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Résumé — Le développement d’un modèle in-silico personnalisé de poumons pourrait permettre d’amé-
liorer la prise en charge de différentes maladies, e.g. la fibrose pulmonaire idiopathique, en définissant
des biomarqueurs obtenus en fusionnant modèles physiques et données cliniques. Une étape importante
de la personnalisation est l’identification des paramètres de comportement et de chargement du modèle.
Afin de quantifier la fiabilité de l’estimation, nous proposons dans ce travail une approche statistique, qui
consiste à appliquer le processus d’identification sur des donnée synthétiques bruitées et biaisées.
Mots clés — Biomécanique pulmonaire, Jumeaux numériques, Estimation de paramètres, Quantification
d’incertitudes.

1 Introduction

La fibrose pulmonaire idiopathique (FPI) est une maladie pulmonaire interstitielle incurable, carac-
térisée par une rigidification localisée des tissus pulmonaires et provoquant des difficultés respiratoires
chez les patients [6]. Ses mécanismes d’apparition et d’évolution sont encore mal compris, ce qui rend
difficile son diagnostic, sa classification et son traitement [4]. Le développement d’un modèle in-silico
de poumons, capable d’intégrer des données de patients, pourrait s’avérer utile pour l’investigation de la
FPI et de ses mécanismes, et fournir aux médecins un outil efficace pour le diagnostic, le pronostic et
l’optimisation des traitements. Un tel modèle des poumons des patients correspond à un véritable jumeau
numérique, domaine ayant suscité un intérêt considérable ces dernières années. Les jumeaux numériques
pourraient en effet se révéler extrêmement utiles pour améliorer les soins prodigués aux patients dans le
cadre de maladies très variées comme les maladies pulmonaires ou les maladies cardiaques [8].

Plusieurs approches de développement de modèles personnalisés de poumons, qui pourraient êtres
exploitées dans le cadre de jumeaux numériques pulmonaires, ont été proposées, e.g. par [2] [9]. Nous
avons également proposé un modèle pulmonaire, présentant la spécificité d’être basé sur un comporte-
ment poromécanique et des conditions aux limites spécifiques [3], ainsi qu’un pipeline de personnali-
sation associé pouvant incorporer des données issues de l’imagerie clinique [4] [5], spécifiquement des
scanners de patients en fin d’inspiration et en fin d’expiration. L’approche poromécanique présente en
particulier l’avantage de prendre en considération les champs de porosité extraits des scanners, ce qui per-
met l’amélioration de la personnalisation de notre modèle. L’un des principaux défis du développement
de notre modèle personnalisé consiste à estimer les constantes impliquées dans la loi poromécanique
choisie pour représenter le comportement constitutif des poumons, ainsi que les constantes impliquées
dans le chargement, telles que la pression pleurale. Ces constantes dépendent fortement du patient consi-
déré. La question de l’identifiabilité réelle de ces paramètres à partir des données cliniques, ainsi que la
question du biais introduit par le bruit des images et les erreurs de modèle lors du processus d’estimation,
sont donc centrales pour le développement d’un modèle pulmonaire personnalisé fiable [11] [7]. Cette
question est d’autant plus fondamentale que les valeurs de ces paramètres pourraient avoir un pouvoir
prédictif sur l’évolution de la maladie, et d’autant plus difficile qu’il existe très peu de données expéri-
mentales disponibles pour la validation. Nous avons donc développé un pipeline statistique pour réaliser
une étude quantitative de l’identifiabilité des différents paramètres du modèle en générant des données
synthétiques incluant des erreurs de mesure et/ou de modèle. Nous avons également amélioré la précision
de nos résultats en implémentant la gravité dans notre modèle, ce qui est rarement trivial dans des pro-
blèmes de biomécanique. Cela suppose en effet la formulation de conditions aux limites physiologiques.
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La prise en compte de la gravité permettra également d’améliorer notre processus d’estimation.

