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Ce sujet comporte :  

− la présentation et le travail demandé pages 1 à 22 ;  
− le document annexe pages 23 à 24.  
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Vidéo-­‐capsule	
  endoscopique	
  

	
  
Image d’une vidéo-capsule endoscopique 

Le cancer colorectal représente la deuxième cause de mortalité dans le monde. Dans 
80% des cas, il se développe à partir d’un adénome (appelé aussi polype). Un adénome est 
une excroissance de la muqueuse intestinale et il est le plus souvent de forme circulaire 
comme le montrent les photographies de la figure 1. 
 

 
Figure 1 – Photographies d’adénomes 

 
Le risque de transformation d’un adénome en cancer varie en fonction de sa taille et 

de la composition de ses cellules. Le dépistage au plus tôt et l’amélioration des traitements 
ont permis de réduire le taux de mortalité, mais il reste encore trop important. Le dépistage 
précoce de ce cancer peut se faire soit par des tests biologiques et/ou par un examen 
d’imagerie endoscopique (coloscopie, célioscopie …). Ces examens sont pratiqués à l’aide 
de vidéo-endoscopes filaires ou depuis peu par vidéo-capsules endoscopiques. Les 
praticiens ont recours à ces dernières dans le cas de patients à risques (contre-indications à 
l’anesthésie …) ou lorsque l’examen porte sur des portions de l’appareil digestif qui sont 
inaccessibles par le biais d’instruments classiques. 
 

On donne sur la figure 2 le diagramme des cas d’utilisation d’une vidéo-capsule 
endoscopique précisant le service rendu ainsi que les acteurs principaux et secondaires. 

 
Figure 2 – Diagramme des cas d’utilisation d’une vidéo-capsule endoscopique 

Une vidéo-capsule est un dispositif autonome et sans fil qui, une fois ingérée, permet 
de prendre des images à intervalles réguliers de l’appareil digestif depuis l’œsophage 
jusqu’au rectum. Leur taille est d’environ 25 mm de longueur et de 10 mm de diamètre. Il 
existe actuellement trois types de vidéo-capsules (optimisées pour l’œsophage, l’intestin 
grêle et le gros colon). Aucune ne permet un enregistrement continu de tout l’appareil 
digestif.  

L’examen est réalisé en ambulatoire, le patient ingère la vidéo-capsule et le praticien 
récupère sous 24 h 00 le boîtier externe d’enregistrement (figure 3). L’analyse par le clinicien 
des images acquises permet de déceler l’origine des saignements et la présence éventuelle 
d’adénomes.  
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Les images acquises par le capteur d’images sont émises à travers le corps humain 
puis sont récupérées par un boîtier externe (datalogger) via des électrodes posées sur le 
corps du patient. Les images enregistrées dans le boîtier externe sont ensuite traitées « off-
line » par le clinicien. 

 
Figure 3 – Synoptique du système complet 

 
Les vidéo-capsules possèdent plusieurs limitations du fait de leur architecture :  

 le capteur d’images est de faible résolution. De ce fait, les images délivrées 
permettent d’obtenir une estimation des tailles des lésions avec 50% d’erreur ;  

 l’autonomie est limitée à 12 h 00 ;  
 le temps de traitement est important et les outils actuels ne permettent pas 

d’interpréter le caractère cancéreux des adénomes.  
 

Par ailleurs, les images acquises restent de qualité réduite (résolution, conditions 
d’éclairement mal-maîtrisées, mouvements sporadiques …) et la mise en place de méthodes 
d’analyse reste une problématique ouverte afin d’éviter une majeure partie du post-
traitement des données par le clinicien.  
 
Une vidéo-capsule comporte principalement quatre blocs distincts (figure 4) : 

− un bloc optique composé des LEDs, des lentilles et du dôme optique permettant 
l’acquisition des images de la zone du tube digestif ; 

− une unité de traitement ; 
− une unité de transmission radiofréquence (amplificateur RF) associée à une 

antenne ; 
− une alimentation par piles-bouton. 

 
Figure 4 – Descriptif interne de la vidéo-capsule 
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L’objet de cette étude porte sur la modélisation de la vidéo-capsule afin d’évaluer la 
pertinence d’embarquer les traitements en vue d’augmenter l’autonomie du dispositif. 
 
Le tableau 1 décrit la qualification des exigences relatives à la vidéo-capsule endoscopique. 

 
Tableau 1 – Caractérisation des exigences 

 
La partie 1 du sujet aborde la validation des performances globales de la vidéo-

capsule, en termes de capacité de stockage et d’autonomie énergétique. La partie 2 porte 
sur le traitement des images permettant d’extraire des zones pathologiques d’intérêt, 
potentiellement des adénomes, appelées ROI (Region Of Interest), et d’analyser les 
performances d’un classifieur. La partie 3 aborde l’étude de la transmission des images via 
une modulation numérique du type modulation de fréquence. Avant de conclure sur l’intérêt 
d’embarquer les traitements dans la vidéo-capsule (partie 5), la partie 4 s’intéresse à la 
modélisation partielle de la structure d’acquisition des images par l’instrumentation optique. 
 

Partie 1 – Étude globale des performances 
 
Objectif : valider les performances globales de la vidéo-capsule décrites dans le cahier des 
charges. 
 

En France, le nombre d’examen 
d’endoscopie s’élève à 1 150 000 par an. Un 
tiers correspond à des examens de 
colonoscopie (examen du colon). Le coût 
d’une colonoscopie est d’environ 765€ tandis 
que le coût d’un examen par vidéo-capsule 
est de l’ordre de 500€. Tous ces examens 
d’imagerie ne sont pas dédiés exclusivement 
au dépistage du cancer du côlon.  

