017).

considéré la séquence

1
a*l e 5 argmin [|5 =W (a)][3 + asf (a, a"),
a

6k+1 — gk _ %(}k+1)TP(oW(ak+l) _ §)’

(7.7a)
(7.7b)

ol 9‘3?(11, a®) = R(a) - R(a") — (&, a — a*) est la distance de
Bregman généralisée® associée a R.

Le sous-probléme donné par 1'Eq. (7.7a) est un probléme d’opti-
misation ayant la méme forme que le probléeme originel de I'Eq.
(7.2) mais ot la fonction de régularisation est remplacée par la
distance de Bregman entre I'inconnue et son estimation précédente.
Le schéma itératif de Bregman nécessite, a chaque itération, la
résolution d’un probleme non-linéaire, semblable au probléme
original, et qui peut étre réalisé par un algorithme de Gauss-
Newton. Cependant, un gain substantiel est obtenu car chaque
sous-probléme est localement convexe si « est suffisamment grand.
Il est intéressant d’observer que le role du parametre a n’est pas
celui d'un parametre de régularisation. On observe en effet (cf.
Fig. 7.2) qu'une faible erreur de décomposition est obtenue sur
une large plage de valeurs de a, pour peu que ce parametre soit
choisi assez grand. Le schéma itératif de Bregman de I'Eq. (7.7)
s’est avéré, par ailleurs, particuliérement robuste vis-a-vis du choix
de V'initialisation a’. Il nous a notamment permis de remonter
au minimum global lorsque l'initialisation était choisie hors de
la région convexe, tandis que la résolution du probléme de 1'Eq.
(7.2) par un algorithme de Gauss-Newton échouait a produire
des décompositions satisfaisantes. Il s’agit d"une caractéristique
trés intéressante de la distance de Bregman qui rend chaque sous-
probleme localement convexe. Cet avantage est obtenu au prix
d’une boucle externe, et donc d"un temps de calcul accru.

7.3 Attache aux données par divergence de
Kullback-Leibler

Le choix du terme d’attache aux données de 1’équation Eq. (7.5)
repose sur une approximation dont la précision augmente avec la
nombre de photons attendu?. Dans [P14] et [J19], nous avons évalué
les limites de cette approximation, notamment en diminuant le
nombre de photons attendus, ce qui revient a dégrader le rapport
signal sur bruit des mesures. Pour cela, nous avons considéré la
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divergence de Kullback-Leibler (KL)

P(3, W (a)) = Zl] 51n (W?a)l) W(a) -5,  (7.8)
qui fournit un cadre théorique rigoureux a bas flux de pho-
tons. Comme a la Section 7.2, on peut minimiser la fonctionnelle
L(5;W(a)) =D(S5,W(a)) + aR(a) au moyen d'un algorithme de
Gauss-Newton. Il est aisé de calculer la Jacobienne et la Hessienne
de & qui, a I'instar de celles de I'attache aux données quadratique
de I'Eq. (7.5), sont des matrices structurées et parcimonieuses dont

le stockages nécessite peu de mémoire.

Nous avons simulé des données spectrales a partir des projections
d’un fantome numérique de souris constitué de M = 2 matériaux
(tissus mous et os, cf. Fig. 7.3). Nous avons considéré un détecteur a
comptage de photons avec I = 3 canaux d’énergie et P = 437 X 992
pixels et fait varier le nombre de photons incidents sur 'objet entre
102 et 10* photons. Les résultats de ces expériences numériques
confirment que la divergence KL est plus performante que 'ap-
proximation quadratique pour un faible nombre de photons. A
partir d’un niveau de signal suffisamment élevé (de 'ordre de
103 photons pour le cas étudié), les deux approches sont équiva-
lentes.

Alors que la divergence KL s’est révélée avantageuse pour des
décompositions bi-matériaux, la décomposition d'un fantome
numérique de souris constitué de M = 3 matériaux (tissus mous
et os, et gadolinium marquant le coeur) s’est avérée instable avec
cette attache aux données [13]. Ceci constitue 1'une des principales
limites de la divergence KL. Les flux en dega desquels un gain est
obtenu en retenant la divergence KL sont par ailleurs relativement
faibles par rapport aux flux d’acquisitions typiques. C’est pourquoi,
nous avons considéré dans nos travaux ultérieurs qu'une attache
aux données quadratique était une approximation raisonnable.

45
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FiGure 7.3 — Influence du choix du
terme d’attache aux données. On
compare les décompositions obte-
nues pour une attache aux données
quadratique (WLS, cf. Eq. (7.5)) et
pour celles de Kullback-Leibler (KL,
cf. Eq. (7.8)). Les données spectrales
sont simulées a partir d'un fantéme
numérique de souris constitué de
M = 2 matériaux (tissus mous et 0s).
Nous avons considéré un détecteur
a comptage de photons avec I = 3
canaux d’énergie et P = 437 x 992
pixels. (a) Evolution de l'erreur de
la—asell>

) Airuel |2 o
tion du nombre de photons inci-

dents. (b) Cartes de matériaux dé-
composées pour 1022 photons inci-
dents correspondant a la ligne ver-
ticale en pointillé en (a). De haut en
bas, on représente la vérité terrain
(VT), l'attache aux données quadra-
tique (WLS, cf. Eq. (7.5)) et celle de
Kullback-Leibler (KL, cf. Eq. (7.8)).

décomposition en fonc-

20
*Dwrs
Dk

100

Erreur de décomposition (in %)

N2
N

0
102 10° 10*
Nombre de photons incidents (par pixel)

(a) Evolution de l’erreur de décomposition
en fonction du nombre de photons incidents.

eau

(b) Exemple cartes de matériaux décomposées pour 1022 photons incidents.
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7.4 Décompositions sous contraintes

Décompositions bornées Dans [’12], nous avons cherché a ga-
rantir que les quantités de matériaux décomposées admettent des
valeurs physiques. Nous avons ainsi proposé un algorithme de
décomposition sous contraintes

argmin £(5;W(a)) telque by <a <b,, (7.9)
a

ot by € RMP et b, € RMP représentent les densités projetées
minimum et maximum acceptables, qui sont fixées a partir de
connaissances préalables sur I’échantillon®.

Un minimum du probléme de 'Eq. (7.9) peut étre approché par
l'itération ak*! = TI(a* — A¥6a¥), ot 6a* représente la direction
de descente, A¥ le pas de descente et I la projection sur le domaine
acceptable. Les approches pour lesquelles le pas de descente est
obtenu par un calcul de gradient offrent l'intérét de la simplicité
mais patissent d"une faible vitesse de convergence. Dans la conti-
nuité des méthodes des sections 7.2 et 7.3, nous avons considéré
dans [P12] un algorithme de Gauss-Newton projeté. En calculant
la direction de descente a partir d'une approximation de la Hes-
sienne de & et de deux séries d’indices permettant d’identifier les
pixels ot1 les contraintes sont actives, la vitesse de convergence est
considérablement accrue [14]. Comparé a un algorithme de Gauss-
Newton non contraint, I'algorithme de Gauss-Newton projeté est
—seulement- deux fois plus cotiteux dans la mesure o1 chaque
itération nécessite de résoudre deux systémes semblables a celui
deI'Eq. (7.6).

L'apport des contraintes d’inégalité est illustré a la Fig. 7.4 dans
le cas de la décomposition d'un fantome numérique de souris
constitué de M = 3 matériaux a partir de données spectrales
simulées dans I = 4 canaux d’énergie. L'intérét de I'algorithme de
Gauss-Newton projeté est particulierement visible sur I'image de
gadolinium dont la décomposition au moyen d"un algorithme de
Gauss-Newton non contraint comporte de fortes valeurs négatives.
On note, par ailleurs, que I'image d’os est non seulement mieux
résolue, mais également mieux quantifiée grace aux contraintes
d’inégalité.

Contraintes d’inégalité et d’égalité Dans [P13], nous avons consi-
déré la décomposition sous contraintes de positivité et d’égalité

[P12] HonweiLLEr et al., (2018).

e. La contrainte de positivité by = 0
est un choix naturel pour des masses
projetées. La borne supérieure est
calculée a partir des dimensions géo-
métriques de l'objet et de la connais-
sance a priori des densités des diffé-
rents matériaux qui le constituent.

[P13] HonwEILLER et al., (2018).
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FiGURE 7.4 — Apport des contraintes d'inégalité. De haut en bas, on représente les cartes de matériaux théoriques (Ground
Truth), celles décomposées par un algorithme de Gauss-Newton non contraint (GN, cf. Eq. (7.6)) et celles décomposées
par un algorithme de Gauss-Newton projeté (PGN, cf. Eq. (7.9) avec by = 0 g.cm™2 et by = 50 g.cm~2). Les données
spectrales sont simulées a partir d’un fantéme numérique de souris constitué de M = 3 matériaux (de gauche a droite :
tissus mous, os et gadolinium marquant le coeur). Nous avons considéré un détecteur a comptage de photons dans I = 4
canaux d’énergie constitué de P = 219 x 496 pixels. Le nombre de photons incidents a été fixé a 1045 photons et les
décompositions obtenues pour un terme d’attache aux données quadratique (WLS, cf. Eq. (7.5)). Figure extraite de [P12].

Ground Truth

GN

PGN

0

suivante

a>0,
llT

argmin £(5; W (a)) tel que (7.10)
a

m = Cm

ot 1,, € RMP est 1e vecteur qui contient la valeur 1 pour les pixels

correspondant au m® matériau et 0 sinon. Le scalaire ¢, représente

f

f. Cette grandeur est intéressante  la masse projetée totale du m® matériau'.

en raison du fait qu’elle est com-

mune a 'ensemble des projections
acquises pour différents angles de
vue en géométrie parallele, pour
peu que le champ de vue ne soit
pas tronqué. Elle correspond par
ailleurs a la masse totale du m® ma-
tériau contenue dans 1’échantillon.
Par conséquent, chaque angle de vue
contient la masse totale des agents
de contraste injectés au patient.

g. On choisit typiquement quelques
dizaines d’itérations

Nous avons choisi de résoudre le probléme de I'Eq. (7.10), au moyen
d’un algorithme des directions alternées (ADMM de l'anglais
alternating direction method of multipliers), qui permet de traiter a
la fois la contrainte d’égalité et celle de positivité. Il en résulte
un algorithme qui itére 4 étapes dont la plus cofiteuse consiste a
résoudre le probléme non contraint au moyen d"un algorithme
de Gauss-Newton. En raison d"une boucle d’itérations extérieure
supplémentaire, le temps de calcul associé a la résolution du
probléeme de 1'Eq. (7.10) est significativement plus long® que celui
associé a sa version non contrainte.

L'apport des contraintes d’inégalité et d’égalité est illustré a la
Fig. 7.5 dans le cas de la décomposition d"un fantome de thorax
constitué de M = 3 matériaux, a partir de données spectrales
simulées dans I = 4 canaux d’énergie. Il est a noter que nous repré-
sentons ici des décompositions dans le domaine image, c’est-a-dire
obtenues apreés reconstruction tomographique des projections dé-
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composées, conformément a I'Eq. (7.1b). Les images décomposées
par les algorithmes de Gauss-Newton projeté et ADMM sont
similaires, a la fois dans le domaine des projections et apres re-
construction tomographique. On y observe une nette réduction du
niveau de bruit par rapport a 1’algorithme GN, quel que soit le ma-
tériau considéré (tissus mous, os ou gadolinium). ADMM conduit
a des images légérement plus bruitées mais limite la présence de
gadolinium dans I'image d’os (cf. fleches vertes de la Fig. 7.5). Ce
léger apport est obtenu au prix d'une augmentation significative
du temps de calcul, typiquement un facteur d’ordre 10 par rapport
a l'algorithme de Gauss-Newton projeté.