1.1 Méthodes

1.1.1 Pocessus d’estimation et de quantification d’erreurs

De nombreuses approches ont été proposées pour estimer les paramètres des matériaux et/ou du
chargement à partir de données d’imagerie [1] [7]. Nous prévoyons d’étudier quantitativement les per-
formances des différentes méthodes d’identification. Cependant, dans une première approche, nous avons
établi notre pipeline de quantification d’identifiabilité en utilisant uniquement la méthode d’identifica-
tion par "déplacement", aussi connue sous le nom de FEMU. La méthode FEMU consiste à trouver les
paramètres minimisant une fonction coût caractérisant la distance entre le déplacement donné par le mo-
dèle, qui dépend des différents paramètres dudit modèle, et le déplacement mesuré, qui est extrait des
images cliniques. Cependant, l’utilisation d’un champ de déplacement extrait des images cliniques ne
donne pas d’informations sur l’erreur commise sur les paramètres identifiés, puisque la véritable valeur
de ces paramètres est inconnue. Pour étudier l’identifiabilité de nos paramètres, nous générons donc des
données synthétiques avec différents niveaux d’erreur de modèle et/ou de mesure, puis nous effectuons la
même minimisation de la fonction coût qu’avec des données réelles. Notre mesure synthétique est obte-
nue avec notre modèle, en fixant les différents paramètres à des valeurs de référence physiologiques. Afin
d’étudier la sensibilité de l’estimation au bruit sur les images, nous ajoutons ensuite un bruit gaussien
au déplacement obtenu afin d’induire des erreurs de mesure aléatoires. Le déplacement obtenu constitue
notre mesure synthétique. L’estimation est ensuite réalisée en optimisant la fonction coût, ici en utilisant
la méthode standard de recherche directe Nelder-Mead, en initialisant les paramètres identifiés à une va-
leur aléatoire. L’optimisation est effectuée pour de nombreuses réalisations du bruit, jusqu’à convergence
de la distribution obtenue.

Notre modèle fait intervenir un nombre important de paramètres, ce qui ne permet pas de tous les
identifier. Ainsi, certains paramètres vont être estimés, tandis que d’autres vont être fixés à une valeur
physiologique. Cela introduit nécessairement un biais dans notre modèle, puisqu’il est très probable que
ces valeurs physiologiques ne correspondent pas aux "vraies" valeurs d’un patient. Ce biais représente
nos erreurs de modèle. Afin d’étudier la sensibilité de l’estimation aux erreurs de modèle, nous géné-
rons donc notre mesure synthétique avec notre modèle, en fixant les différents paramètres à des valeurs
de référence physiologiques. Nous appliquons ensuite le processus d’estimation décrit précédemment.
Cependant, nous fixons un ou plusieurs des paramètres non estimés à une valeur erronée, i.e. +/- 10 %
de la valeur physiologique prise pour créer la mesure par exemple. Les réultats obtenus permettent alors
d’observer l’influence de l’erreur commise sur ces paramètres sur l’identification des paramètres estimés.
Le pipeline de quantification via la méthode FEMU de l’incertitude introduite par des erreurs de modèle
et par le bruit sur l’estimation des paramètres est détaillé Figure 1.

θ 
θ: parameters to optimize 

Optimization

θi 
θi: random initialisation 

U(θ, ηw)

θopti

Model

Umeas = U0 + n

θ0 
θ0: reference parameters 

U0 = U(θ0, η0)

Model

Gaussian noise (n)

η0 
η0: fixed parameters (not 

identified)
Model errors

ηw 
ηw: parameters fixed at a 

wrong value
<latexit sha1_base64="6fVl2FCGk0K5rEVEOgZvCcmyBwE="></latexit>

J(✓) =
kU(✓, ⌘

w
) � Umeask
knk

FIGURE 1 – Approche de quantification de l’impact des erreurs de mesure et de modèle sur l’estimation
via l’exploitation de données synthétiques
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1.1.2 Prise en compte de la gravité dans notre modèle

Deux forces principales sont généralement prises en considération pour les poumons. La première
force est la pression pleurale, une pression négative due à une dépression dans la cavité pleurale. La
pression pleurale maintient les poumons gonflés, et devient plus négative lors de l’inspiration. La seconde
force considérée est la gravité, souvent négligée. Lorsqu’aucune force volumique n’est prise en compte
dans le modèle, le problème à résoudre peut simplement s’écrire :