La figure 5 décrit le système digestif 
humain depuis la bouche jusqu’au rectum. 
Les trois principales parties du tube digestif 
sont l’estomac, l’intestin grêle et le gros 
intestin (colon). La durée de transit dans 
l’estomac est de l’ordre de 4 h 00 pour un 
sujet sain et les vitesses péristaltiques 
(propagation de l’onde digestive) sont 
respectivement de 3 cm·s-1 dans 
l’œsophage, et 2 cm·min-1 dans l’intestin 
grêle et le gros intestin. 

La vidéo-capsule a une fréquence 
d’acquisition qui dépend du segment 
intestinal. Elle est : 
− de 35 images/seconde dans 

l’œsophage ; 
− de 2 images/seconde dans l’estomac ; 

− de 15 images/seconde dans l’intestin 
grêle et le gros intestin. 

 
Figure 5 – Synoptique du transit intestinal 

Tournez la page S.V.P.
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La résolution des images couleurs prises par la vidéo-capsule est de 320 par 280 
pixels. Le modèle de colorimétrie utilisé est le RVB (Rouge – Vert – Bleu), et la profondeur 
de couleur est de 24 bpp (bit per pixel), soit 8 bits pour chaque couleur du modèle de 
colorimétrie. 
 

Q1. Évaluer la durée totale  du transit entre l’ingestion de la vidéo-capsule jusqu’à son 
évacuation dans les selles, et valider l’exigence Id 1.4. 
Q2. Évaluer le nombre d’images  prises par la vidéo-capsule lors d’un transit complet de 
l’œsophage à l’anus.  
Q3. Évaluer la taille de la mémoire à implanter dans le boîtier externe (datalogger) si aucune 
compression d’images est mise en œuvre, et valider l’exigence Id 1.5.  
 

Dès lors que les performances globales de la vidéo-capsule sont validées, il est 
nécessaire d’analyser le traitement déporté des images (partie 2), d’étudier la transmission 
de celles-ci (partie 3), ainsi que de modéliser la chaîne d’acquisition des images dans la 
partie 4. La partie 5 revient sur la problématique d’embarquer le traitement des images dans 
la vidéo-capsule. 
 

Partie 2 – Traitement déporté des images 
 
Objectif : étudier la chaîne algorithmique de traitement des images permettant d’identifier 
une zone présentant potentiellement un adénome et analyser les performances d’un 
classifieur. 
 

Le cancer colorectal se développe dans 80% des cas à partir d’un adénome (figures 
1 et 6). Le risque de transformation d’un adénome en cancer varie en fonction de sa taille et 
de son architecture tissulaire (nature villeuse, degré de dysplasie). Ainsi, on considère qu’un 
adénome est « avancé » (donc à risque élevé de dégénérescence en cancer) lorsque sa 
taille dépasse 10 mm, lorsque qu’un contingent villeux occupe plus de 25% de sa surface 
et/ou lorsque qu’il contient une zone de dysplasie de haut grade. Le dépistage des 
adénomes à un stade précoce (précancéreux) et l’amélioration des traitements ont permis de 
réduire le taux de mortalité. Un adénome est le plus souvent de forme circulaire comme le 
montrent les photographies de la figure 6. 

 
Figure 6 – Exemples d’adénomes à détecter 

 

La détection des adénomes revient au problème de la recherche d’une forme circulaire 
dans une image 2D. La figure 7 montre le processus de la chaîne de traitement. 
L’identification d’une zone de type cercle dans une image visible nécessite plusieurs 
traitements : 

− une binarisation de l’image couleur ; 
− une transformation de Hough pour obtenir les zones d’intérêt (ROI – Region of 

Interest) (figure 8) ; 
− le calcul de la matrice de cooccurrence sur les zones d’intérêt ; 
− l’extraction des paramètres de textures pour chaque ROI ; 
− une opération de classification pour déterminer s’il s’agit potentiellement d’un 

adénome cancéreux ou non. 
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Figure 7 – Synoptique du traitement des images 

 

 
Figure 8 – A, image candidate ; B, binarisation et détection des contours ; C, zones d’intérêt ; 

D, adénome/non adénome 
 

Avant d’envisager d’extraire les zones d’intérêt (ROI) dans l’image, un premier 
prétraitement est nécessaire. Il permet de vérifier que l’image est exploitable, c’est-à-dire, 
peu ou pas de présence de matières résiduelles (aliments en cours de digestion).  

Conformément à la figure 9, il n’est pas nécessaire de réaliser les traitements sur 
toutes les images prises par la vidéo-capsule. Seules celles où la proportion de matières 
résiduelles n’est « pas trop importante » devront subir le traitement de la figure 7. 

 
Figure 9 – Synoptique de la chaîne de prétraitement 

Tournez la page S.V.P.
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Un article scientifique1, propose de quantifier cette proportion de matières résiduelles 
(représentative de la qualité d’une image) par le coefficient CAC (Computed Assessment of 
Cleansing) défini par : 

=   . 

où R et V correspondent aux tableaux de rouge et de vert de l’image couleur. 
La décision de traiter ou non une image se résume donc simplement à un test tel que : 

Si   > 1,65                      alors  image  à  traiter  ;
Sinon                                                    image  à  ne  pas  traiter. 