7.5 Conclusions

Nous avons considéré différentes méthodes pour la décomposi-
tion de projections spectrales dans un cadre variationnel. Toutes
s’appuient sur un algorithme de Gauss-Newton avec lequel nous
avons obtenu une qualité d’image accrue, pour un de temps de
reconstruction réduit d'un facteur 5 a 100 par rapport aux tra-
vaux de référence de ScHLomKa et al. [5]. Pour une statistique de

7.5 Conclusions | 49

F1GURE 7.5 — Apport des contraintes
d’inégalité et d’égalité. De haut en
bas, on représente les densités de
matériaux théoriques (VT), celles ob-
tenues via un algorithme de Gauss-
Newton non contraint (GN, cf. Eq.
(7.6)), via un algorithme de Gauss-
Newton projeté (PGN, cf. Eq. (7.9)
avec by =0 g.cm_2 et by = +o0) et
via un algorithme des directions al-
ternées (ADMM, cf. Eq. (7.10) avec
cGd choisi a sa valeur théorique).
Les données spectrales sont simu-
lées a partir d'un fantdme numé-
rique de thorax constitué de M =3
matériaux (tissus mous, os et ga-
dolinium marquant la veine porte).
Nous avons considéré un détecteur
a comptage de photons dans I = 4
canaux d’énergie et constitué de
P = 84 x 306 pixels. 360 angles
de vue en géométrie paralléle ont
été simulés, décomposés, puis re-
construits. Le nombre de photons
incidents est fixé a 107 photons et
les décompositions sont obtenues
pour une attache aux données qua-
dratique (WLS, cf. Eq. (7.5)). Figure
adaptée de [13].
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h. Pour un objet plus épais, tel un
thorax humain, cette valeur est plus
grande, de I'ordre de 10° photons.

comptage typique, supérieure a 10> photons pour une souris", nos

résultats suggerent qu'une attache aux données quadratique est
une approximation suffisante de la vraisemblance des mesures
données par la divergence KL. La minimisation de cette derniere
étant par ailleurs instable dans le cas d"une décomposition tri-
matériaux, nous préconisons de nous en tenir a une attache attache
aux données quadratique. Afin d’améliorer la qualité des images
décomposées, nous avons montré qu’il est judicieux de mettre
en place des contraintes de positivité notamment au travers d'un
algorithme de Gauss-Newton projeté dont le surcout de calcul
par rapport a son équivalent non contraint est d’un facteur deux.
La contrainte de positivité peut étre assurée par un algorithme
ADMM, pour un surcdut supérieur, de l'ordre d"un facteur 20.
Cette derniére approche offre la possibilité de contraindre la quan-
tité d’agent de contraste présent sur les projections, ce que ne
permet pas l'algorithme de Gauss-Newton projeté et qui limite,
dans certains cas, la présence d’agent de contraste dans les cartes
d’autre matériaux ou1 il n’est pas présent.



Apprentissage dans le domaine
des projections et le domaine
image

Ce chapitre est consacré a un ensemble de méthodes pour la
décomposition fondées sur des techniques d’apprentissage. Par
rapport au chapitre précédent, nous avons élargi nos recherches
aux approches travaillant dans le domaine des projections et évalué
nos résultats par simulation sur de vastes bases de données, ainsi
que sur des mesures expérimentales. Ces approches ont été mises
au point pendant la période 2019-2021, dans le cadre du post-
doctorat de Juan Abascal et de la thése de Suzanne Bussod, en
collaboration Frangoise Peyrin.

8.1 Cadre de travail

Domaine des projections vs domaine image Nous avons com-
paré les approches travaillant dans le domaine des projections
a celles travaillant dans le domaine image. Une description des
ces deux familles d’approches est donnée a la Section 6.3, tandis
qu'une vue d’ensemble est fournie a la Fig. 6.3.

Les approches dans le domaine des projections se résument aux
deux étapes séquentielles :

aj = Cgpr(Sj), 1<j<], (8.1a)
pm =X Nan), 1<m<M (8.1b)

ot1 6P RIP — RMP est un opérateur de décomposition qui agit
dans le domaine des projections et s’applique indépendamment a
chacun des | angles de vue, tandis que X ~! représente I'inverse de
I'opérateur de projection que 1'on suppose connu explicitement ou
implicitement.

Les approches dans le domaine image se résument aux deux étapes
séquentielles :

ri = X Y(a;), 1<i<l, (8.2a)
p=5"(r), (8.2b)

ot €™ : RN — RMN est un opérateur de décomposition qui
agit dans le domaine image. On notera que les reconstructions

8.1 Cadre de travail .. ... 51

8.2 Apprentissage dans le
domaine des projections 52

8.3 Domaine des projec-
tions vs domaine image 53

8.4 Conclusions ....... 55
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a. On est tenté de voir les r; comme
'atténuation linéique de 'objet prise
dans différentes énergies, ce qui est
intuitivement intéressant mais n’est
pas correcte sur le plan mathéma-
tique.

b. Ils’agit de minimiser 1'écart entre
la sortie du réseau et les quantité
recherchées; d’autres fonctions de
colit peuvent étre envisagées.

[P4] Bussop et al., (2021).

[P6] ABascaL et al., (2020).

c. De langlais Kidney  Tu-
mor Segmentation Challenge
(2019) https://kits19.

grand-challenge.org/data/

d. La base de données KiTS19 four-
nit une carte de segmentation des
reins associée a chaque volume 3D.

spectrales ¥ = [ry,...,r1]" € RIN ne correspondent a aucune

grandeur physique®.

Apprentissage supervisé Dans ce chapitre, nous considérons
que les opérateurs de décomposition des Eq. (8.1a) et (8.2b) sont
des réseaux de neurones que 1'on peut voir comme des modeles
paramétriques

y = Go(x),

ou y représente les quantités recherchées (c’est-a-dire les a; ou les
p), x les grandeurs a décomposer (c’est-a-dire les s; ou les r) et 6

(8.3)

les parameétres du réseau de neurones. Ces derniers sont ajustés
pendantla phase d’apprentissage qui, dans le cas de’apprentissage
supervisé, consiste a résoudre un probléme du type®

1
min = > llye = So(xo)ll3, (84)
4

outl’on doit disposer d"un ensemble de paires de mesure-décomposition

{xe,ye},1 << L.

8.2 Apprentissage dans le domaine des
projections

Dans [P4] nous avons proposé de décomposer les projections, ce
qui correspond a 'opération de 1'Eq. (8.1a), au moyen d’un réseau
de neurones de type U-Net [15]. Ce type de réseaux, initialement
développé pour la segmentation d’images biomédicales, est désor-
mais couramment utilisé a des fins de débruitage et intégré dans
nombre de modeles génératifs.

Dans [P6], nous avons entrainé un U-Net a partir de mesures spec-
trales simulées pour des densités projetées réalistes. Ces dernieres
ont été calculée a partir de 40 scanners thoraciques 3D issus de
la base de données KiTS19¢. Les densités volumiques des tissus
mous et de I'os ont été obtenues en segmentant chaque volume 3D,
puis en renormalisant les cartes segmentées de facon a obtenir une
densité volumique médiane de 1.1 g.cm ™ dans les reins?. Chaque
volume a été projeté (géométrie parallele) numériquement sur le
détecteur pour 360 angles de vue repartis sur 180°, conduisant a
un total de 14 400 projections pour chaque matériau.

Un exemple des décompositions obtenues pour un angle de vue
est fourni a la Fig. 8.1. Les décompositions obtenues avec U-Net
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Gadolinium

Tissus mous
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(a) Densités projetées théoriques
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p

Unet

(b) Décomposition de mesures non perturbées

Unet

Unet +

(c) Décomposition de mesures perturbées

sont de meilleures qualités que celles obtenues avec un algorithme
de Gauss-Newton (cf. Fig. 8.1b). Elles bénéficient notamment d"un
meilleur compromis entre préservation des détails et réduction du
bruit. Nous avons également testé la robustesse de cette méthode en
décomposant des données simulées pour une réponse du détecteur
qui differe de celle utilisée pendant I'entrainement (cf. Fig. 8.1c).
On observe alors un dégradation sensible des performances qu’il
est possible de compenser efficacement en réentrainant le réseau
avec un faible nombre de mesures spectrales (40 fois moins qu’ini-
tialement) simulées avec la réponse détecteur perturbée.

8.3 Domaine des projections vs domaine image

Dans [J6], nous avons comparé une décomposition par apprentis-
sage dans le domaine des projections a une décomposition par
apprentissage dans le domaine image. Nous avons, par ailleurs,

FiGure 8.1 — Décomposition par ap-
prentissage dans le domaine des
projections. (a) Densités projetées
théoriques pour chacun des M =3
matériaux (tissus mous, os et ga-
dolinium marquant les reins). (b)
Densités projetées décomposées par
un algorithme de Gauss-Newton
(GN) et par un U-Net entrainé avec
14 400 projections spectrale simu-
lées. (c) Densités projetées décom-
posées a partir de mesures simulées
pour une fonction de réponse du
détecteur perturbée, qui différe de
celle utilisée en (b). On considére
la décomposition par le U-Net en-
trainé en (b) (Unet) et par ce méme
U-Net dont l'entrainement a été
raffiné en considérant un jeux de
360 projections perturbées (Unet+).
Nous avons considéré un détecteur
a comptage de photons dans [ = 4
canaux d’énergie et constitué de
P = 100 x 909 pixels. Le nombre
de photons incidents est fixé a 107.
Figure adaptée de [P6].
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Ficure 8.2 — Comparaison entre
des décompositions apprises dans
le domaine des projections et dans
le domaine image pour deux jeux
de données. (1* ligne) Simulation
d’un scan thoracique chez ’'Homme.
(2¢ ligne) Acquisition expérimen-
tale d'un fantome de caractérisa-
tion tissulaire. (a,d) Densités volu-
miques théoriques. (b,e) Densités vo-
lumiques décomposées dans le do-
maine des projections (cf. Eq. (8.1)).
(c,f) Densités volumiques décompo-
sées dans le domaine image (cf. Eq.
(8.2)). Les mesures simulées et expé-
rimentales correspondent au proto-
type de scanner spectral, décrit dans
[16], qui dispose de I = 5 canaux
spectraux. Les décompositions sont
effectuées pour M = 2 matériaux
(os et tissus mous, seules les cartes
de tissus mous sont représentées).
Figure adaptée de [J6].

e. Le systéme repose sur un détec-
teur a comptage de photons en tel-
lurure de cadmium-zinc dont les
pixels ont une taille de 270x 270 pm?
et sont dotés d"une électronique per-
mettant de classer les photons en
fonction de leur énergie dans I = 5
canaux compris entre 30 and 120
keV.

(b) Domaine
des projections

] e

(a) Carte théorique

(c) Domaine image
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évalué ces méthodes sur des données expérimentales issues d'un
prototype® Philips [16]. Pour que cette approche fonctionne, les
données d’entrainement doivent étre réalistes et représentatives
des données expérimentales. A cette fin, nous avons considéré
50 volumes issus de la base de données KiTS19, comme décrit
au paragraphe précédent mais en tenant compte de la réponse
énergétique du scanner.

Un exemple de coupes décomposées par des réseaux de neurones
entrainés dans le domaine des projections et dans le domaine image
est fourni a la Fig. 8.2 pour deux jeux de données, 'un simulé a
partir d"un scan thoracique chez 'Homme (cf. premiére ligne de
la Fig. 8.2) et I'autre acquis expérimentalement sur fantdme de
caractérisation tissulaire (cf. seconde ligne de la Fig. 8.2). A partir
des mesures simulées, nous avons constaté que ’apport de I'ap-
prentissage dans le domaine des projections ne se traduit pas par
un apport équivalent apres la reconstruction tomographique. Les
coupes décomposées avant reconstruction présentent des artéfacts
structurés, notamment des stries bien visibles a la Fig. 8.2b, au
contraire des coupes décomposées apres reconstruction qui offrent
un excellent compromis entre réduction du bruit et préservation
des détails (cf. Fig. 8.2¢c). L'intérét de la décomposition dans le do-
maine image se vérifie sur données expérimentales ot1 elle permet
de réduire sensiblement les stries obtenues en travaillant dans le
domaine des projections (comparer Fig. 8.2e et 8.2f). La supériorité
des décompositions dans le domaine image est cependant plus



limitée sur données expérimentales, du fait de ’apparition d’arte-
facts. A la Fig. 8.2f, on notera l'apparition de demi-cercles sombres
autour de 'insert central « Breast » et de taches blanches au niveau
des inserts « Lung 300 » et « Breast 50/50 ».

Concernant les temps de calcul, la décomposition du thorax de
la Fig. 8.2 prend de l'ordre de 45 s, indifféremment que l'on
travaille dans le domaine des projections ou dans le domaine
image. L'étape de reconstruction tomographique est, en revanche,
significativement plus longue en travaillant dans le domaine image
(125 min pour reconstruire les I = 5 canaux) qu’en travaillant dans
le domaine des projections (50 min pour reconstruire les M = 2
matériaux).

8.4 Conclusions

Les méthodes d’apprentissage profond présentent un fort potentiel
en tomographie spectrale. En considérant un réseau de neurones
classique de type U-Net, il est possible d’obtenir des décompo-
sitions en base de matériaux aussi bien dans le domaine des
projections que dans le domaine image. Les résultats obtenus dans
les deux cas sont non seulement meilleurs que ceux obtenus par
les approches variationnelles décrites au chapitre 7, mais les temps
de calculs sont également significativement réduits, de l'ordre de
40 fois dans les configurations que nous avons testées.

Une piste d’amélioration concerne 'interprétabilité des réseaux de
neurones. Dans le domaine des projections, nous avons commencé
a réfléchir a des approches déroulées pour lesquelles le réseau
de neurones n’est plus une boite noire, mais peut-étre interprété
comme une projection sur 1’espace des solutions admissibles [P2].
Il serait souhaitable transposer de telles approches au domaine
image, voire de mettre en place des approches hybrides itérant des
décompositions dans le domaine des projections et des décompo-
sitions dans le domaine image. Il me semble, enfin, qu’avant d’étre
adoptées dans le cadre d’applications cliniques, les algorithmes
fondés sur 'apprentissage machine devront faire l'objet d'une
évaluation poussée de leur robustesse en présence d’écarts au
modéle, notamment ceux résultant de I'inévitable variation de la
réponse du détecteur, entre pixels et au cours du temps.