(u,φf0) |


∫
Ω

σ
s
(u) : ε(u∗)dΩ−

∫
Ω
pftr(ε(u

∗))dΩ=Wext(u,u
∗) ∀u∗∫

Ω
(pf +

∂Ψs(u,φf0)

∂Φs
)φf0

∗ dΩ= 0 ∀φf0
∗

(1)

Cette équation correspond à un problème de mécanique classique. La seule spécificité, due au choix
d’un cadre poromécanique pour notre étude, résulte dans l’apparation d’une seconde inconnue à identi-
fier. En effet, au lieu de ne chercher qu’un champ de déplacement qui permet de vérifier le principe des
travaux virtuel, nous cherchons aussi à déterminer un champ de porosité φf0.

Afin d’améliorer la précision de notre modèle, nous avons choisi de prendre en compte la gravité.
Bien que petite devant la pression pleurale, la gravité a en effet un impact sur le comportement des
poumons. Elle est notamment responsable de l’apparition d’un gradient dans la pression pleurale.

L’intégration de la gravité dans notre modèle nécessite cependant la formulation de conditions aux
limites globalement équilibrées, ce qui est rarement trivial en biomécanique. Modéliser, par exemple, les
fixations réelles des poumons à leur environnement serait trop complexe. Physiologiquement, la gravité
est équilibrée dans les poumons par un gradient de pression pleurale et par les forces de réaction de
l’environnement des poumons. Il nous a donc semblé raisonnable de supposer que ces forces de réaction
pouvaient être modélisées sous la forme d’une pression hétérogène sur la surface externe des poumons.
Nous avons donc choisi d’implémenter une pression capable d’équilibrer la gravité comme condition
aux limite. Pour que cette condition aux limite soit aussi physiologique que possible, nous avons choisi
de contraindre la pression à être aussi régulière que possible, c’est-à-dire à avoir un gradient surfacique
aussi proche que possible du gradient de pression physiologique p̃ déjà existant dans les poumons. La
pression doit également vérifier les équations d’équilibre des forces et des moments. Nous avons donc
déterminé l’expression de la pression "condition aux limite" à travers le problème de minimisation sous
contraintes (2) :

min
p

1

2

∫
∂Ω
(∇sp−∇sp̃)

2dS

suchthat



∫
Ω

ρφsgdΩ−
∫

∂Ω
pndS= 0∫

∂Ω
x̃×pndS= 0∫

∂Ω
(p− p̃)dS= 0

(2)

Ainsi, le problème à résoudre présenté Équation (1) devient :

(u,φf0,p,λ,µ,γ) |



∫
Ω

σ(u) : ε(u∗)dΩ−
∫
Ω
pf tr(ε(u

∗))dΩ=
∫
Ω

ρφsg ·u∗ dΩ−
∫
S
pn ·u∗ dS∫

Ω
(pf +

∂Ψ(u,φf0)

∂Φs
)φf0

∗ dΩ= 0 ∀φf0
∗∫

S
∇s(p− p̃) ·∇sp

∗ dS−
∫
S

λ ·np∗ dS−
∫
S

µ · (x− x̃)×n ·p∗ dS+
∫
S

γp∗ dS= 0 ∀p∗∫
Ω

ρφsg ·λ∗ dΩ−
∫
S
pn ·λ∗ dS= 0 ∀λ

∗∫
S
(x− x̃)×pn ·µ∗ dS= 0 ∀µ∗∫

S
(p− p̃)γ∗ dS= 0 ∀γ

∗

(3)
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Prendre en compte la gravité dans le modèle ne permet pas seulement d’améliorer la précision de
celui-ci. En effet, l’une des motivations principales de son implémentation est également d’améliorer
le processus d’estimation via l’exploitation de la gravité. En effet, les images médicales des poumons
peuvent être prises sur le ventre ainsi que sur le dos. La différence entre les quantités d’intérêt observées
– par exemple, le champ des déplacements entre fin d’expiration et fin d’inspiration – entre les deux
positions étant dues à la gravité, une force parfaitement connue, cela permet d’extraire des informations
supplémentaires des scanners et d’améliorer le processus d’estimation. Exploiter la gravité permet en
particulier d’améliorer la robustesse de notre modèle par rapport au bruit et aux erreurs de modèle. Cela
nous permet aussi d’identifier des paramètres supplémentaires dans notre modèle.