 

On donne ci-dessous un code partiel en langage Python de la fonction calc_CAC 
permettant de calculer l’indice de qualité  d’une image candidate (dont les canaux rouge, 
vert et bleu sont passés en argument sous la forme de tableaux – variables R, V et B de type 
array) et qui décide si l’image doit être traitée ou non (renvoie True ou False). 
 

 
 

Q4. Compléter les zones manquantes (lignes 5 à 7, 11 à 15, 17 et 19) de la fonction 
calc_CAC afin de satisfaire à l’objectif décrit ci-dessus.  
 

La binarisation d’une image couleur consiste à générer une image de même dimension 
qu’une image couleur, mais où chaque pixel de l’image binarisée est soit blanc, soit noir. On 
associe à un pixel de couleur blanche la valeur 1 et 0 pour un pixel noir. Cette binarisation 
peut se décomposer en trois étapes : 

 Étape 1 – détermination d’une image en niveaux de gris (variable imGray de 
dimensions nblignes×nbcolonnes) où chacun de ses pixels correspond à une 
combinaison linéaire des niveaux de couleurs (rouge, vert et bleu) de l’image couleur. 
Les valeurs des niveaux de gris sont comprises entre 0 et 1 sous la forme d’un 
flottant ; 

 Étape 2 – détermination d’un seuil optimal (variable seuil) pour le passage d’une 
image en niveaux de gris vers une image noir et blanc. De nombreuses méthodes de 
détermination d’un seuil optimal existent. Dans ce sujet, la méthode d’OTSU basée 
sur le seuillage de l’histogramme sera mise en œuvre. Celle-ci est décrite en Annexe 
1 ; 

 Étape 3 – détermination de l’image en noir et blanc (variable imNB) par comparaison 
de chaque pixel de l’image imGray au seuil optimal.  

	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  
1	
  Immediate Duodenal Delivery versus Delayed Oral Ingestion of Capsule Endoscopy : is the Sooner the Better ? A 
Prospective Comparison of Small Bowel Visualization Quality, According to a Computed Assessment of Cleansing Score – 
Rafaële Gerometta, Gabriel Rahmi, Stéphane Lecleire, Aymeric Histace, Eanes Abou Ali, Olivier Romain, Philippe R. 
Marteau et Xavier Dray.	
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La figure 10 présente la notion de niveaux de gris d’une image. 

 
Figure 10 – Illustration de la notion de niveaux de gris d’une image 

 
On donne ci-dessous le code de la fonction imcolor2Gray permettant de générer un 

tableau (variable imGray) correspondant à l’image en niveaux de gris (étape 1) à partir du 
tableau correspondant à l’image couleur (variable imColor).  

 
 
Q5. En analysant le code fourni ci-dessus, déterminer la combinaison linéaire utilisée pour 
générer les pixels en niveaux de gris. Justifier la pondération forte sur la couleur verte. 
Q6. En Python, écrire une fonction seuillageOTSU permettant de renvoyer la variable seuil 
correspondant au seuil optimal, basée sur le seuillage de l’histogramme (sur 256 niveaux de 
gris car codage sur un octet) à partir de la méthode d’OTSU (cf. article en annexe 1). La 
fonction seuillageOTSU prend en argument le tableau à 2 dimensions correspondant à 
l’image en niveaux de gris (variable imGray). 
Q7. En Python, écrire une fonction imcolor2NB permettant de renvoyer une image binarisée 
(variable imNB) où les pixels noirs sont de valeur 0 et les pixels blancs de valeur 1, basée 
sur le seuillage de l’histogramme à partir de la méthode d’OTSU. Cette fonction prend en 
argument un tableau en 3 dimensions correspondant à l’image couleur (variable imColor). 
 

Afin de minimiser les traitements des images par l’unité de traitement, la recherche 
de zones d’intérêts (ROI) n’est réalisée que sur les pixels blancs de l’image obtenue après 
binarisation et détection de contours (non étudié dans ce sujet). 
 
Q8. En Python, écrire une fonction indexNB permettant de renvoyer une liste des pixels 
blancs (de valeur 1) contenus une image en Noir et Blanc passée en argument sous la forme 
d’un tableau (à 2 dimensions). La liste renvoyée sera composée de sous-listes composées 
chacune par les coordonnées  et  d’un pixel blanc.  
 

La transformée de Hough circulaire est une transformation de l’image des contours 
dans un espace à 3 dimensions ( ,  et ), où  et  représentent l’abscisse et l’ordonnée du 
centre du cercle recherché et  son rayon. Dans notre cas d’étude, la transformation se 
limite à un espace à 2 dimensions (figure 11), car le rayon des cercles recherchés est de 
10 mm.  
 

Tournez la page S.V.P.
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Figure 11 – Transformation vers les paramètres de Hough (a, b) 

 
Q9. Donnez l’équation d’un cercle de centre d’abscisse , d’ordonnée    et de rayon , dans 
le plan , . 
 
L’algorithme de la Transformée de Hough peut être décrit par le pseudo-code suivant : 

 
 
Q10. Écrire en Python une fonction Hough, qui, pour un rayon R donné et prenant pour 
argument la liste des pixels de contours (pixels blancs), permet de renvoyer le centre 
probable du cercle d’abscisse  et d’ordonnée . 
 

La figure 12 présente deux zones d’intérêt où des adénomes (cercles de rayon de 
10 mm) ont été décelés par la transformée de Hough et la figure 13 donne les niveaux de 
gris associés à ces deux zones d’intérêt sur 16 niveaux de gris (Ndg). 