8.4 Conclusions

[P2] Mowm et al., (2023).
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PARTIE C : Imagerie
computationnelle dans le visible






Imagerie monodétecteur (SPI)

Ce chapitre constitue une introduction générale a I'imagerie mono-
détecteur et, par conséquent, aux chapitres 10, 11 et 12. Je commence
par décrire le principe général de cette technique d'imagerie connue
sous le nom de single-pixel imaging dans la littérature anglo-saxonne,
avant d’établir un lien avec le concept d’optique par transformée
de Hadamard qui s’est développé dans les années 70. Enfin, je
présente briévement la théorie du compressed sensing qui a émergé
vers la fin des années 2000 et a laquelle I'imagerie monodétecteur
est associée. Cette introduction est largement inspirée de [B1].

9.1 Principe général

L'imagerie monodétecteur (SPI pour single-pixel imaging) consiste a
mesurer, au moyen d’un dispositif physique, I'intensité de la scéne
vue au travers d’un motif de mesure. En répétant cette opération
pour différents motifs bien choisis, il est possible de remonter a
I'image initiale au moyen d’algorithmes dédiés.

Formulation mathématique Soit f € RN le signal que 1'on
cherche a acquérir, généralement 1'image d’une scene. Le principe
de base du SPI consiste a mesurer, au moyen d'un dispositif
physique, non pas f directement, mais une version transformée

m=Af, 9.1)
a partir delaquelle des algorithmes permettront de remontera f.La
matrice A € RM*N M < N, modélise le processus d’acquisition;
ses lignes contiennent des motifs de multiplexage qui seront acquis
séquentiellement (cf. Fig. 9.1). Dans le cas ou la matrice A est
inversible, on remonte facilement a 'image inconnue en calculant

f=A"m=f. 9.2)
Considérons le cas simple ot1 I'on cherche a acquérir une images
constituée de N = 2 pixels a partir de M = N = 2 mesures
indépendantes. On dispose d"un systeme expérimental permettant
de mesurer des combinaisons linéaires de ces deux pixels. La
premiére mesure m; acquiert — f; + f», tandis que la seconde m,

9.1 Principe général . . . . . 59
9.2 Optique par transformée
de Hadamard . . . . . .. 61
9.3 Compressed sensing . . 63
9.4 Axes de travail . . .. .. 65

[B1] Ducros, (2023).

Motif
Image
N,
a;
Détecteur Lentille
Ponctuel

m;

Ficure 9.1 — Principe de l'acquisi-
tion SPI. L'image f est vue au tra-
vers du motif a;, conduisant a la
mesure n1; = ulT f. Une acquisition
complete est constituée de M me-
sures effectuées pour différents mo-
tifs.
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Ficure 9.2 — Les DMD (pour di-
gital micrromirror devices) sont des
matrices constituées de plusieurs
millions de micro-miroirs pouvant
étre basculés dans deux orientations
différentes, réfléchissant ainsi la lu-
miére ou non en direction du détec-
teur.

acquiert f; —0.5 f,. Autrement dit, nous sommes dans le cas o1 A =
[ s ] . Puisque A7t = [% %], I'image d’origine est reconstruite
simplement en calculant f; = my +2my et fo = 2my +2my.

Dans le cas général, ol1 les mesures sont bruitées et/ou ot 'on
choisit M < N afin de limiter le temps d’acquisition, le probleme
de reconstruction qui consiste a estimer f a partir de m est plus
délicat (non unicité des solutions, amplification du bruit).

Mise en ceuvre expérimentale Le principe exposé précédem-
ment nécessite de pouvoir moduler 'image selon différents motifs
de lumiere qui correspondent aux lignes de la matrice A. Les pre-
mieres démonstrations expérimentales reposaient sur des masques
perforés, permettant de laisser passer ou non la lumiére. La mise
en ceuvre expérimentale s’est considérablement simplifiée avec
I’avenement de modulateur spatiaux de lumiére dont le motif de
modulation peut-étre controlé informatiquement.

Différentes technologies de modulateurs sont disponibles. Parmi
elles, les DMD (pour digital micromirror devices) sont des matrices
constituées de plusieurs millions de micro-miroirs, d"une taille
typique de 10 X 10 pm?, pouvant étre basculés dans deux orienta-
tions différentes a des fréquences pouvant dépasser les 20 kHz (cf.
Fig. 9.2.). Cette rapidité, couplée a un cotit modéré de I'ordre de
quelques centaines d’euros, explique pourquoi une majorité des
systémes d’imagerie monodétecteur repose sur cette technologie
(cf. Fig. 9.2).

Domaines d’application Les capteurs 2D capables de mesu-
rer directement une image ont envahi notre quotidien, en raison
de leur cotit modéré (quelques dizaines de dollars 1'unité) et de
leur faible encombrement (de l'ordre du centimetre carré). La
pertinence de I'imagerie monodétecteur n’en demeure pas moins
double. Premiérement, alors que la disponibilité des capteurs 2D
s’est considérablement accrue dans le visible, il nen va pas de
méme sur toute la gamme du spectre électromagnétique. Les cap-
teurs matriciels restent onéreux dans le domaine de l'infrarouge
et sujet a un bruit de mesure important. Deuxiémement, le prin-
cipe d’acquisition monodétecteur permet d’accéder simplement a
une dimension additionnelle, qui s’ajoute aux deux dimensions
spatiales traditionnelles. L'acquisition monodétecteur est donc
naturellement adaptée a 'imagerie hyperspectrale et a I'imagerie
de temps de vol.
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L'imagerie monodétecteur a, ainsi, su trouver un large champ
d’applications : imagerie infrarouge [17], imagerie terahertz [18],
microscopie de fluorescence [19], imagerie multispectrale [J15],
imagerie de temps de vie de fluorescence [20], ou encore imagerie
Raman [21], pour ne citer que quelques exemples.

9.2 Optique par transformée de Hadamard

Aux origines de la SPI L'imagerie monodétecteur est classique-
ment associée a 'article fondateur de Duarrte et al. [22] qui ont
introduit la terminologie « single-pixel imaging » sous laquelle cette
technique est aujourd’hui connue. Il est cependant intéressant
de remarquer que le concept de spectroscopie de Hadamard, dé-
veloppé quatre décennies plus tot [23], s"appuie sur un principe
d’acquisition identique. A cet égard, la spectroscopie de Hadamard
peut étre considérée comme un mouvement précurseur a la SPI,
fournissant ainsi un éclairage théorique complémentaire.

Loptique par transformée de Hadamard, qui considere le cas
M = N pour lequel le nombre de mesures est égal au nombre de
pixels de I'image la scene, est effectivement fondée sur le modele
d’acquisition bruité

m=Af +e, (9.3)

o1 € € RN représente le bruit de mesure.

Dans I'hypotheése ot les erreurs sont indépendantes entre-elles et
indépendantes de I'image, 'image peut-étre estimée au sens des
moindres carrés par

f=A'm=Ff+1n, avecn=A'e, (9.4)

oit A" est la pseudo inverse de A, qui coincide avec A~! lorsque A
est inversible, et 7 représente 1’erreur de reconstruction.

En supposant les erreurs de mesure a moyennes nulles, soit E (€) =
0, les erreurs de reconstruction sont également a valeurs moyennes
nulles. En supposant, par ailleurs, A inversible, nous avons E ( f' ) =
A7'm = f etl'on dit alors que f est un estimateur non biaisé de
f. La variance de I’erreur de reconstruction dépend du choix des
motifs au travers de la matrice AT. En supposant que I'erreur de

mesure est de variance connue 2, on peut montrer que®

Cov ( f) = 2At (AN, 9.5)

a. On cherche a calculer Cov ( f )=
Cov (). Ex exploitant I'Eq. (9.4),
ona Cov(Ate) = AT Cov (e)(AM)T.
Les erreurs de mesures € étant sup-
posées indépendantes et de variance
connue o2, nous avons Cov (e) =
021y, ot Iy € RN*N est la matrice
identité. Par conséquent, Cov (f) =
a2AT(ANT.
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Ficure 9.3 — Matrice de Hadamard
dans le cas N = 8. Chaque ligne
de cette matrices correspond a un
motif de mesure qui sera chargé sur
le DMD.

b. Les matrices de Hadamard véri-
fiant la propriété H' H = NI;\—], ona
H1= ﬁH T.Onobtient finalement
l’Eq. (9.6) en substituant At =H1
dans l’Eq. (9.5).

ou AT désigne la transposée de la matrice A.

Choix de la matrice de mesure De nombreux travaux se sont
attachés a déterminer de « bonnes » matrices A en cherchant a
réduire l'erreur de reconstruction 7. L'un des résultats principaux,
démontré par J. Hadamard, conduit a préconiser, lorsqu’elle existe,
la matrice de Hadamard d’ordre N, que 'on note Hy. Il s’agit
d’une matrice binaire, orthogonale, telle que HNHIT] = NIy. La
Fig. 9.3 représente une matrice de Hadamard dans le cas N = 8.

Dans le cas d’une acquisition avec la matrice de Hadamard, on
obtient le bruit de reconstruction®

2
Cov (1) = %IN, 1<n<N. (9.6)

On observe que les erreurs sont indépendantes (les coefficients
non diagonaux de Cov (1) étant nuls) et que chaque pixel sera
reconstruit avec un méme niveau de bruit, de variance Uﬁz Il a été
démontré que l'erreur de reconstruction ainsi obtenue est la plus
petite possible et, de ce point de vue, les matrices de Hadamard
constituent un choix optimal.

Avantage de Fellgett Il est intéressant de comparer ’approche
de Hadamard a I'approche intuitive par balayage ot1 'on acquiert
chaque pixel séquentiellement et indépendamment des autres. Ce
cas de figure revient a substituer A = Iy dans 1'Eq. (9.5) et conduit
a obtenir a une variance Cov (€) = 2Iy. Lapproche de Hadamard
offre ainsi un facteur de réduction de l'écart type du bruit de VN
[23]. Cette propriété de réduction du bruit, connue sous le nom
d’«avantage de Fellgett », est illustrée a la Fig. 9.4. On y retrouve
une méme qualité de reconstruction pour I'approche par balayage
dans le cas 0 = 0.25 et pour Hadamard dans le cas 0 = 16, soit une
amélioration d'un facteur 16/0.25 = 64 qui correspond bien a la
racine du nombre de pixels considérés.



Direct: 0 = 16

9.3 Compressed sensing

Sous échantillonnage Afin de réduire les temps d’acquisition,
on peut envisager de limiter le nombre de mesures. Le probleme
de reconstruction revient alors a résoudre un systéme linéaire
m = Af pour lequel le nombre de mesures est inférieur au nombre
d’inconnues, c’est-a-dire pour A € RMXN te]le que M < N.On
parle alors d’acquisition compressée.

En I’absence de bruit, il existe un ensemble de solutions satisfaisant
la condition m = Af. Parmi elles, un choix classique consiste a
retenir la solution de norme minimale, obtenue par la minimisation
sous contrainte

rr}m||f||% telque m=Af, (9.7)

ott ||.|[> représente la norme ¢,. Lorsque que les lignes de A sont
indépendantes, I'Eq. (9.7) admet la solution analytique suivante

f=A"m, (9.8)

ot AT = AT(AAT)™! est la matrice pseudo-inverse de A. Dans le
cas ot les lignes de A sont orthogonales, c’est-a-dire si AAT = Iy,
on a simplement AT = AT.

On remarquerra que la solution pseudo-inverse obtenue a 1'Eq. (9.8)
est biaisée puisque, de fagon générale©, Atm = ATA frrue # firue-
On dit également que la reconstruction n’est pas parfaite

Reconstruction parfaite a partir d’un faible nombre de mesures
La théorie du compressed sensing offre un cadre théorique pour
la reconstruction parfaite de signaux a partir d"un faible nombre
d’échantillons M < N [24]. Le compressed sensing a eu un impact
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Ficure 9.4 — Illustration de 1’amé-
lioration de l’approche de Hada-
mard (« Had ») par rapport & une
acquisition par balayage (« Direct »)
pour différents niveaux de bruit o.
Les mesures ont été simulées pour
N = 64 x 64 = 4096 motifs de Hada-
mard 2D. Figure issue de [B1].

c. Dans le cas ou les lignes de A
sont orthogonales, une reconstruc-
tion parfaite implique la condition
ATA = Iy, qui ne peut étre vérifiée
siM < N.
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F1GURE 9.5 — Reconstruction a par-
tir d’acquisitions sous échantillon-
nées. « PINV » : solution au sens
des moindres carrés donnée par I'Eq.
(9.8). «CS » : compressed sensing, so-
lution obtenue en minimisant 1'Eq.
(9.10) avec @ = [V, V;—]T, cor-
respondant a la variation totale
IDfl = [IVxflly + ¥y fllr. Les
différentes colonnes considérent dif-
férents taux d’échantillonnage %
Nous avons fixé N = 4096 et fait dé-
croitre le taux d’échantillonnage de
gauche a droite (%, }1, % et enfin %).
Figure issue de [B1].