2 Résultats et discussion

2.1 Quantification d’identifiabilité : cas d’un simple ressort

La distribution de l’erreur sur le paramètre de rigidité estimé dans le cas d’un problème très identi-
fiable – un ressort simple sous tension – est présentée Figure 2 en fonction du rapport signal/bruit (SNR).
Dans cet exemple, on suppose que la force de tension du ressort est connue avec exactitude, que le dé-
placement est mesuré avec un niveau de bruit donné imposé et que le paramètre estimé est la rigidité du
ressort. Pour tous les niveaux de bruit, et pour chaque optimisation, le paramètre identifié est initialisé à
une valeur genérée aléatoirement dans un intervalle de -30 % à +30 % de sa vraie valeur. Cette initiali-
sation permet notamment d’éviter l’écueil de converger systématiquement vers un même minimum local
si la fonction coût est très perturbée, par exemple à cause du bruit. De plus, pour des applications à de
vraies données, la vraie valeur des paramètres est inconnue, et le paramètre identifié doit être initialisé à
une valeur physiologique, très probablement erronnée. Cette initialisation aléatoire nous permet donc de
reproduire le processus qui sera appliqué à de vraies images.
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FIGURE 2 – Distribution de l’erreur sur la rigidité d’un ressort identifiée en fonction du bruit

Pour tous les niveaux de bruit étudiés, notre méthode fournit l’erreur d’estimation de la rigidité. Pour
de grandes valeurs de SNR –i.e. pour un bruit faible–, l’optimisation converge toujours vers la valeur
exacte du paramètre, alors que pour des SNR plus petits, les paramètres obtenus sont très éloignés de
leur véritable valeur. Plus le SNR est faible, plus l’impact du bruit est important et plus l’erreur commise
sur le paramètre estimé est élevée. Notre pipeline permet donc de quantifier l’identifiabilité de la rigidité
en fonction du bruit sur les mesures. Ces résultats sont cohérents avec la distribution d’erreur attendue
dans le cas d’un ressort linéaire et fournissent donc un premier élément de validation de notre pipeline.

2.2 Quantification d’identifiabilité : application au poumon

Nous avons ensuite appliqué notre pipeline à notre problème de poromécanique pulmonaire. Dans ce
cadre, les paramètres sont estimés sur un poumon générique. Le problème résolu est illustré Figure 3.
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FIGURE 3 – Champ des déplacement entre le poumon en fin d’expiration (gauche) et en fin
d’inspiration (droite)

La distribution de l’erreur sur la rigidité des tissus estimée dans le cas de notre problème poroméca-
nique est présentée Figure 4 en fonction du SNR. Tous les autres paramètres du modèle sont supposés
connus. Comme pour la Figure 2, cette figure présente l’erreur commise sur le paramètre identifié en
fonction du SNR. Notre pipeline permet donc de quantifier l’identifiabilité de la rigidité en fonction
du bruit présent sur les mesures pour notre problème poromécanique. La rigidité identifiée est ici aussi
proche de sa vraie valeur pour les grands SNR, alors que l’erreur commise lors du processus d’estimation
augmente pour les petits SNR. La Figure 4 permet également de définir un intervalle de confiance pour
nos paramètres estimés. Pour cet exemple, les niveaux physiologiques de SNR se situent autour de 10.
D’après nos résultats, il est donc possible de dire que la rigidité de notre modèle peut être estimée avec
une confiance d’environ 1.5 %. Notre méthode permet donc d’avoir une information quantitative sur la
fiabilité des paramètres identifiés, en fournissant un intervalle de confiance sur l’erreur commise sur les
paramètres estimés, en fonction du bruit.
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FIGURE 4 – Distribution de l’erreur sur la rigidité en fonction du bruit dans le cadre d’un problème
poromécanique

Afin d’illustrer clairement et de valider notre méthode, les résultats présentés Figures 2 et 4 se
concentrent sur l’identifiabilité d’un seul paramètre, la rigidité. Cependant, notre pipeline ne se limite
pas à l’étude de l’identifiabilité d’un seul paramètre, mais s’applique également à la quantification de
l’erreur de tous les paramètres estimés dans notre modèle, y compris les paramètres de chargement tels
que la pression pleurale.