 
Figure 12 – Photographie prise par une vidéo-capsule endoscopique présentant deux zones 

candidates 1 et 2 
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a) Niveaux de gris de l’image candidate 1  b) Niveaux de gris de l’image candidate 2 

Figure 13 – Niveaux de gris associés aux 2 images candidates en 16 Ndg 
 

Une matrice de cooccurrence d’une image en niveaux de gris caractérise la 
périodicité et la directivité des textures et représente le nombre de transition d’un niveau de 
gris à un autre sous forme matricielle. 

La matrice de cooccurrence, introduite dans [Haralick, 1973], est caractérisée par le 
nombre de niveaux de gris (Ndg) d’une image, ce dernier lui donne sa taille (Ndg×Ndg). Une 
image à 32 niveaux de gris donne une matrice à 1 024 éléments (32×32). Ceci nous permet 
d’anticiper la problématique au niveau des ressources qui vont être nécessaires afin de 
calculer et traiter les matrices de cooccurrence. Une matrice de cooccurrence est aussi 
caractérisée par une distance  et une orientation . La distance  détermine le nombre de 
cases entre deux éléments et l’orientation  détermine le sens. La figure 14 illustre le calcul 
de la matrice de cooccurrence pour une image en 8 niveaux de gris avec une distance  = 1 
et une orientation  = 0° (de la gauche vers la droite, pour chaque ligne). 

 
Figure 14 – Exemple de calcul de la matrice de cooccurrence pour  = 1 et  = 0° 

 
Q11. Pour l’image en 8 Ndg de la figure 14, donner la matrice de cooccurrence pour une 
distance  = 1 et une orientation de  = 90° (de haut en bas pour chaque colonne).  
 
 
 
 

Tournez la page S.V.P.
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On donne ci-dessous les 2 matrices de cooccurrence des images candidates 1 et 2 de la 
figure 12 pour  = 1 et  = 0° avec 16 niveaux de gris compris entre 0 et 15. 
 

 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
7 0 0 0 0 0 0 0 4 5 0 0 0 0 0 0 0 
8 0 0 0 0 0 0 0 7 25 12 1 0 0 1 0 0 
9 0 0 0 0 0 0 0 1 17 34 2 1 1 1 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 1 1 7 5 1 0 0 0 0 
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Matrice de cooccurrence de l’image candidate 1 
 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

0 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
1 12 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
2 0 12 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
3 0 0 12 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
4 0 0 0 12 0 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
5 0 0 0 0 12 12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
14 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
15 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Matrice de cooccurrence de l’image candidate 2 
 

Q12. En Python, écrire une fonction mat_cooccurrence permettant de renvoyer la matrice 
de cooccurrence d’une image en niveaux de gris passée en argument (sous la forme d’un 
tableau) avec Ndg niveaux de gris, passé aussi en argument. Cette fonction se limitera au 
cas où  = 1, et  = 0° ou  = 90°. L’angle sera passé en argument et vous utiliserez à bon 
escient la méthode transpose accessible pour toute variable de type tableau (array).  

 
L’article de Haralick publié en 1973 sur l’analyse de la texture, donne la définition de 28 

paramètres calculables à partir d’une matrice de cooccurrence, permettant ainsi de 
caractériser la texture d’une image en niveaux de gris par une liste de 28 éléments. Dans le 
cadre de ce sujet, nous utiliserons uniquement 3 paramètres : 

 le moment angulaire d’ordre 2 appelé ASM. Ce paramètre mesure l’homogénéité de 
l’image. Plus cette valeur est faible, moins l’image est uniforme et dans ce cas, 
l’image présente de fortes transitions de couleurs ; 

 le contraste. Ce paramètre informe sur les variations locales des couleurs. Si ces 
variations sont importantes, alors le contraste sera élevé. Ce paramètre permet aussi 
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de caractériser la dispersion des valeurs de la matrice de cooccurrence par rapport à 
sa diagonale principale ;  

 la corrélation. Elle mesure la dépendance linéaire des niveaux de gris. Elle permet 
ainsi de caractériser le contenu de l'image.  

 
Ces 3 paramètres sont définis mathématiquement par :  

ASM =
,

 

contraste = ·
,

 

corrélation =
− · − · ,

·
 

où ,  est l’élément situé à la ième ligne et à la jème colonne de la matrice de cooccurrence 
,  le nombre d’éléments dans la matrice de cooccurrence, , ,  et  sont 

respectivement les moyennes et écart-types définis par : 

= ·
,

 

= ·
,

 

= − ·
,

 

= − ·
,

 

 
Q13. En Python, écrire une fonction calcul_param_Haralick permettant de renvoyer les 3 
paramètres de Haralick (ASM, contraste et corrélation) d’une matrice de cooccurrence 
passée en argument. Le résultat de cette fonction correspondra à une liste de 3 éléments. 
Une décomposition en sous-fonctions est fortement conseillée tout en précisant les 
arguments de chacune d’elle.  
 

On s’intéresse maintenant à l’optimisation des calculs de ces trois paramètres. La 
figure 15 décrit l’exécution séquentielle du calcul des paramètres de Haralick sur un 
monoprocesseur. Les temps de calcul de chaque paramètre pour des matrices de 
cooccurrence de dimension 16×16 sont = 1  020   , = 2  938      et 

= 4  807   . 

Tournez la page S.V.P.
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Figure 15 – Calcul de trois des paramètres de Haralick sur un monoprocesseur qui exécute 

le programme calcul_param_Haralick 
 

Q14. Calculer le temps de traitement concernant uniquement le calcul des trois paramètres 
dans la configuration séquentielle. Les contraintes d’acquisition définies dans la partie 1 
sont-elles respectées ? Argumenter votre réponse. Proposer une solution, sous la forme d’un 
diagramme d’états, permettant d’optimiser la durée de calculs de ces 3 paramètres et 
d’obtenir un temps de traitement égal au maximum de , , .  
 