PINV: M = 2048 PINV: M = 1024 PINV: M = 512 PINV: M = 256

Ground-truth

CS: M = 2048 CS: M =1024 CS: M =512 CS: M = 256

considérable dans le domaine de I'imagerie assistée par ordinateur,
durant la décennie ayant suivi son introduction.

Cette théorie s’appuie sur la notion de représentation parcimo-
nieuse d’une image, c’est-a-dire sur 1’existence d"un opérateur
W (typiquement adossé a une transformée en ondelettes ou de
Fourier) tel que toute image f peut-étre représentée sous la forme
f = Wa ou a est un vecteur contenant seulement quelques com-
posantes non nulles [25]. La reconstruction d’une image f a par-
tir de mesures m = Af peut alors s’effectuer en minimisant le
nombre de composantes non nulles du vecteur & sous la contrainte
m=Af =AWa.

Ce probleme est un probleme d’optimisation combinatoire NP-
difficile, dont la résolution est notoirement longue et complexe.
Cependant, la théorie du compressed sensing montre que, moyennant
des hypotheéses supplémentaires portant sur le modele direct A
(notamment son incohérence), le probleme de minimisation

min ||| telque m =AW« (9.9)
o

ot ||.||; représente la norme ¢, permet de remonter au vecteur & qui

correspond a I'image f. Ce résultat est important car le probleme

de minimisation ¢ défini a I'Eq. (9.9) est significativement plus

simple a résoudre que le probleme combinatoire initial.

En présence de bruit, la contrainte m = Af n’est plus vérifiée et il
est préférable d’adopter la formulation sans contrainte

rr}inllm ~ Afl3 + All®f I, (9.10)

ol A est un parametre de régularisation et ® un opérateur de
parcimonie (que 1'on peut voir comme W™ quand il est défini).



La norme #; n’étant pas différentiable en 0, il est de coutume
d’avoir recourt a des méthodes proximales pour résoudre 'Eq.
(9.10), parmi lesquelles on peut citer les méthodes de Bregman ou
'algorithme des directions alternées.

9.4 Axes de travail

L'une des principales limitations des systémes optiques exploitant
le principe de la SPI est la durée de 1’acquisition et/ou de I'étape
de reconstruction d’images. Alors que la théorie du CS permet de
réduire les temps d’acquisition en limitant le nombre de mesures,
les algorithmes de reconstruction qu’elle requiert sont relativement
cotiteux; les temps de reconstruction sont typiquement de 1'ordre
de la minute pour des images 128 X 128.

Au chapitre 10, je décris un ensemble de méthodes qui nous ont
permis d’accélérer les temps d’acquisition et de reconstruction
de la SPI et, ainsi, nous rapprocher d’applications pratiques en
imagerie médicale, domaine ot I'optique est bien souvent asso-
ciée a I'imagerie en temps réel. Ces approches ont été mises au
point pendant la période 2015-2017, dans le cadre de la thése de
Florian Rousset que j'ai codirigée avec Frangoise Peyrin et Cosimo
D’Andrea.

Au chapitre 11, je décris un ensemble de méthodes de reconstruction
fondées sur des techniques d’apprentissage qui permettent de ré-
duire significativement les temps de reconstruction. Ces approches
ont été mises au point pendant la période 2019-2022, dans le cadre
des doctorats de Valeriya Pronina et d’Antonio Lorente Mur ainsi
que du stage de M2 de Guilherme Benedeti, en collaboration avec
Frangoise Peyrin et Laurent Mahieu Williame.

Au chapitre 12, je décris un nouveau concept de microscopie a
feuillet de lumiere permettant des acquisitions hyperspectrales
grace au principe de la SPI. Ce concept, que nous avons validé
expérimentalement, a été congu et perfectionné pendant la période
2018-2022, dans le cadre du stage post-doctoral de Pierre Leclerc
et du doctorat de Sébastien Crombez que j’ai codirigé avec Cédric
Ray-Garreau.

9.4 Axes de travail
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Imagerie monodétecteur rapide

Ce chapitre est consacré a un ensemble de méthodes qui nous
ont permis d’accélérer I'imagerie monodétecteur et, ainsi, nous
rapprocher d’application en temps réel. Je décris tout d’abord une
méthode d’acquisition adaptative qui permet une accélération tres
significative des temps de reconstruction par rapport au compres-
sive sensing (CS). J'introduis ensuite une méthode complémentaire
permettant de réduire les temps d’acquisition d'un facteur deux.
Ce chapitre regroupe principalement des approches issues des
travaux de thése de F. Rousset, que j'ai codirigé avec Francoise
Peyrin et Cosimo D’Andrea.

10.1 Acquisition adaptative

Principe général Le principe des acquisitions adaptatives est
schématisé a la Fig. 10.1. Plut6t que d’acquérir toutes les mesures
pour une matrice d’acquisition fixée d’avance, les approches adap-
tatives acquierent des jeux de mesures réduits m) = AV f € RMj,
en plusieurs passes successives, ot les motifs d’acquisition A7) de
la j¢ passe sont prédits a partir des mesures précédemment enregis-
trées. Apres | passes totalisant M = 3; M; mesures, l'image f est
estimée a partir du jeu de mesures complet m = [m™MT .. m()T]T
lors d"une étape de reconstruction.

En supposant que I'image inconnue admette une représentation
parcimonieuse dans une base A, on peut voir les approches adap-
tatives comme une tentative empirique de déterminer 1’ensemble
des fonctions de base significatives pour 'image observée. En
admettant que 1'on connaisse ces fonctions de base, c’est-a-dire que
l'on dispose de 'ensemble d’indices 8§ = {k | arf # 0}, il suffit de
mesurer expérimentalement les coefficients associés aux ag, k € S,
puis de reconstruire 'image au sens des moindres carrés, pour
remonter a 'image de la scene. Tout I'enjeu du probleme consiste
alors a déterminer I’ensemble des motifs significatifs donné par
S.

Balayage adaptatif de bases d’ondelette Dans [J20], nous avons
proposé de choisir les motifs A dans une base d’ondelettes en
adoptant une approche multirésolution qui exploite les mesures
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10.2 Généralisation de

motifs .......... 70
10.3 Conclusions . . . . . .. 72
AG) m0)
Acquisition
Prediction
m®

; f
m()
Ficure 10.1 - Principe de l'acqui-
sition adaptative. Les motifs d’ac-
quisition AU de la j¢ passe sont
prédits en cours d’acquisition sur
la base des mesures précédemment
enregistrées. L'image f est estimée
a partir du jeu de mesures complet
m = [mOT .. mDT]T lors d’une
étape de reconstruction.

[J20] Rousser et al., IEEE Transactions
on Computational Imaging (2017).
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Ficure 10.2 - Illustration d’une
passe de l'approche ABS-WP. (a)
Image obtenue a la j© passe. (b) Sur-
échantillonnage par un facteur 2 (in-
terpolation bicubique). (c¢) Transfor-
mée en ondelettes sur un niveau
d’échelle. (d) Sélection des coeffi-
cients les plus significatifs qui seront
acquis lors de la j +1¢ passe. Dans ce
schéma, chaque passe est associée a
un niveau d’échelle.

[J15] Rousskr et al., Optics Express
(2018).

128

(a) (b)

acquises a des échelles grossiéres pour prédire les mesures a entre-
prendre a des échelles plus fines. Les bases d’ondelettes présentent
un intérét particulier car i) il est admis que les images naturelles
possedent une représentation parcimonieuse dans ces bases et ii) il
existe des algorithmes rapides permettant de calculer des transfor-
mées en ondelettes directes et inverses. L'étape de reconstruction,
qui se limite a calculer la transformation en ondelettes inverse du
jeu complet de mesures, est alors immédiate.

Comme détaillé a la Fig. 10.2, la méthode ABS-WP (en anglais
Adaptive Basis Scan by Wavelet Prediction) propose une étape de
prédiction des motifs significatifs qui repose simplement sur l'en-
chainement d"une interpolation et d"une transformation en onde-
lettes sur un niveau d’échelle. L'image obtenue a la j¢ passe par
transformation en ondelettes inverse des mesures déja effectuées
est sur-échantillonnée d'un facteur 2 par interpolation bicubique
(cf. Fig. 10.2a-b). L'image résultante est transformée en ondelettes
sur un niveau d’échelle (cf. Fig. 10.2¢c), puis un pourcentage des
coefficients d’ondelettes les plus significatifs a la résolution j + 1
est retenu (cf. Fig. 10.2d). La localisation des coefficients retenus
indique les motifs d’ondelettes qui seront acquis lors dela j + 1¢
passe.

En dépit de sa simplicité, cette méthode conduit a une qualité
d’image comparable aux approches fondées sur la théorie du CS
décrite a la Section 9.3. Les images obtenues par ABS-WP sont
visuellement et qualitativement comparables a celles obtenues
par CS. L'intérét principal de la méthode ABS-WP est un cofit de
reconstruction négligeable devant les temps requis pour résoudre
le probléme d’optimization ¢ qu’implique le CS (cf. Eq. (9.10)). En
revanche, cette méthode ne bénéficie pas des garanties théoriques
liées a la théorie du CS.

Démonstration pour I'imagerie hyperspectrale résolue en temps
Dans [J15], nous avons fait la démonstration expérimentale de la
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méthode ABS-WP pour I'imagerie multispectrale résolue en temps.
Le systeme expérimental représenté ci-contre (cf. Fig. 10.3) est un
montage single-pixel classique avec, pour source, un laser blanc
pulsé et, pour détecteur, un tube photomultiplicateur multi-anodes
relié a une carte a comptage de photons uniques. Pour chaque
motif chargé sur le DMD, on mesure I'histogramme des temps
de vol des photons a ’échelle de la nanoseconde dans 16 canaux
spectraux compris entre 505 nm et 655 nm.

L'échantillon que nous avons étudié est constituée de trois régions
(cf. Fig. 10.4.a) présentant des temps de vie et des réponses spec-
trales distinctes. Chaque région a une forme différente, ce qui
simplifie son identification. La région du cercle contient un colo-
rant laser (DCM, pic d’émission a A, = 625 nm, temps de vie de 71
=1.3 ns), le carré est constituée de plastique fluorescent rouge (pic
d’émission a A, = 625 nm, temps de vie de 7, =7.5 ns) et la région
en forme de S est constituée d'un plastique fluorescent vert (pic
d’émission a A1 = 525 nm, temps de vie de 7, = 7.5 ns). Cet échan-
tillon est intéressant car qu’il n’est pas possible d’y différentier les
zones carrée et ronde uniquement a partir de leur réponse spectrale
(méme pic d’émission), de méme n’est pas possible d’y différentier
les zone carrée et celle en forme de S uniquement a partir de leur
réponse temporelle (méme temps de vie de fluorescence).

Apres acquisition d"une série de mesures my(A, t),1 < k < K, nous
avons reconstruit un cube de fluorescence f(x, y, A, t). Sous 1'hy-
pothese classique d’un modele multi-exponentiels f(x,y, A, t) =
Yiai(x,y,A)exp (;—It), nous sommes remontés aux cartes d’abon-
dance hyperspectrales a1(x, y, A) et aa(x, y, A) qui correspondent,
respectivement, a des temps de vie de fluorescence de 1.3 et 7.5
ns. Nous représentons ces cartes a la Fig. 10.4 pour des longueurs
d’onde correspondant aux deux pics d’émission A et A,. La zone

en forme de S est ainsi mise en évidence sur l'image a, prise
a Ay = 525 nm (cf. Fig. 10.4.b). En poursuivant cette logique,
nous observons qu’il est possible de distinguer chacune des trois

t

0‘0‘\3‘

t

DMD

FiGure 10.3 — Vue d’ensemble du
montage mis en place dans [J15]. La
détection repose sur un tube photo-
mutiplicateur (PMT, pour photomul-
tier tube) multi-anodes et une carte
a comptage de photons uniques
(TCSPC, pour time-correlated single
photon counting).

Ficure 10.4 — Application de l'ap-
proche ABS-WP a 'imagerie hyper-
spectrale de temps de vol. (a) Photo-
graphie de 1’échantillon fluorescent.
Le diametre du cercle est de 1 cm.
(b) Carte d’abondance a» obtenue
pour 12 = 7.3 ns et représentée a A1
=525 nm. (c¢) Carte d’abondance a»
représentée a Ay = 625 nm. (d) Carte
d’abondance a7 obtenue pour 71 =
1.3 ns et représentée a Ay = 625 nm.
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a. Mathématiquement : my —m_ =
alf-alf=(ar-a )" f=a'f=

m.

b. Mathématiquement : my — mc =

aTTf—ch: (ay—c)'f=a'f=
.

[J14] Rousser et al., IEEE Transactions
on Computational Imaging (2018).

[P11] LorenTE Mur et al., (2019).

zones de "échantillon caractérisée par un couple temps de vie de
fluorescence-réponse spectrale qui est unique.

10.2 Généralisation de motifs

Problématique de la positivité des motifs Une intensité lumi-
neuse ne pouvant étre comptée négativement, un systeme d’acqui-
sition physique ne peut considérer des motifs de DMD a valeurs
négatives tels les motifs de Hadamard décrits a la Section 9.2 ou
les motifs d’ondelettes requis par la méthodes ABS-WP (voir la
section précédente).