Notre pipeline permet aussi d’étudier l’impact des erreurs de modèle sur les erreurs faites lors de
l’estimation. La distribution de l’erreur sur la rigidité des tissus en fonction de l’erreur faite sur la pression
pleurale en fin d’inspiration pour un SNR de 10 est par exemple présentée Figure 5. Les erreurs de
pression pleurale étudiées sont comprises entre -20 % et +20 % de la valeur de référence. Notre pipeline
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permet donc de quantifier l’impact des erreurs de modèle sur l’estimation des paramètres, ainsi que la
sensibilité de notre modèle aux différents paramètres. Si la pression pleurale est fixée à sa vraie valeur, la
distribution de l’erreur correspond à celle présentée Figure 4 pour un SNR de 10. Plus l’erreur faite sur
la valeur de la pression pleurale augmente, plus l’erreur faite sur la rigidité estimée est importante. En
particulier, plus la valeur de la pression pleurale est surestimée, i.e. plus la pression pleurale est négative,
plus la valeur de rigité estimée est élevée. De même, plus la valeur de la pression pleurale est sous-
estimée, i.e. plus la pression pleurale est positive, plus la valeur de rigidité estimée est faible. Ces résultats
semblent cohérents. En effet, si un plus grand chargement que le chargement réel est imposé, la rigidité
doit être plus importante pour retrouver le déplacement mesuré, et inversement. Ces résultats permettent
aussi d’étudier la sensibilité de notre modèle aux différentes paramètres. Les résultats présentés Figure
5 montrent une forte sensibilité de notre modèle à la pression pleurale. Une erreur modérée en entrée,
par exemple en réalisant une erreur de 10 % sur la valeur de pression pleurale fixée, entraine une erreur
importante comprise entre 25 % et 35 % environ sur la rigidité estimée.
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FIGURE 5 – Distribution de l’erreur sur la rigidité en fonction de l’erreur entre la pression de référence
et la pression fixée pour l’estimation

Notre pipeline permet donc également d’étudier les erreurs causées par le modèle lors de l’identi-
fication, ainsi que la sensiblité de notre modèle aux différents paramètres. Dans la mesure où il n’est
pas possible d’identifier tous les paramètres de notre problème, cela permet donc d’avoir accès à des
informations permettant de déterminer la meilleure paramétrisation possible pour l’identification.

2.3 Illustration de l’amélioration de l’estimation par la prise en compte de la gravité

Notre modèle comporte un nombre conséquent de paramètres. Certains d’entre eux présentent un
intérêt particulier, puisqu’ils peuvent être utilisés pour caractériser ou prédire l’évolution de la FPI. C’est
notamment le cas de la pression pleurale et de la rigidité. Cette rigidité peut être constante, comme pour
les réultats présentés précédemment, ou spatialement distribuée. On distingue géneralement les tissus
sains des tissus atteints par la FPI, que nous appellerons ici tissus fibrosés. Dans la mesure où tous les
paramètres ne peuvent pas être identifiés dans notre modèle, la pression pleurale et les rigidités sont donc
estimées en priorité.

Les images cliniques auxquelles nous avons accès sont exclusivement constituées de scanners de
patients en décubitus dorsal. Cependant, comme décrit dans la partie méthode, il serait aussi possible
d’acquérir des images en décubitus ventral et de combiner les différentes images afin d’améliorer le pro-
cessus d’estimation. Dans le cadre de notre modèle élément-finis, passer d’un cas de patient en décubitus
dorsal à un cas de patient en décubitus ventral revient simplement à inverser le sens de la gravité.