On donne dans le tableau 2 les résultats des paramètres de Haralick pour 2 classes, 
une classe « Adénomes » et une classe « Non-adénomes ». 

 
Tableau 2 – Résultats des paramètres de Haralick pour 9 images tests des deux classes 

 
Les classifications « Adénomes » et « Non-adénomes » sont basées sur les valeurs 

des trois paramètres ASM, contraste et corrélation. Ces trois paramètres sont vus comme 
des coordonnées dans un espace à 3 dimensions. Tous les points caractérisant ou non un 
adénome sont donc localisées dans deux zones distinctes de l’espace. L’étude suivante vise 
à déterminer la localisation d’un point dans l’une ou l’autre des deux zones caractéristiques. 
 
Q15. Écrire en Python une fonction calc_barycentre permettant de calculer le barycentre 
d’un nuage de points passé en argument, sous la forme d’une liste de trois éléments (ASM, 
contraste, corrélation).  
Q16. Après avoir donné les composantes du vecteur  passant par les deux barycentres 
(de coordonnées ASM, contraste, corrélation) des deux classes (  et  étant respectivement 
les barycentres des deux classes), donner l’équation de l’hyperplan Π séparant ces 2 
classes. 
Q17. En Python, écrire une fonction test, qui sur un candidat lambda, décide si la présence 
d’un adénome est détectée ou non (renvoie ’Adénome’ ou ’Non-adénome’). Le critère 
associé est la plus courte distance (norme euclidienne) entre le point  de coordonnées 
(ASM, contraste, corrélation) du candidat lambda et l’hyperplan Π.  
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On donne dans le tableau 3 les résultats obtenus sur le test de 30 images. Il donne la 
classe d’appartenance de l’image et le diagnostic réalisé par le clinicien appelé vérité terrain.  

Numéro d’image Classe détectée Vérité terrain 
Numéro 1 Adénome Adénome 
Numéro 2 Adénome Non-adénome 
Numéro 3 Adénome Adénome 
Numéro 4 Adénome Adénome 
Numéro 5 Adénome Adénome 
Numéro 6 Adénome Adénome 
Numéro 7 Adénome Adénome 
Numéro 8 Adénome Adénome 
Numéro 9 Adénome Adénome 

Numéro 10 Adénome Adénome 
Numéro 11 Adénome Adénome 
Numéro 12 Adénome Adénome 
Numéro 13 Adénome Non-adénome 
Numéro 14 Adénome Non-adénome 
Numéro 15 Adénome Adénome 
Numéro 16 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 17 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 18 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 19 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 20 Non-adénome Adénome 
Numéro 21 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 22 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 23 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 24 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 25 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 26 Non-adénome Adénome 
Numéro 27 Non-adénome Adénome 
Numéro 28 Non-adénome Adénome 
Numéro 29 Non-adénome Non-adénome 
Numéro 30 Non-adénome Non-adénome 

Tableau 3 – Résultats des traitements sur 30 images tests 
 

La matrice de confusion est un outil servant à mesurer la qualité d’un système de 
classification. Chaque colonne de la matrice représente le nombre d’occurrences d’une 
classe estimée (classe détectée), tandis que chaque ligne représente le nombre 
d’occurrences d’une classe réelle (vérité terrain). Elle prend la forme du tableau 4.  
 

                         Réel 
Détecté                 Adénome Non-adénome Total 

Adénome   +  
Non-adénome   +  

Total +  +  = + + +  
Tableau 4 – Forme d’une matrice de confusion 

 

 
On définit à partir de cette matrice de confusion différents indicateurs de performances 

du classifieur, notamment : 
 la sensibilité  (ou taux de vrais positifs - TVP) représente la fraction des positifs 

intégrés dans la cible. Elle est définie par  
=

+
 

 la spécificité  est la fraction des négatifs qui sont exclus de la cible, définie par  

=
+
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Si le système de classification est correct, la matrice de confusion doit tendre vers 
une matrice diagonale (à l’exception de la ligne et de la colonne Total).  
 
Q18. Donner, à partir des résultats du tableau 3, la matrice de confusion du classifieur mis 
en œuvre dans ce sujet. Calculer la sensibilité  et la spécificité . Conclure sur la 
pertinence des études menées, et proposer des solutions permettant d’améliorer les 
performances du traitement des images prises par la vidéo-capsule étudié dans ce sujet.  
 

Partie 3 – Transmission des informations 
 
Objectif : modéliser les différents éléments intervenants dans la transmission des données 
de la vidéo-capsule vers le boîtier externe (datalogger). 
 

Les données binaires issues des capteurs optiques doivent être transmises aux 
électrodes placées sur le corps du patient par des ondes électromagnétiques. La vidéo-
capsule est équipée d’une antenne qui transmet ces données numériques après modulation. 
La modulation utilisée est une modulation numérique du type 4-FSK. On se propose dans un 
premier temps d’étudier les caractéristiques fréquentielles d’un signal modulé par une 
modulation numérique 4-FSK.  
 

Les données binaires sont rassemblées dans l’alphabet 4-aire 
∈ −3 2 ;− 1 2 ;+1 2 ; +3 2 ,   est la fréquence centrale et on note ∆  le pas de 

fréquence entre 2 fréquences discrètes de la modulation 4-FSK.  
La fonction porte dans le domaine temporel de durée d’un symbole , notée , 

est définie par :  

   = 1  pour  tout      ∈  ] − 2 ; 2]  ;
0                                                                            ailleurs.