Séparation de motifs Une parade consiste a séparer tout motif
a € RN en sa partie positive a, € RY et partie négative (en valeur
absolue) a_ € RY, de facon a ce que a = a, — a_. Par linéarité du
processus d’acquisition, il suffit de retrancher la mesure obtenue
avec le motif négatif a celle obtenue avec le motif positif pour
obtenir la mesure qui aurait été acquise avec le motif souhaité®.
L'approche par séparation permet de s’affranchir simplement de
la contrainte de positivité des motifs au prix d"un doublement du
nombre de mesures et donc du temps d’acquisition.

Décalage de motifs Une alternative consiste a considérer un
motif décalé a; € RY obtenu par ajout d"une constante ¢ € RY au
motif souhaité, soit a = a; — c. Comme précédemment, il suffit
de retrancher la mesure obtenue avec le motif constant a celle
obtenue avec le motif décalé pour obtenir la mesure qui aurait été
acquise avec le motif souhaité®. En choisissant une constante ¢
commune a tous les motifs que 1’on souhaite acquérir, une seule
mesure supplémentaire est nécessaire, et ’allongement du temps
d’acquisition total reste modeste. Nous avons cependant observé
que cette approche est peu robuste en pratique, notamment du fait
du bruit de mesure [J14].

Généralisation de motifs Dans [J14] et [P11], nous abordons la
problématique de la positivité des motifs sous 'angle d"un pro-
bleme d’optimisation. Nous proposons de déterminer des motifs
a valeurs positives qui, combinés linéairement, permettent de re-
monter aux motifs souhaités. Cette approche, que nous appelons
généralisation de motifs, est résumée a la Fig. 10.5. Afin d’acquérir
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|
M x (M+1)
—_—
|
€

Acquisition |
||
S

M+1

BeR!

des motifs a valeurs réelles A € RM*N
R(M+1)xN

, nous proposons de déter-
miner des motifs positifs B € et une matrice de mélange
T € RMXM+D) tels que A = TB. Les motifs positifs B peuvent étre
chargés sur le DMD afin de procéder a I'acquisition d'un jeu de
mesures y = Bf € RM*1, oi1 f représente I'image de la scéne. 1l
suffit enfin de recombiner les mesures brutes y pour obtenir les
mesures m = Ty virtuellement acquises® a partir des motifs A.

Les motifs positifs sont obtenus en résolvant le probleme d’optimi-
sation

1%1,%1 I|A - TB||12: telque B>0andT1=0 (10.1)
ol ||-||p désigne lanorme de Frobenius?, B > 0indique la contrainte
de positivité® et T1 = 0 est une contrainte additionnelle qui vise
a s’affranchir du courant d’obscurité!. Le probléeme donné a I'Eq.
(10.1) peut étre résolu en adaptant des algorithmes destinés a la
factorisation en matrices semi non négatives (SNMF, pour semi
nonnegative matrix factorization) qui résolvent 1'Eq. (10.1) sans la
contrainte T1 = 0. En particulier, il est possible de montrer, en
s’inspirant de [26], que la solution du probléme de I'Eq. (10.1) peut
étre calculée efficacement dans le cas ou1 B compte seulement une
ligne de plus que A. Ce cas est particulierement intéressant car
M motifs cibles sont obtenus a partir de M + 1 motifs positifs
seulement. Le surcofit étant d’une seule mesure, il s’avere en
pratique négligeable.

Ficure 10.5 — Vue d’ensemble de la
méthode de généralisation de motifs.
La matrice A représente les motifs
positifs souhaités, qui seront décom-
posés sous la forme A = TB ou B
représente des motifs positifs et T
une matrice de mélange. Les motifs
positifs B peuvent étre chargés sur
le DMD afin de procéder a I'acqui-
sition d’un jeu de mesures y = Bf,
ol f représente I'image de la scéne.
On recombine les mesures brutes y
pour obtenir les mesures m = Ty,
virtuellement acquises a partir des
motifs A. On peut noter que M mo-
tifs théoriques sont obtenus a partir
de M +1 motifs positifs, soit surcotit
d’une seule mesure.

c. Par substitution, on vérifie bien
que la grandeur Ty = TBf corres-
pond aux mesures virtuelles m =

Af.

d. Qui peut étre définie par ||A||12: =
.. a2

2i,j i

e. Onentend ici b; ; > 0, V(i, j).

f. En pratique, on mesure y = Bf +
01, o1 0 représente le courant d’obs-
curité. En appliquant la matrice de
mélange aux mesures brutes, on ob-
tient Ty = TBf +0T1=Af +oT1.
Le vecteur Ty coincide bien avec les
mesures virtuelles Af dans le cas
ouT1l=0.
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10.3 Conclusions

Les images obtenues par la méthode adaptative ABS-WP sont de
qualité comparable, voire supérieure, a celles obtenues par CS,
pour un coftit de reconstruction bien inférieur. Nous avons, par
ailleurs, montré qu’il était possible de diviser par deux les temps
d’acquisition par généralisation des motifs, ouvrant la voie a des
applications en temps réel.

Un certain nombre de limites fortes demeure. Outre 1’absence
de garanties théoriques quant a la qualité de reconstruction, la
mise en ceuvre de méthodes adaptatives requiert une étape de
communication entre la reconstruction et ’acquisition. Cette étape
est non seulement complexe a mettre en place sur le plan expé-
rimental mais elle réduit fortement la cadence d’imagerie. Par
ailleurs, il est apparu clairement, au tournant des années 2020,
que les méthodes fondées sur 1’apprentissage et les réseaux de
neurones permettaient non seulement une réduction drastique des
temps de reconstruction —comparées aux méthodes fondées sur
le CS— mais également une amélioration de la qualité des images
reconstruites.



Reconstruction fondée sur
I’apprentissage

Ce chapitre est consacré a un ensemble de méthodes de reconstruc-
tion fondées sur des techniques d’apprentissage, qui permettent
d’accélérer significativement le temps de reconstruction par rapport
aux méthodes variationnelles. Je décris principalement deux mé-
thodes de reconstruction. La premiére (DC-Net) est une méthode
en deux étapes qui s’appuie sur une solution de Tikhonov généra-
lisée, et que nous avons déployée dans une version hyperspectrale.
La seconde (EM-Net) peut étre vue comme une généralisation
de la premiere pour I'estimation d’un maximum a posteriori. Je
décris enfin un écosystéme fournissant a la fois des données et des
algorithmes ouverts, a des fins de reproductibilité, ce qui est une
problématique centrale avec I'apprentissage.

Ces travaux ont été conduits pendant la période 2019-2022, dans le
cadre des doctorats de Valeriya Pronina et d’Antonio Lorente Mur,
ainsi que dans le cadre du stage de M2 de Guilherme Benedeti, en
collaboration avec Frangoise Peyrin et Laurent Mahieu-Williame.

11.1 Cadre général

Modele direct Dans ce chapitre, nous considérons?® le modele de
bruit mixte suivant [28] :

m{ ~ ¢ P(aSH, f) + N (dark1, GcziarkI)’
m® ~ ¢ P(aSH-_f) + N (udarkl, 02, 1),

(11.1a)
(11.1b)

ou P et N désignent respectivement les distributions de Poisson et
Gaussienne, S € RMXN A < N, est la matrice de sous échantillon-
nage, H, - € RY*N sont les matrices de mesures, g est le gain de
détection (en coups/electron), a est I'intensité de I'image (en pho-
tons), tdark est le courant d’obscurité (en coups) et 0 gark est le bruit
d’obscurité (en coups). Les constantes g, tdark et 0dark sont des
scalaires indépendants de I'image pouvant étre calibrés une fois
pour toute. Nous choisissons les matrices de mesures de facon a ce
que H, — H_ = H soit une matrice de Hadamard, conformément
a l'approche par séparation de motifs (cf. Section 10.2).
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11.2DC-Net . . .. ...... 75
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114EM-Net.......... 77
11.5 Science ouverte . . . . . 79

11.6 Conclusion

a. Ce modele est préconisé par le
standard EMVA 1228 qui se fixe pour
objectif d"unifier les procédures de
calibration des capteurs photogra-
phiques [27].
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b. Le calcul d'une transformée
de Hadamard requiert seulement
N In N additions ou soustractions,
tandis qu'il faut de 'ordre de 2N?
opérations pour calculer H f dans le
cas général.

c. On suppose a partir d’ici, par
souci de simplicité, que les images,
et donc les mesures, sont centrées.

Prétraitement Plutdt que d’exploiter les mesures brutes directe-
ment, ces derniéres sont combinées :

m® = (m{ - m?)/(ag), (11.2)

de telle sorte que E(m®) = Af, ot A = SH est une matrice de
Hadamard sous-échantillonnée. Létape de pré-traitement de 1'Eq.
(11.2) permet de se ramener dans un cadre o1 I'on bénéficie de
transformées directe et inverse rapides®, ce qui permet d’alléger
significativement les cofits de calcul au prix d"une perte d’informa-
tion, que nous avons observée empiriquement étre négligeable.

Reconstruction Bayésienne Nous adoptons un point de vue
Bayésien selon lequel le probleme de reconstruction consiste a
obtenir un estimateur ponctuel de la distribution a posteriori
(f| m = m), ol m représente une réalisation particuliére de 1'Eq.
(11.1), et f est une variable aléatoire dont toute image est supposée
issue. Nous nous intéressons a la moyenne conditionnelle & (m) =
E (f| m = m) qui coincide, lorsque que les variables admettent des
variances et moyennes finies, avec ’estimateur de moindre erreur
quadratique moyenne (MMSE)

min _E (||f - R(m)|3). 11.3
_ min_ E(If - (m)|}) (11.3)
Dans le cas général, I'estimateur MMSE n’admet pas de solution
analytique, et le cotit de son évaluation numérique est prohibitif.

Cas particulier des données Gaussiennes Lorsque les mesures
et les images sont distribuées normalement®, I’estimateur MMSE
est linéaire et peut étre mis sous la forme

Rri(m) = H™? [TIZM_ 1] LEZ+V)m, (11.4)

ot I € RN-M*M représente la covariance entre les mesures ac-

quises et celles manquantes, £ € RM*M

représente la covariance
des mesures acquises et V € RM*M ]a covariance du bruit. Cette
solution, également connue sous le nom de solution de Tikhonov

généralisée, peut s’écrire sous la forme
Rrik(m) = H 'CDm, (11.5)

oD = L (L +V) ! e RM*M correspond a une étape de débrui-

tage dans le domaine des mesures et C = | FIEN{l | € RN*M 3 une
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étape d’estimation des mesures manquantes a partir des mesures
acquises.

Reconstruction par apprentissage supervisé Nous considérons
ici des méthodes de reconstruction par apprentissage qui estiment
I'image inconnue en calculant

f*=Ro(m), (11.6)

ou 0 représente les parameétres de l'opérateur de reconstruction
qui sont ajustés pendant la phase d’apprentissage. Dans le cas de
I'apprentissage supervisé, on dispose d'un ensemble de paires
image-mesure {f;, my}, 1 < ¢ < L, et la phase d’apprentissage
consiste a résoudre un probleme du type

min 7 3 11fe ~ Fom)l (17)
{

Notons qu’il s’agit d’un probleme plus simple que le probleme
de I'Eq. (11.3) car l'optimisation porte uniquement sur le sous-
ensemble des fonctions & : RM — RN pouvant s’écrire sous la
forme Rg.

11.2 Réseau par complétion-débruitage
(DC-Net)

Dans [J7], nous avons proposé un opérateur de reconstruction de
la forme*
Ro = Gg 0 Rrik, (11.8)

ol1 G : RNXN2 — RN1XN2 egt un réseau de neurones paramétrés
par O qui agit dans le domaine image (typiquement, un réseau
neuronal convolutif), avec Ny et N, le nombre de lignes et de
colonnes de I'image. Nous avons baptisé cet estimateur DC-Net
pour denoised completion network (DC-Net).

Lopérateur Rix dépend des covariances L and I" qui peuvent étre
estimées a partir de {my}, 1 < ¢ < L. Enrevanche, la covariance du
bruit V dépend de I'image f au travers du modéle de I'Eq. (11.1). Elle
peut étre estimée a partir des mesures elles-mémes, mais le calcul de
I'opérateur de débruitage D doit alors nécessairement s’effectuer
en cours d’entrailnement, ce qui s’avere prohibitif, méme pour
des images de dimensions modestes (typiquement supérieures a

[J7] LorenTE MuUR et al., Optics Ex-
press (2021).

d. Lorsque m et f ne sont pas dis-
tribuées normalement, I’estimateur
donnée par I’Eq. (11.4) demeure 1'es-
timateur linéaire de moindre erreur
quadratique moyenne. En ce sens,
la premiére couche de ce réseau est
optimale.
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Figure 11.1- Comparaison entre des
images reconstruites par pseudo-
inverse (ligne du haut) et par DC-
Net (ligne du bas) pour la mire de
résolution Siemens pour zoom x12
(premiére colonne), une coupe de
tomate pour un zoom X2 (deuxiéme
colonne) et cette méme coupe de to-
mate pour un zoom X12 (troisiéme
colonne). Le disque blanc au centre
de la mire de résolution a un dia-
metre de 200 um. Les reconstruc-
tions par pseudo-inverse sont obte-
nues en calculant H~1[#0]7, celles
par DC-Net via I'Eq. (11.8) et 'Eq.
(11.9). Le nombre de pixels est fixé
aN =Ny XNy =128%x 128 et le
nombre de mesures a M = 4096. Fi-
gure adaptée de [J1].

e. On pense notamment au cas ol
I’Eq. (11.9) est remplacée par le cal-
cul de la solution pseudo inverse
H l{mo]".