La distribution de l’erreur sur la rigidité saine en fonction du SNR, pour des images sur le dos, sur
le ventre et en combinant les deux positions, est présentée Figure 6. Cette figure correspond à une para-
métrisation pour laquelle la rigidité saine, la rigidité fibrosée et la pression pleurale en fin d’inspiration
sont identifiées simultanément. Pour les cas sur le dos, sur le ventre et en combinant les images, l’erreur
faite sur la rigidité saine identifiée augmente quand le SNR diminue. Cependant, lorsque les images sur
le dos et sur le ventre sont combinées, l’erreur est moins importante pour tous les niveaux de bruit que
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lorsque des images sur le ventre et sur le dos seules sont considérées. L’implémentation de la gravité
permet donc l’amélioration de l’estimation en diminuant la sensibilité du modèle au bruit. On peut noter
que l’estimation nous permet d’affirmer que pour des niveaux de bruits physiologiques – i.e. autour d’un
SNR de 10 –, l’identification des paramètres semble possible avec une erreur acceptable – une erreur ac-
ceptable étant arbitrairement fixée à moins de 5 % –. Ce résultat peut sembler contre-intuitif. Cependant
l’identification est rendue possible par le comportement hyperélastique des tissus, ainsi que par le champ
de porosité hétéogène considéré.
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FIGURE 6 – Distribution de l’erreur sur la rigidité saine en fonction du bruit, lorsque la pression
pleurale en fin d’inspiration, la rigidité saine et la rigidité fibrosée sont identifiées simultanément

De plus, l’utilisation d’images sur le dos et sur le ventre permet de diminuer la sensibilité du pro-
cessus d’estimation aux erreurs de modèle. La distribution de l’erreur sur la rigidité des tissus sains en
fonction de l’erreur (normalisée) faite sur la pression pleurale en fin d’expiration pour un SNR de 10
est présentée Figure 7. Cette figure a été réalisée pour des images sur le dos, ce qui correspond à un cas
clinique avec de "vraies" images, et pour une combinaison d’images sur le ventre et sur le dos, et ce
lorsque la rigidité saine, la rigidité fibrosée et la pression pleurale en fin d’inspiration sont indentifiées si-
multanément. Cette figure illustre clairement l’intérêt de l’implémentation de la gravité dans le modèle :
lorsque des résultats en décubitus dorsal seuls sont pris en compte, l’erreur sur la rigidité saine identifiée
et l’écart type de la distribution sont beaucoup plus importants que lorsque des images sur le ventre et
sur le dos sont prises simultanément en considération. Ainsi, pour des images sur le dos, pour tous les
niveaux de bruit considérés, la distribution de l’erreur est environ 4 fois plus importante que pour des
images sur le ventre et sur le dos. Prendre la gravité en compte permet donc de diminuer fortement la
sensibilité de notre modèle aux erreurs de modèle.
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FIGURE 7 – Distribution de l’erreur sur la rigidité saine en fonction des erreurs sur la pression pleurale
en fin d’expiration, lorsque la pression pleurale en fin d’inspiration, la rigidité saine et la rigidité

fibrosée sont identifiées simultanément
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3 Conclusion

Nos résultats fournissent un premier élément de validation de notre pipeline de quantification d’incer-
titude sur les paramètres estimés, ainsi qu’une application à la poromécanique pulmonaire personnalisée.
Ils illustrent que ce pipeline peut être utilisé comme un outil pour améliorer notre modèle et le processus
d’estimation, en étudiant l’identifiabilité des différents paramètres pour différents choix de modélisation,
paramétrages de modèle, approches d’identification, etc. Ce pipeline est donc une étape importante vers
l’amélioration de la fiabilité de notre modèle pulmonaire personnalisé. L’intégration de la gravité dans
notre modèle via la formulation de conditions aux limites globalement équilibrées permet également
l’amélioration de la précision des résultats obtenus. Cela permet également d’améliorer le processus
d’identification et donc, in fine, la personalisation du modèle.
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