 

 
En première approche, on considère la fréquence du signal modulé stable 

(constante) pendant un temps symbole . Les signaux FSK peuvent s’écrire comme la 
superposition de signaux modulés en amplitude autour de la fréquence centrale notée  : 

 lorsque le mot binaire transmis est égal à = 00 = 0, le signal modulé en 
fréquence correspond à = × 2 − ∆  ; 

 lorsque le mot binaire transmis est égal à = 01 = 1, le signal modulé en 
fréquence correspond à = × 2 − ∆  ; 

 lorsque le mot binaire transmis est égal à = 10 = 2, le signal modulé en 
fréquence correspond à = × 2 + ∆  ; 

 lorsque le mot binaire transmis est égal à = 11 = 3 , le signal modulé en 
fréquence correspond à = × 2 + ∆ . 

 

De part le coté aléatoire des données binaires transmises, on considère l’apparition des 
ces 4 signaux équiprobable. On note , ( ) la variable binaire égale à 1 lorsque le ème mot 
transmis est égal à , 0 sinon ( ∈ [0, 1, 2, 3]).  

 
Le signal modulé 4-FSK, noté , peut donc s’écrire comme la superposition de 4 

signaux modulés en amplitude : 

= , × − × × cos 2 −
3
2
∆ + ⋯ 

, × − × × cos 2 −
1
2
∆ + ⋯ 
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La figure 16 présente la densité spectrale de puissance d’un signal modulé par une 
modulation numérique 4-FSK dans le cas où les signaux sont orthogonaux.  

 

 
Figure 16 – Allure de la densité spectrale de puissance d’un signal modulé 4-FSK avec 

signaux orthogonaux 
 

Une analyse rapide amène à la conclusion simple que l’occupation fréquentielle 
théorique est infinie. Ceci n’est pas souhaitable dans la majorité des cas. On souhaite donc 
déterminer la bande de fréquences occupée par le signal  comprenant 95% de la 
puissance totale, par une fonction calc_BF95 écrite en langage Python. Cette fonction prend 
deux arguments, une liste DSP correspondant aux valeurs de la densité spectrale de 
puissance du signal  pour les valeurs de la fréquence contenue dans la liste freq.  
 
Q24. Donner les réflexions et raisonnements nécessaires ainsi que l’ensemble des étapes 
de programmation pour mener à bien cet objectif. Ne pas procéder à l’écriture de la 
fonction calc_BF95 ni des sous-fonctions éventuelles. 
 
2 Regroupement bits – symbole et tracé du signal  dans le domaine 

temporel 
 

La modulation utilisée est une modulation 4-FSK. Cela signifie que les données de 
l’image sont regroupées par « paquets » de 2 bits (pour obtenir une valence de 4), appelés 
symboles. Cette opération est appelée mapping.  
 
On donne ci-dessous un exemple de code Python permettant de tracer la fonction  définie 
par = 3 ∙ − 2 ∙ + 1/( − 2) sur l’intervalle −1,1 .   
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Q25. Écrire en Python, un programme permettant de tracer, dans le domaine temporel, 
l’allure du signal modulé  pour une suite de données binaires fournie sous la forme 
d’une liste (le regroupement bits - symbole – mapping – n’ayant donc pas encore été 
réalisé).  
 
3 Modélisation de la chaîne de transmission  
 
Q26. Représenter, sous la forme d’un diagramme ibd (diagramme de blocs internes), le 
diagramme fonctionnel de l’étage de transmission de la vidéo-capsule. La description ne se 
limitera pas aux seuls blocs étudiés dans cette partie.  
 

Partie 4 – Acquisition des images 
 
Objectif : analyser et modéliser la structure de la chaîne d’acquisition des images.
 

Le capteur d’images est composé notamment d’un élément sensible à la puissance 
lumineuse, appelé photodiode, d’un montage électronique de traitement et d’un 
convertisseur analogique numérique (CAN). 
 
1 Analyse en régime statique de l’association photodiode et montage trans-impédance  
 

On cherche dans un premier temps à vérifier la compatibilité des photodiodes vis-à-
vis de la lumière générée par les LEDs blanches. La caractéristique de transfert des 
photodiodes est fournie sur la figure 17. 

 
Figure 17 – Caractéristique de transfert de la photodiode 

 
On rappelle que la lumière blanche générée par les LEDs est caractérisée par un 

spectre de longueur d’onde comprise entre 350 et 1 100 nm.  
 
Q27.Valider le choix des photodiodes (S1087) et conclure sur les longueurs d’onde 
présentes dans le signal en sortie de la photodiode.  
 

Une photodiode est une diode à jonction semi-conductrice. Lorsqu’elle est soumise à 
un éclairement lumineux de longueur d’onde convenable , elle est le siège d’un effet photo-
électrique (génération du courant ) dont un modèle de connaissance est donné par :  

= ·
·
· − 1 −

· ·
ℎ ·

·  

où  et ℎ sont des constantes qui dépendent de la nature de la photodiode.  est la 
puissance reçue par la photodiode, supposée uniforme sur sa surface,  la longueur d’onde 
qui correspond à la fréquence de l’onde lumineuse .  est la température en Kelvin (on 
suppose T = 300 K).  
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On rappelle les constantes physiques et les valeurs numériques : 
 la charge élémentaire d’un électron = 1,602×10  C ; 
 la constante de Planck ℎ = 6,626×10  J·s ; 
 la constante de Boltzmann = 1,381×10  J·K-1 ; 
 la vitesse de la lumière dans le vide = 2,998×10  m·s-1 ; 
 le rendement photonique = 0,1. 