[J8] ProNINA et al., Optics Express
(2021).

_-;- -_. e
8 A o g
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128 x 128). Nous avons, par conséquent, pris le parti d’approcher
I'étape de débruitage de I'Eq. (11.5) par
- . o
R ari(m) = H™'CDiag (m) (m) (11.9)
ou o représente la variance des mesures et v celle du bruit, ce

qui réduit de fagon drastique les temps d’entrainement, au prix
d’erreurs qui sont partiellement corrigées par Gy.

Des exemples de reconstructions obtenues par DC-Net sont donnés
a la Fig. 11.1. Les images reconstruites par DC-Net présentent un
niveau de bruit réduit et un contraste accru par rapport a celles
obtenues par pseudo-inverse. Un avantage de cette approche vis-
a-vis d’alternatives ne nécessitant pas de matrices de covariance®
est une moindre sensibilité aux disparités entre le niveau de bruit
considéré lors de I’entrainement et celui des mesures a reconstruire
(cf. Fig. 13 de [B1]).

11.3 DC-Net hyperspectral

Dans [J8], nous avons généralisé la reconstruction par DC-Net a la
reconstruction d’un hypercube F = [fi ... fo] € RN*A 4 partir de

mesures hyperspectrales M = [m; ... my] € RM*A,

Le modele direct de 'Eq. (11.1) s’appliquant a chaque couple
(my), f1) indépendamment, une premiére approche consiste a ap-
pliquer un DC-Net longueur d’onde par longueur d’onde. Nous
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Canal 10

Ficure 11.2 — Comparaison entre
des images reconstruites par un DC-
Net standard et un DC-Net hyper-
spectral. Les reconstructions sont
obtenues & partir de mesures si-
mulées dans dix canaux spectraux
pour deux hypercubes distincts. Les
images de référence correspondant
au premier et dernier canaux de
chaque hypercube sont représentées
sur la ligne du haut. Le DC-Net stan-
dard (DC-Net-2, ligne du milieu)
reconstruit chaque canal indépen-
damment des autres. Le DC-Net hy-
perspectral (DC-Net-3, ligne du bas)
exploite les mesures des différents
canaux conjointement.

Référence

DC-Net-2

DC-Net-3

avons cependant introduit 1’estimateur spectral F* = Rg(M) sui-
vant

f; = Ratik(my), 1< A <A, (11.10a)
F = @g(ff, - ,f;;), (11.10b)

ol les couches neuronales Gy permettent de régulariser la di-
mension spectrale, et ainsi réduire le bruit tout en exploitant les
corrélations entre canaux.

La Fig. 11.2 présente une comparaison entre des images recons-
truites longueur d’onde par longueur d’inde par un DC-Net stan-
dard, et celle reconstruites par un DC-Net hyperspectral. Les re-
constructions sont obtenues a partir de mesures simulées dans dix
canaux spectraux pour deux hypercubes distincts. Nos expériences
montrent que le DC-Net hyperspectral, qui agit conjointement dans
le domaine spatial et spectral, produit une qualité de reconstruc-
tion accrue par rapport au DC-Net standard qui agit uniquement
dans le domaine image (comparer la ligne du milieu a celle du bas
a la Fig. 11.2). Cette supériorité est d’autant plus évidente que le
rapport signal sur bruit du canal considéré est faible, ce qui est le
cas des canaux 1 et 10 retenus a la Fig. 11.2.

11.4 Espérance-maximisation apprise (EM-Net)

[P5] LorenTE Mur et al., (2021).

Dans [PP5] puis [J5], nous avons interrogé I'approximation de  [J5] Lorente Mur et al., IEEE Tran-
sactions on Computational Imaging

I’Eq. (11.9), ce qui nous a conduit a considérer le probleme de (2022)
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Ficure 11.3 — Vue d’ensemble du
réseau EM-Net correspond aux Eq.
(11.12). On reconnait la structure gé-
nérale d'un réseau DC-Net ol1 se
succedent une étape de débruitage,
une étape de complétion dans le do-
maine des mesures et une étape de
débruitage dans le domaine image.
Les parametres oy et Oy sont ajus-
tés durant la phase d’entrainement
tandis que les parametres Cj =

I . .
[ Iio]! ] et vy sont fixés analytique-
ment.

f. En anglais algorithm unrolling ou
unfolding
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reconstruction sous l'angle d’une estimation par maximum a
posteriori

log p(m|f) +logp(f), (11.11)

arg max

ott la densité de probabilité p(m|f) peut étre approchée a partir
du modéle de bruit de I'Eq. (11.1) mais ot p(f) n’est pas connue.

Nous avons proposé de résoudre le probléme de I'Eq. (11.11) en
considérant un algorithme espérance-maximisation heuristique
qui s’appuie sur la technique de dépliement d’algorithmef. En
réécrivant 1’étape de maximisation comme la sortie d"un réseau de
neurones, nous aboutissons a un algorithme itératif dont certains
parametres sont fixés tandis que d’autres sont ajustés durant la
phase d’entrainement. Cet algorithme, que nous appelons EM-Net,
prend la forme

re=m—Afy, (11.12a)
f = H'CyDiag [ —— 11.12b
fr k Iag(akwk)rk ( )
fis1 = 6o, (fe + fr), (11.12¢)

ou Cy peut étre interprétée comme une matrice de complétion, oy
comme la variance des résidus des mesures et v; comme la variance
du bruit. Tandis que les matrices de complétion sont pré-calculées,
la variance du bruit est ré-estimée a chaque itération et la variance
des résidus est apprises conjointement avec les parameétres 0. Une
représentation graphique du réseau de neurones correspondant
a cet algorithme est fournie a la Fig. 11.3. Il est intéressant de
noter que le réseau par complétion-débruitage de la Section 11.2
correspond a la premiere itération de 1’algorithm EM-Net initialisé

par fo = 0.
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La plupart des réseaux déroulés font I'hypothese d"un bruit additif
gaussien de variance connue et, par conséquent, leur performances
tendent a se dégrader rapidement quand le niveau de bruit réel
s’en écarte. Au contraire, I’algorithme EM-Net raffine itérativement
un parametre de débruitage. En présence d"un écart entre le niveau
bruit d’entrainement et celui des données a reconstruire, nous
avons observé que la qualité des reconstructions obtenues par EM-
Net se maintient davantage qu’avec les cinq alternatives testées (se
référer a [J5]).

11.5 Reproductibilité et science ouverte

Lirruption de 'apprentissage profond dans le domaine de la
reconstruction d’image a permis d’égaler, voire de surpasser, la
plupart des méthodes de référence® [29]. Cette tendance est par-
ticulierement marquée en imagerie optique computationnelle,
domaine dans lequel nombre d’algorithmes de reconstruction
récents exploitent ’apprentissage (voir [30, 31, J7, J5, 32, 33, 34]
pour ne citer que quelques uns parmi tant d’autres).

Les algorithmes de reconstruction fondés sur des données d’ap-
prentissage s’avérent cependant difficiles & mettre en ceuvre et a
comparer, en raison de nombreux hyperparameétres, de la nature
stochastique de la phase d’apprentissage, de 1’accés aux parametres
appris ou aux données d’apprentissage elles-mémes. Par ailleurs,
les dispositifs expérimentaux décrits dans la littérature différent
par de nombreux aspects (type de modulateurs de lumiere, de
détecteurs, optiques de collections, choix des motifs de DMD). 11
n’existe ainsi aucun standard d’acquisition, ni jeux de données de
référence.

wassm

———— e

[J5] LorenTE MuUR et al., IEEE Tran-
sactions on Computational Imaging
(2022).

g. Ces derniéres sont généralement
fondées sur l'optimisation de fonc-
tionnelles traduisant une connais-
sance a priori, ou sur une inversion
analytique lorsque le probleme le
permet.

FiGURE 11.4 — L'écosystéme OpenS-
pyrit est composé de SPAS, un pa-
quet Python pour l'acquisition, de
SPYRIT, un paquet Python pour la
reconstruction, et de SPIHIM, une
collection d'images hyperspectrales.
Cet ensemble vise a répondre au be-
soin de reproductibilité en imagerie
single-pixel tout en facilitant les éva-
luations comparatives.
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[J1] BeneTt MARTINS et al., Optics Ex-
press (2023).

h. Del'anglais single-pixel acquisition
software.

i. De I'anglais single-pixel reconstruic-
tion toolkit.

j- De I'anglais single-pixel hyperspec-
tral image collection.

k. Cette notion, qui tire son nom de
anglais findability, accessibility, inter-
operability, reusability (FAIR), est asso-
ciée a des données faciles a trouver,
accessibles, interopérables et réutili-
sables [35].

1. voir https://www.
photonics-open-projects.com/

Afin de répondre a ce besoin de reproductibilité, nous avons pro-
posé un écosysteme baptisé OpenSpyrit [J1], qui fournit a la fois
des données et des algorithmes ouverts. Comme schématisé a la
Fig. 11.4, cet écosystéme est composé de SPAS", un paquet Python
pour I'acquisition, de SPYRIT!, un paquet Python pour la recons-
truction et de SPIHIM, une collection d’images hyperspectrales.
La collection SPIHIM contenait a son lancement plus de 150 hyper-
cubes de dimension 64 X 64 X 2048, d"une résolution spectrale de 2.3
nm et d'une résolution spatiale comprise entre 182 pm and 15 pm,
ainsi que les hypercubes correspondant reconstruits par DC-Net
a une taille de 128 x 128 x 2048. A notre connaissance, SPIHIM
est la premiére collection de données FAIRX dans le domaine de
I'imagerie single-pixel.

11.6 Conclusion

Dans les configurations et avec les algorithmes que nous avons
testés, les images obtenues par des méthodes de reconstruction
fondées sur 1’apprentissage sont de qualité supérieure a celles
obtenues par des méthodes fondées sur la théorie du CS et des
approches varitationnelles. La méthode DC-Net, qui inclut une
étape de débruitage analytique, s’aveére robuste lorsque le niveau de
bruit des mesures différe de celui considéré lors de I'entrainement.
Cette méthode se généralise facilement au cas de reconstructions
hyperspectrales, et peut alors exploiter les corrélations entre ca-
naux spectraux. Au prix d'une complexité supérieure, la méthode
EM-Net généralise la méthode DC-Net et s’interprete comme un
algorithme d’espérance-maximisation heuristique, dont les perfor-
mances sont légerement accrues. Afin d’assurer la reproductibilité
de nos résultats, nous avons mis en place un écosysteme ouvert
mettant a disposition un ensemble d’algorithmes et de données
brutes. La société POP!, qui commercialise un imageur hyper-
spectral depuis 2022, travaille actuellement a I'intégration de nos
algorithmes a ses solutions.
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Microscopie hyperspectrale a
feuillet de lumiere (HSPIM)

Ce chapitre est consacré au concept de microscopie hyperspectrale
a feuillet de lumiere que nous avons imaginé et perfectionné au
cours de la période 2018-2022, notamment dans le cadre du stage
post-doctoral de Pierre Leclerc et du doctorat de Sébastien Crombez
que j’ai codirigé avec Cédric Ray-Garreau. ]’y décris tout d’abord
le principe de microscopie a feuillet de lumiére (SPIM) ainsi que
son extension a l'imagerie hyperspectrale (HSPIM). J'introduis
ensuite le concept de HSPIM computationnel, avant faire une
démonstration de sa mise en oeuvre expérimentale.

12.1 Microscopie a feuillet de lumiére (SPIM)

Principe La microscopie a feuillet de lumiére (SPIM?) permet
'imagerie 3D (x, y, z) d’échantillons fluorescents, de fagon rapide
et avec un photoblanchiment® réduit. Comme illustré a la Fig. 12.1,
le SPIM mesure la fluorescence émise par une fine tranche 2D
(x, y) d’un échantillon au moyen d’un objectif de collection placé
orthogonalement a I'illumination. Afin d’obtenir un volume 3D,
il suffit de translater 1’échantillon selon z [36]. De nombreuses
variantes, congues sur ce principe général, ont vu lejour au tournant
des années 2010 [37].

Applications Le SPIM permet d’imager des échantillons transpa-
rents avec une résolution latérale micrométrique sur un champ de
vue millimétrique. Cette technique a ainsi permis 1’étude de divers
échantillon biologiques, tels I'embryon de mouche, 'embryon de
poisson-zebre, le cerveaux de rat ou encore la cochlée de souris
[39]. Sa rapidité remarquable rend possible 'imagerie dynamique
du cceur battant d’embryons de poissons-zebres [40]. Le SPIM
est devenu un outil incontournable en biologie du développe-
ment qui s’appuie désormais largement sur des modéles animaux
transgéniques dont certaines structures anatomiques (par exemple
les cellules nerveuses) synthétisent naturellement des protéines
fluorescente comme la GFP* [41].

12
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a. En anglais selective plane illumina-
tion microscopy.

b. Le photoblanchiment est une ré-
action photochimique qui empéche
la production de fluorescence par
une molécule

Fluorescence
Faisceau

d'excitation G
oD
e

Echantillon

Ficure 12.1 - Principe de fonction-
nement du SPIM (adapté de [38]).
Un feuillet de lumiére est créé au
moyen d’une lentille cylindrique
(LC). La fluorescence émise dans la
fine tranche 2D (x, y) illuminée est
collecté par un objectif de détection
(OD) et mesuré par une caméra (C).
Afin d’obtenir une image en 3D, il
suffit de translater 1’échantillon se-
lon z.

c. Del'anglais green fluorescent pro-
tein.
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d. En anglais image mapping spectro-

scopy

Limites Afin d’isoler le signal de fluorescence, on a classiquement
recours a des filtres optiques dont la bande passante est choisie
de facon a maximiser le signal d’intérét tout en minimisant celui,
undésirable, n’ayant pas pour origine les structures anatomiques
d’intérét. Afin d’étudier des spécimens biologiques multi-marqués
ou issus de lignées transgéniques synthétisant plusieurs protéines
fluorescentes, I'approche par filtres optiques peut étre mise en
difficulté, notamment lorsque les spectres d’émission des différents
fluorophores sont spectralement proches et ne peuvent pas étre
séparés [42]. Afin de dépasser cette limitation, de méme que
celle liée a la présence indésirable d’autofluorescence, nous nous
sommes intéressés aux techniques hyperspectrales qui acquierent
le spectre de fluorescence sur une large bande.

12.2 SPIM Hyperspectral (HSPIM)

Le SPIM hyperspectral permet 1’acquisition d"un hypercube 4D
(x,y,z,A) fournissant un spectre de fluorescence en chaque point
d’un échantillon. La premiere technique de SPIM hyperspectral
reposait sur une paire de miroirs de galvanomeétriques renvoyant
le signal de fluorescence émis par une ligne d’illumination sur
la fente d’entrée d’un spectro-imageur [43]. Chaque mesure élé-
mentaire donne accés a une tranche (y, 1) de 'hypercube pour
une position x donnée de la ligne d’illumination. En translatant
la ligne d’illumination selon x et I’échantillon selon z, on acquiert
I'hypercube 4D complet. Cette approche offre une résolution spec-
trale pouvant atteindre le nanometre. En revanche, le balayage
selon la dimension spatiale x allonge significativement les temps
d’acquisition, et sa mise en ceuvre expérimentale est complexe.

La spectrométrie par multiplexage d’image (IMSY) est une alter-
native au balayage linéaire décrit précédemment. Chaque mesure
élémentaire acquiert une coupe hyperspectrale (x, i, A) en1’étalant
sur un capteur bidimensionnel (2D) a 1’aide de plusieurs prismes.
La configuration IMS-SPIM proposée par [44] permet des acqui-
sitions rapides (de I'ordre de quelques secondes). Elle nécessite
cependant la conception d’un réseau prismes-lentilles sur mesure,
ce qui est a l'origine d’un inévitable compromis entre résolution
spectrale et résolution spatiale. En pratique, cette approche est
limitée a 'acquisition d"une dizaine de canaux spectraux.
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12.3 HSPIM computationnel (CHSPIM)

Principe Le concept de SPIM hyperspectral, que nous avons
proposé dans le cadre de la these de S. Crombez, est résumé a la
Fig. 12.2. 1] consiste a acheminer fout le signal de fluorescence issu
du feuillet de lumiére excitateur vers la fente d’entrée d"un spectro-
imageur. Pour accéder a la dimension spatiale orthogonale a la fente,
qui a été comprimée via une lentille cylindrique, nous exploitons
une série de feuillets modulés spatialement. A partir des motifs
de modulation, nous formulons un probleme de reconstruction
d’images dont la résolution permet de remonter a I'image de la
scéne [Al].

Intérét Les mesures brutes bénéficient de la résolution spectrale
donnée par le spectro-imageur. Contrairement a ’'approche propo-
sée dans [43], aucune pieces mobiles n’est nécessaire et la quantité
de lumiére collectée est plus importante®. En choisissant des motifs
de Hadamard, nous bénéficierons de 1’avantage de Fellgett qui
est une amélioration du rapport signal sur bruit que l'on peut
obtenir en prenant des mesures multiplexées plutot que des me-
sures directes (voir la Section 9.2). Par rapport a I’approche par
balayage linéaire de [43], I'approche de Hadamard améliore le
rapport signal sur bruit d"un facteur égal a la moitié de la racine
carrée du nombre de lignes'.

Modeéle direct En SPIM standard, le feuillet de lumiere est concu
pour étre uniforme dans le plan (x, y). Ici, nous considérons une
série de motifs d’illumination {p;}i1<i<m qui sont structurés le
long de 1’axe x. Pour chaque motif d’illumination, la lumiere
de fluorescence émise par 1’échantillon est focalisée sur la fente

Ficure 12.2 — Schéma de principe
du concept de SPIM hyperspectral
computationnel. Afin de mesurer un
hypercube f(x,y, A), nous considé-
rons une série d’illumination struc-
turées {p;}1<i<m- La fluorescence
émise par 'échantillon est focalisée
sur la fente d’entrée d’un spectro-
imageur, conduisant & une série
de mesures brutes {m;(y, A)}1<i<m-
On remonte a I'hypercube a partir
des mesures brutes au moyen d’'un
algorithme de reconstruction dédié.
Figure adaptée de [J4].

[A1] CromBEZ et al., (2022).

e. Alors quel’approche décrite dans
[43] mesure une seule ligne du
plan d’illumination a la fois, le HS-
PIM computationnel en mesure plu-
sieurs.

f. Cet avantage s’applique a la com-
posante additive gaussienne du
bruit.
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g. On travaille ici pour une position
longitudinale z fixée.

[J4] CromBEZz et al., Optics Express
(2022).

h. Lobjectif est ici de limiter les
temps d’acquisition en choisissant
M aussi petit que possible, tout en
limitant la perte de résolution spa-
tiale.

Figure 12.3 — Réalisation expérimen-
tale d’un feuillet de lumiere struc-
turé. (a) Montage optique schéma-
tique. Un DMD est éclairé par un
laser et le faisceau structuré est en-
voyé vers un SPIM standard qui com-
prend un objectif pour l'excitation
de l'échantillon (O1) et un objectif
pour la collecte de la lumiere de fluo-
rescence (O2). Notons que le SPIM
comprend des composants optiques
autres que les objectifs O1 et O2.
(b, d) Motifs d’illumination cibles
chargés sur le DMD. (c, e) Motifs
d’illumination réels mesurés dans
une solution de coumarine par une
caméra additionnelle.

d’un spectro-imageur, conduisant a un jeu de mesures brutes
{mi(y, A)}1<i<m, que 'on modélise par

m(, )= [ pfeu ) ax, (21
ot f représente I'hypercube de la tranche imagée8. Apres discréti-
sation, nous notons mi € RM les mesures obtenues a la position
(verticale) y dans le canal spectral A. Le modeéle direct discret s’écrit
alors

m} = Pf}, (12.2)

ott P € RM*Nx est une matrice qui contient tous les motifs d’illu-
mination et fAy € RMx représente le profile de fluorescence a la
position y dans le canal spectral A.

12.4 Démonstration expérimentale

Afin de valider le concept exposé a la Section 12.3, nous avons
proposé dans [J4] :

1. L'utilisation d"un DMD couplé a un montage SPIM standard
(cf. Fig. 12.3a) pour la réalisation des feuillets de lumiere
structurés.

2. Une étape de calibration pour accéder aux motifs d’illumina-
tion réels (cf. Fig. 12.3c et e). Ces motifs sont acquis par une
caméra standard additionnelle.

3. Un algorithme de reconstruction par régularisation de Ti-
khonov afin d’obtenir f/\y ayant mesuré mz dans le cas ot
M < N M.

(a) pmp

Frr
[

[ SPIM ]

o1

) g

No—><
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12.4 Démonstration expérimentale

Implémentation et calibration des motifs d’illumination Notre
systéme optique est représenté schématiquement a la Fig. 12.3a. Le
laser éclaire un DMD (V-7001; ViALUX®) et le faisceau structuré
est renvoyé vers un montage OpenSPIM modifié [45] qui comprend
un objectif Olympus N20X-PF (0,5 NA) pour 'excitation de I’échan-
tillon et un objectif Olympus RMS4X (0,1 NA) pour la collecte de
la lumiere de fluorescence. Comme représenté aux Fig. 12.3b et d,
nous choisissons de charger des motifs de Hadamard sur le DMD.
On observe que les motifs d’illumination réels (cf. Fig. 12.3c et e)
different significativement des motifs cibles (cf. Fig. 12.3b et d).
Nous avons, par conséquent, introduit un opérateur direct plus
réaliste, dénoté PY € RM*Qx, que 1'on définit par

P'=g] ..., (12.3)

ol giy € R, 1 <i < M, représente la ligne a la position y de
I'image g; € RS obtenue par une caméra standard qui observe
une solution fluorescente homogeéne illuminée avec le i¢ motif. Des
exemples d'images g; sont représentées aux Fig. 12.3c et e.

Reconstruction d’image régularisée Nous reconstruisons les
profils de fluorescence par régularisation de Tikhonov, indépen-
demment pour chaque position verticale y et canal A, en résolvant
le probleme de minimisation

; y Y112 Y2
min |} = PYFY 12 + all £} 2, (12.4)
A

ol @ est un parameétre de régularisation qui fixe le compromis entre
le terme d’attache aux données et le terme de régularisation.

Validation Nous avons validé cette méthodologie en imageant
une hydre transgénique dont I’ectoderme exprime une protéine
fluorescente émettant dans le vert (Superfolder GFP, A** = 485 nm,
A®™M = 510 nm) et 'endoderme une protéine fluorescente émettant
dans le rouge (DsRed2, A** = 561 nm, A°™ = 587 nm). Ces résultats
sont visibles a la Fig. 12.4. En analysant les spectres mesurés dans
deux zones distinctes, en périphérie et a l'intérieur de 1'’hydre,
on retrouve comme attendu deux signatures spectrales distinctes,
a savoir une émission prédominante dans le vert pour la zone
périphérique et une émission prédominante dans le rouge pour la
partie centrale. La résolution spatiale de ce systéme est de I'ordre
de 4 um selon y. En revanche, elle est seulement de 1’'ordre de 60
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Ficure 12.4 — Imagerie hyperspectrale d"une hydre bicolore marquée par Superfolder GFP (1 = 485 nm, A*™ = 510
nm) et DsRed2 (A* = 561 nm, A*™ = 587 nm). (a) Photographie de 1’échantillon. La zone imagée correspond au pied de
I'hydre encadré en bleu. Barre d’échelle : 1 mm. (b) SPIM hyperspectral (canal vert : [493, 527] nm; canal rouge : [576, 601]
nm). Barre d’échelle : 100 pm. (c) Spectres d"un pixel pris au niveau de I’ectoderme (zone 1) et de 'endoderme (zone 2).

pm dans la dimension comprimée x, ce qui constitue I'une des
principales limitations de ce systeme.

12.5 Conclusions

Nous avons introduit, et démontré expérimentalement, un nou-
veau concept de SPIM hyperspectral basé sur le principe de la
spectroscopie de Hadamard et celui de I'illumination structurée.
Nous avons montré qu’il est indispensable de mesurer les profils
d’illumination au niveau de 1’échantillon, car ceux-ci différent si-
gnificativement des profils cibles qui sont chargés sur le DMD. Dés
lors, on peut remonter a une coupe hyperspectrale en formulant et
résolvant un probléme de reconstruction d’image.

La principale limite du systeme que nous avons mis au point
concerne la résolution spatiale dans la dimension transverse. Pour
I’améliorer, il conviendrait de revoir la mise en oeuvre expérimen-
tale des motifs, notamment pour minimiser le conditionnement
de l'opérateur direct qui en résulte. Une piste complémentaire
consisterait a mettre en oeuvre des méthodes de reconstruction
par apprentissage, telles celles décrites au chapitre précédent.



Conclusions et perspectives

1 Tomodensitométrie spectrale

Conclusion Nous avons considéré différentes méthodes pour la décomposition de
projections spectrales, a commencer par un algorithme de Gauss-Newton. Ce dernier
conduit a une qualité d’image accrue pour un de temps de reconstruction réduit,
par rapport aux travaux de référence de ScHLoMKA et al. [5]. Pour une statistique de
comptage typique, nos résultats suggerent qu'une attache aux données quadratique
est une approximation suffisante de la vraisemblance des mesures donnée par la
divergence KL. Afin d’améliorer la qualité des images décomposées, il est judicieux de
mettre en place des contraintes de positivité, notamment au travers d’un algorithme de
Gauss-Newton projeté dont le surcofit en termes de calcul est d"un facteur deux, par
rapport a son équivalent non contraint.