 
Q28. Écrire un programme Python qui permet de tracer les 6 caractéristiques de transfert 
courant – tension, = , où  est le courant généré par la photodiode et  la 
tension de polarisation de la photodiode comprise entre -100 mV et 500 mV avec 50 valeurs, 
pour les puissances  de 0 à 0,01 W avec un pas constant (  = 6 valeurs),  = 100 pA, et 
une longueur d’onde = 560 nm.  

 
Le montage électronique de l’association photodiode et du trans-impédance est fourni 

sur la figure 18. La tension de sortie s’exprime par = − · . 
 
Q29. Proposer un programme Python, 
permettant de générer la liste des tensions 
de sortie  (de même longueur que celle 
des puissances lumineuses) pour une 
tension de polarisation  =0,25 V et  = 
10 kΩ.  

 
On considère par la suite que la loi 

d’entrée-sortie du montage trans-impédance 
peut être modélisée par une fonction affine 
du type = · + . On souhaite 
déterminer les coefficients  et  par la 
méthode des moindres carrés.  
 

 
Figure 18 – Montage électronique du trans-
impédance 
 

Q30. Démontrer que les coefficients  et  permettant de minimiser la fonction , =
− · +  s’écrivent = ,  et = − · , où :  

  et  les valeurs moyennes des variables  et  ;  
 ,  est la covariance entre les variables  et  définie par , = ·

−  ;  
  la variance de la variable  définie par = · − .  

 
Afin de valider la modélisation linéaire, on souhaite calculer le coefficient de corrélation 

linéaire de Bravais-Pearson  défini par = . ,  où :  

   et  sont respectivement les variances des valeurs réelles et des valeurs 
estimées par le modèle linéaire ;  

  et  les valeurs moyennes respectivement du réel et du modèle linéaire ; 
 ,  la covariance définie par , = . − · − . 

 
 
Q31. En Python, écrire une fonction calc_coeffCorBP prenant 2 listes en arguments (liste1 
et liste2 correspondant respectivement aux valeurs réelles et à celles du modèle) et 
renvoyant le coefficient de corrélation linéaire de Bravais-Pearson .  
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2 Analyse en régime dynamique de l’association photodiode et montage trans-
impédance 
 

En régime dynamique (modèle petits signaux), la photodiode peut être modélisée par 
une source de courant , une résistance parallèle  (supposée infinie) et une capacité de 
jonction  (10 pF) en parallèle. L’ALI (Amplificateur Linéaire Intégré) possède une capacité 
différentielle notée  (1 pF), et une capacité en mode commun  (3 pF) entre l’entrée 
non-inverseuse de l’ALI et la masse. On note = + + , la capacité équivalente 
à ces 3 capacités en parallèle. L’ALI (figure 19) fonctionne en régime linéaire, la tension de 
sortie  s’exprime en fonction de la tension différentielle  par (  est la variable de 
Laplace) :  

= · =    · −     avec    = .  

 
2.1 Modélisation en régime dynamique 

Le schéma équivalent de l’amplificateur à trans-impédance et de la photodiode pour 
des petits signaux est fourni sur la figure 19. La capacité de la photodiode  est supposée 
constante, et indépendante de la tension de polarisation . La mise en place de la 
capacité  permet d’augmenter la bande passante du montage trans-impédance, qui est 
l’objectif de la suite de l’étude. 

 
Figure 19 – Schéma équivalent petits signaux du montage trans-impédance 

 
Le schéma équivalent petits signaux de la figure 19 peut être mis sous la forme d’un 

système bouclé tel que représentée sur la figure 20. Les fonctions de transfert ,  
et  sont telles que :  

=    −
1 + . .

       ;        =          ;        =   
1

1 + . .
. 

avec  l’impédance équivalente de la résistance  en parallèle avec la capacité . 
 

 
Figure 20 – Modélisation de l’ensemble photodiode et amplificateur à trans-impédance 

 
Q32. Déterminer analytiquement la fonction de transfert  et la mettre sous la forme 

=
. .

 où vous préciserez les expressions de ,  et  en fonction de , 

,  ,  et . Déterminer les paramètres caractéristiques de ce modèle de connaissance 
du second ordre lorsque 1   ≪ 1.  
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On souhaite désormais déterminer la valeur de la capacité  permettant d’obtenir un 
diagramme de Bode du gain ne présentant aucune résonance. La documentation de 
l’amplificateur propose pour une application en montage trans-impédance de choisir la 

capacité  telle que ≈ .
. .

. Ce choix permet a priori de respecter le critère de non 

résonance du diagramme de Bode du gain.  
On admet pour la suite que la fonction de transfert  peut s’écrire sous la forme : 

=
1 + . + .

   

où  représente la transformée de Laplace de la puissance lumineuse reçue par la 
photodiode, et où seuls les coefficients  et  dépendent de .  
 

2.2 Vérification des analyses  
 

On souhaite vérifier informatiquement par analyses du gain (via le diagramme de 
Bode du gain) de la fonction de transfert  , pour différentes valeurs de , si la 
présence d’une résonance est confirmée ou non.  

 
On donne ci-dessous le code d’une fonction récursive mystere, prenant en 

arguments une liste L non vide et un entier naturel  vérifiant 0 ≤ . 
 