Les méthodes d’apprentissage profond présentent un potentiel indéniable. En consi-
dérant un réseau de neurones classique de type U-Net, il est possible d’obtenir des
décompositions en base de matériaux aussi bien dans le domaine des projections que
dans le domaine image. Dans les deux cas, nous avons non seulement obtenu des
résultats meilleurs que ceux issus des approches variationnelles, mais les temps de
calcul ont également été significativement réduits.

Limites et perspectives Une piste d’amélioration concerne I'interprétation des réseaux
de neurones. Dans le domaine des projections, nous avons commencé a réfléchir a
des approches déroulées pour lesquelles le réseau de neurones peut-étre interprété
comme une projection sur 1’espace des solutions admissibles [P2]. Il serait souhaitable
de transposer de telles approches au domaine image, voire de mettre en place des
approches hybrides itérant des décompositions dans le domaine des projections et des
décompositions dans le domaine image. Depuis nos premiers travaux, une pléthore de
méthodes a vu lejour [46]. Quels qu'ils soient, les algorithmes fondés sur ’apprentissage
machine devront faire ’objet d"une évaluation poussée avant d’étre adoptés dans le
cadre d’applications cliniques. L'une des caractéristiques indispensables a leur succes
serait une robustesse établie en présence d’écarts au modele, notamment ceux résultant
de lI'inévitable variation de la réponse du détecteur au cours du temps.
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2 Imagerie monodétecteur

Conclusion Nous disposons a ce jour de deux systémes d’imagerie computationnels
dans le domaine du visible. Le premier est une caméra hyperspectrale monodétecteur,
le second est un microscope hyperspectral a feuillet de lumiere.

Notre caméra hyperspectrale monodétecteur produit des hypercubes dont la dimension
typique est de 64x64x2048. Ce systéme dispose :

— d’une résolution spatiale de 10 a 200 pm, qui peut étre controlée informatique-
ment;

— de plusieurs algorithmes de reconstruction fondés sur I’apprentissage profond.
Dans les configurations testées, les images obtenues par DC-Net et EM-Net
sont de qualité supérieure a celles obtenues par des approches variationnelles
classiques tout en étant reconstruites plus rapidement;

— d’un écosystéme ouvert mettant a disposition nos algorithmes et nos données, ce
qui permet d’assurer la pérennité et la reproductibilité de nos résultats.

Notre microscope hyperspectral a feuillet de lumiére repose sur un nouveau concept
qui s’appuie sur les principes de la spectroscopie de Hadamard et de I'illumination
structurée. Nous avons démontré ce concept expérimentalement, et établi qu’il est
indispensable de mesurer les profils d’illumination au niveau de l’échantillon, car
ceux-ci différent significativement des profils cibles qui sont chargés sur le DMD. Dés
lors, il devient possible de remonter aux coupes hyperspectrales par pseudo inverse ou
régularisation de Tikhonov.

Limites Les principales limites de ces systéemes sont :

— une faible résolution spatiale. Le champ de vue de notre caméra hyperspectrale
monodétecteur est typiquement limité a 64x64 pixels, ce qui est 20 a 40 fois
plus faible quune caméra RGB standard. Notre microscope hyperspectral a
feuillet de lumiére comporte typiquement 128 pixels dans la direction transverse
a l'illumination, pour une résolution de 1'ordre de 60 pm;

— une faible cadence d’imagerie. Le temps d’acquisition d"un hypercube de taille
64x64x2048 est actuellement de 1'ordre de 10 s. Si cela peut suffire pour des échan-
tillons statiques, les tissus in-vivo sont bien souvent soumis a des mouvements
physiologiques (comme le rythme cardiaque et la respiration);

— un compromis entre résolution spatiale, résolution spectrale, quantité de lumiere
et cadence d’imagerie. Il est, par exemple, possible d’améliorer la résolution
spatiale, mais au prix d"un allongement du temps d’acquisition. Ce compromis
est inhérent aux imageurs spectraux.

Perspectives Dans les prochaines années, je souhaite conceptualiser et promouvoir
I'imagerie hyperspectrale a double bras, ot le bras de mesure hyperspectral sera
complété par un second bras équipé d’une caméra monochromatique, ou RGB, haute
définition. Ce type de systeme hybride limite significativement la quantité de données
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acquise, dont la taille est problématique avec les systémes classiques, lesquels générérent
typiquement plusieurs gigaoctets par hypercube.

L'ajout d'un second bras présente plusieurs avantages supplémentaires. Celui-ci devrait
permettre :

— d’améliorer la résolution spatiale des hypercubes en fusionnant les données
acquises a haute résolution spectrale (par le bras « spectral ») avec les images
acquises a haute résolution spatiale (par le bras « spatial » additionnel);

— d’estimer le mouvement de la scéne en cours d’acquisition lorsqu’il ne peut étre
négligé;

— d’ajuster le champ de vue a la zone d’intérét dans la scene (par centrage ou
grossissement). Cette fonction devrait améliorer le compromis entre cadence
d’imagerie et résolution spatiale;

— d’améliorer 'imagerie de signaux peu intenses, en capturant et exploitant les
photons qui sont ignorés par le bras spectral.

Afin de tirer profit du second bras, nous développerons des algorithmes spécifiques
pour :

— La fusion de données. 1l s’agira de concevoir des méthodes de reconstruction
qui exploitent conjointement les données issues des deux bras d’imagerie afin
d’obtenir un hypercube a la résolution spatiale accrue. Il existe un probleme
similaire en télédétection, connu sous le nom de « pansharpening », et pour
lequel une grande variété de méthodes a été proposée [47]. Ce probleme peut
étre formulé dans un cadre Bayésien, approche qui s’est avérée 1'une des plus
efficaces en termes de mémoire. Les algorithmes qui en découlent se prétent, par
ailleurs, naturellement a la technique de déroulement neuronal, que nous avons
mise en place dans []J7, ]5], et qui sont dans la veine d’approches efficaces en
télédétection [48].

— L'imagerie de scénes en mouvement. Tout mouvement de la scene pendant I’acqui-
sition est a 'origine d’artefacts lors de la reconstruction. En effet, chaque motif
chargé sur le DMD voit une scene différente, tandis que les algorithmes de recons-
truction la supposent constante au cours du temps. C’est un probleme que nous
rencontrons non seulement avec notre caméra hyperspectrale monodétecteur,
mais également avec notre microscope hyperspectral a feuillet de lumiere.

Il conviendrait d’exploiter le bras d’imagerie additionnel pour estimer un modele
de mouvement que nous pourrions injecter dans nos algorithmes de reconstruc-
tion. Nous disposons de résultats préliminaires prometteurs, mais qui restent a
conforter. Nous avons, d"une part, envisagé 1'utilisation du filtre de Kalman (voir
le chapitre 8 de [49]), pour I'imagerie dynamique et, d’autre part, proposé une
méthode pour I'imagerie compensée en mouvement [50]. Ces deux approches
peuvent bénéficier d"un couplage avec des méthodes d’apprentissage profond,
mais nous anticipons des difficultés spécifiques. Dans le cas de I'imagerie com-
pensée en mouvement, par exemple, il est possible de formuler un probléme
inverse linéaire, mais dont l'opérateur direct, qui dépend du mouvement observé,
n’est pas disponible pour une phase d’entrainement préalable a toute mesure. On
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pourra, dans ce cas, privilégier des méthodes de type plug-and-play ou travailler
a l'adaptation de méthodes déroulées [51]. Nous commengons de creuser ces
questions avec E. Bretin et M. Sdika, dans le cadre de la these de T. Maitre.

— Imagerie adaptative. Nous explorerons des stratégies d’acquisition ot les motifs de

détection ou d’illumination seront déterminés en cours d’expérience, sur la base
des mesures déja effectuées. Ceci devrait permettre d’améliorer le compromis
entre la cadence d’imagerie et la résolution spatiale. Dans un premier temps, nous
concevrons des stratégies simples permettant d’adapter le champ de vue aux
zones des échantillons qui présentent des structures d’intérét. Cela peut se faire
en limitant le support des motifs chargés sur le DMD, que ce soit en exploitant une
acquisition a large champ de vue mais faible résolution spatiale, ou en exploitant
une acquisition issue du bras d’imagerie additionnel. L'adaptation du champ
de vue est un probleme de longue date en microscopie a feuillet de lumiere,
technique pour laquelle chaque échantillon nécessite un réglage optique long et
délicat. Au dela del’adaptation du champ de vue, nous envisagerons la possibilité
de calculer des motifs de DMD adaptés a I’échantillon. Nous pourrons également
adapter les temps d’intégration associés a chaque mesure (par exemple, des
temps d’acquisition plus longs pour des mesures dont on s’attend a ce qu’elles
soient plus bruitées).

Les applications biomédicales de I'imagerie spectrale vont de 1’étude de l'organisation
cellulaire dans des modéles animaux aux applications cliniques. L'imagerie a haute

résolution spectrale, rapide et polyvalente pourrait notamment :

— bénéficier a la chirurgie guidée par la fluorescence dont les applications cliniques

sont diverses : neurochirurgie, chirurgie lymphatique ou de la thyroide, entre
autres [52]. Les systémes commerciaux ayant réussi a se frayer un chemin jusqu’au
bloc opératoire présentent a ce jour une résolution spectrale limitée. Des études
cliniques exploitant des mesures hyperspectrales ont été engagées, mais elle
reposent sur des mesures ponctuelles [53]. Dans le cadre du projet ANR ULHYB,
nous tacherons de déterminer I’apport d"un systéme imageur pour l'identification
des gliomes de bas grade et des marges des gliomes de haut grade;

— ouvrir la voie a la prochaine génération de microscopes a fluorescence a feuillet

de lumiere. augmentation du nombre de protéines fluorescentes génétiquement
codées [54] reste, a ce jour, sous-exploitée. L'imagerie a haute résolution spectrale
pourrait permettre de distinguer plusieurs dizaines de marqueurs a la fois et, en
particulier, ceux dont les spectres se chevauchent largement et qui ne peuvent
étre séparés au moyen de filtres optiques. Ceci serait particulierement bénéfique
en transcriptomique spatiale, méthode émergente qui permet 1'imagerie de cibles
ARN au sein d’un échantillon, combinant les mondes du séquencage et de
I'imagerie, et ouvrant des perspectives passionnantes.

La plupart des applications exploitant 1'imagerie hyperspectrale reposent sur une

étape de post-traitement qui vise a analyser les hypercubes acquis. On considere
classiquement qu'un cube hyperspectral s’explique par la combinaison linéaire d'un

faible nombre de composantes (par exemple, les tissus sains et tumoraux dans le cadre
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de la neurochirurgie), qui sont chacune caractérisées par leur réponse spectrale. Il serait
intéressant d’aller au dela de 1’approche en deux étapes ot les cartes d’abondance
des composantes sont estimées indépendamment de 1’étape de reconstruction, et
d’estimer les cartes d’abondance directement a partir des mesures brutes. Dans le
cas ol les spectres des composantes constitutives de I'objet ne sont pas connus, ceux-
ci doivent également étre estimés. Le probleme d’optimisation multivariée qui en
résulte, couramment appelé factorisation en matrice non négative, est non convexe
et n'admet pas de solution unique. Les solutions acceptables pourront étre obtenues
en injectant des informations a priori, notamment via la technique de déroulement
neuronal. Je souhaiterais, enfin, considérer le cas ot I'on ne dispose que de l'allure
moyenne des spectres des composantes qui, en pratique, peuvent varier en fonction
de I’environnement local. Nous commencons tout juste a creuser ces questions avec J.
Cohen, dans le cadre de la thése de S. Hariga.

Je souhaite enfin poursuivre et accentuer la mise a disposition de nos algorithmes, en
particulier via le paquet Python SPyRiT et les tutoriaux associés. Nous continuerons
de publier les jeux de données acquis avec nos dispositifs suivant le principe FAIR
(findability, accessibility, interoperability, reusability), en espérant qu’ils constituent,
a terme, un point de référence dans le domaine. Concernant les algorithmes de
reconstruction ou de décomposition que nous intégrerons a SPyRiT, les architectures
les plus légéres, les plus rapides et les plus robustes seront privilégiées. La robustesse
des algorithmes fondés sur I'apprentissage profond constitue un point particulierement
important, bien qu’il soit relativement négligé [55]. Nombreux sont les algorithmes qui
supposent une distribution et un niveau de bruit connus, alors que les mesures sont
soumises a une distribution et un niveau de bruit différents. Ceci entraine une forte
dégradation de leurs performances. En particulier, la conception d’algorithmes fondés
sur l’apprentissage, qui demeurent performants quelle que soit I'intensité lumineuse,
reste un défi pratique majeur.
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