 
 

Q33. Justifier que la fonction mystere est bien récursive, et vérifier qu’elle se termine bien. 
Que renvoient les exécutions de mystere([1,2,3,4,5,4,3,2],9), mystere([1,2,3,4,5,4,3,2],0),  
mystere([1,2,3,4,5,4,3,2],3) et mystere([1,2,3,4,5,4,3,2],5) ?  En déduire le rôle de la 
fonction mystere. 
Q34. Écrire en Python, un programme permettant de déterminer la valeur de  qui ne 
présente pas de résonance dans le diagramme de Bode du gain, exprimé en décibel. Ce 
programme devra, générer les listes des gains pour 20 valeurs de  linéairement réparties 
entre 1 pF et 20 pF pour 103 pulsations logarithmiquement réparties entre 105 et 108 rad·s−1, 
et utiliser la fonction mystere ou une adaptation de celle-ci si nécessaire.  
 
3 Analyse du filtre anti-repliement 
 

Communément, dans une chaîne d’acquisition d’une grandeur analogique, on place 
un filtre anti-repliement entre la grandeur analogique à convertir et le Convertisseur 
Analogique Numérique (CAN). Le gabarit du filtre anti-repliement attendu est décrit sur la 
figure 21. 
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Figure 21 – Gabarit attendu du filtre anti-repliement 

 
On note  la fréquence haute de la bande passante et  la fréquence basse de la 

zone atténuée. De même, on note  et  les gains exprimés en décibel associés à ces 
deux fréquences. De plus, on pose = cos ·  avec ∈ −1; 1  et = cos . On 
appelle  le polynôme de Tchebychev de degré .  

 
Q35. Démontrer que ∀ ∈ ℕ,    = 2 · · − .  
 

Dans le langage Python, l’instruction numpy.poly1d(L) permet de renvoyer le 
polynôme associé à la liste L où L[len(L)-1] correspond au coefficient du monôme de plus 
faible degré (degré 0) et L[0] correspond au coefficient du monôme de plus fort degré. À titre 
d’exemples, l’instruction numpy.poly1d([2,3,1]) est le polynôme 2 · + 3 · + 1, 
l’instruction numpy.poly1d([2,0])*numpy.poly1d([1,1]) est le polynôme 2 ∙ + 2 ∙ . 
L’opérateur addition (ainsi que soustraction) est aussi défini en termes de polynômes.  
 
Q36. Écrire en Python la fonction récursive Tchebychev prenant en argument l’entier naturel 
n et renvoyant le polynôme de Tchebychev de degré . Déterminer la complexité  de cet 
algorithme.  
 

Le module de la fonction de transfert complexe  des filtres de Tchebychev de 
polynôme  de degré    s’écrit : 

=
1

1 + ℰ ·
 

 
On donne sur la figure 22 l’allure des fonctions  pour ∈ −2; 2  et ∈ 1; 5 . 

 
Figure 22 – Évolution de  pour ∈ −2; 2  
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Q37. Après avoir proposé un encadrement de  sur l’intervalle −1; 1  (sans chercher à 
le démontrer mathématiquement), déterminer la valeur numérique de ℰ afin de satisfaire 
l’ondulation dans la bande passante pour le gabarit attendu du filtre de la figure 21.  
Q38. Après avoir calculé la pente du gain (exprimé en décibel) dans la bande atténuée des 
filtres de Tchebychev d’ordre , déterminer la valeur numérique de  afin de satisfaire le 
gabarit attendu du filtre de la figure 21. Vous préciserez les hypothèses de simplification 
adoptées.  
 
4 Modélisation de l’étage d’acquisition des images 
 
Q39. Représenter sous la forme d’un diagramme ibd (diagramme de blocs internes) le 
diagramme fonctionnel de l’acquisition par le capteur d’images de 320×280 pixels. Vous ne 
vous limiterez pas aux études menées dans cette partie. 
 

Partie 5 – Synthèse 
 
Objectif : étudier l’intérêt d’une éventuelle intégration du traitement des images dans la 
vidéo-capsule, en vue d’augmenter son autonomie. 
 

Pour cette étude, la vidéo-capsule endoscopique est supposée équipée d’un 
microprocesseur basse consommation de type MIPS. La consommation dynamique pour 1 
MIPS de 6 µμW. Pour traiter une image depuis son acquisition jusqu’à la classification 
(Adénome ou Non-adénome), le nombre d’instructions nécessaires est de 27 238 MI (Million 
Instruction). Par ailleurs, l’unité de transmission radiofréquence de la vidéo-capsule 
endoscopique a une efficacité énergétique de 115 nJ/bit transmis avec un débit maximum de 
500 kbit·s-1.  
 
Q40. Selon vous, quels seraient les intérêts de déporter les traitements à l’intérieur de la 
vidéo-capsule ? Au moins trois arguments sont attendus. 
Q41. Compléter le tableau 5 et déterminer le gain énergétique des deux cas d’étude 
proposés (en intégrant les traitements d’images dans la vidéo-capsule endoscopique ou 
non). 
 

Cas d’étude 

Nombre 
d’images 

transmises 
par la 
vidéo-

capsule 

Nombre 
d’images 
traitées 
par la 
vidéo-

capsule 

Énergie 
consommée 

due à la 
transmission 

RF (J) 

Énergie 
consommée 

due aux 
traitements 

des images (J) 

Énergie 
totale 

consommée 
(J) 

Sans traitement 
en interne 150 000     

Avec traitements 
en interne 887     

Tableau 5 – Tableau de synthèse  
 

Q42. Déterminer la nouvelle autonomie théorique de la capsule, et conclure quant à la 
problématique d’embarquer ou non les traitements dans la vidéo-capsule endoscopique. 
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