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CHAPITRE 1

Introduction

Parmi les différentes techniques d’'imagerie non invastiengt émergé dans les dernieres
décennies, I'imagerie par résonance magnétique nucléairtRM, présente des intéréts tout
particuliers qui en font une des modalités les plus utifsg&re diagnostic clinique. Elle est no-
tamment la modalité de choix pour I'étude des tissus mowsdgeé le cerveau, les organes
abdominaux ou les muscles. Le principe de I'lRM permet dié&utout objet, corps ou tissu
contenant des atomes d’hydrog&ae’il contient. Placés dans un puissant champ magnétique
statique, les atomes d’hydrogene s’orientent dans la mémetidn. Ils sont alors excités par
un champ magnétique radiofréquence (RF) durant une tretecoériode : ils sont mis en ré-
sonance. A l'arrét de cette stimulation, les atomes restitliénergie accumulée en produisant
un signal qui est enregistré et traité sous forme d’'image.

Le domaine médical n’est pas le seul qui puisse bénéficieapigsrts de cette technique.
Ainsi, par exemple, il est possible d'utiliser I''RM pourétude des matériaux [Blumich,
2000]. Citons la caractérisation de I'écoulement de I'eansdles milieux poreux tels que le
ciment [Faure et Care, 2006; Gussenal.,, 2004], la caractérisation de la rhéologie des mate-
riaux fluides [Ovarlezt al., 2006] ou I'étude de polymeres [Cranitehal, 2007]. Un autre
domaine d’application qui nous concernera plus particeitieent dans ce document est I'étude
des procédés et des produits agroalimentaires. L'IRM esitpherement intéressante dans ce
domaine applicatif [Mariette, 2004]. En effet, 'atome ydrogene se retrouve en abondance
dans les aliments, en particulier dans I'eau et les lipid@soutre, le caractere non-invasif de

INous nous intéressons dans ces travaux a I'imagerie du mblyadrogéne. C'est I'imagerie la plus largement
utilisée. Cependant, il est a noter que cette techniquegqtattaxplorer d’autres atomes qui possédent un nombre
impair de nucléons (protons + neutrons) tels que le phog@ibyrle carbone 13, le sodium 23, le potassium 39 ou
le fluor 19.
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cette technique permet d’étudier de facon privilégiée tesgués tels que la congélation, la dé-
congélation, la pousse ou la cuisson dans le cas des proéudialiers par exemple [Grenietr
al., 2003; Wagneet al,, 2008; Regieet al,, 2007; Honget al, 1996]. Les applications dans les
produits végétaux sont également nombreuses. Il s’agiageet@riser les fruits et les légumes
en fonction des conditions de culture [Mengehl.,, 2007] ou d’identifier les origines des fruits
afin d’en assurer la tracabilité [Seaatial, 2007; Valentiniet al, 2006] . Par exemple, le suivi
longitudinal de la tomate en cours de maturation est rendgiple sans intrusion destructive
du fruit [Musseet al,, 2007] . LIRM peut étre utilisée pour caractériser des pitsifromagers
en fonction de leur condition de fabrication ou de leur stdidéinage [Chaland, 1999; Ruan
et al, 1998; Mahdjoulet al., 2003]. Enfin, la répartition des tissus musculaires etadichez
les animaux destinés a la consommation, tels que le porc paisson, peut étre étudiée par
IRM [Monziols et al, 2006; Colleweet al,, 2005; Mitchellet al,, 2001; Baulain, 1997]. L'ob-
jectif est alors de trouver les meilleures conditions d/agge et d’alimentation afin d’obtenir
avec un rendement acceptable des animaux a haute valeitionalle.

1.1 Cible applicative et contexte

La cible applicative des travaux rapportés dans ce docuesetiétude de la distribution des
tissus adipeux et musculaire chez le poisson. Cette disisiba un impact sur la qualité du pro-
duit qui est directement reliée a la localisation du tisspewk dans la masse musculaire [Robb
et al, 2002]. Des travaux réalisés au Cemagref ont montré qudlidRait une technique tout a
fait adaptée pour permettre la caractérisation tissutksspoissons [Toussaiet al., 2005]. En
particulier, de trés bons contrastes peuvent étre obtenusilssant un protocole d’acquisition
particulier, appelé « pondératidh » qui fera I'objet de notre étude. L'étude de I'influence des
conditions d’élevage et d’alimentation sur la répartitil@s tissus repose sur une analyse statis-
tique effectuée sur un nombre relativement grand d’« igisi», de I'ordre de 50. Le nombre
d’'images nécessaires pour caractériser un poisson damsstmlongueur est de I'ordre de 15,
ce qui porte a 750 le nombre total d'images. Une simple visatibn n’est pas envisageable et
une analyse automatique des images est indispensableuBedpk données quantitatives les
plus précises possible sont attendues afin de pouvoir gistindes effets relativement faibles
et également de relier les informations issues de I'IRM aitlés données issues de capteurs
complémentaires [Marty-Mahet al., 2004]. Ainsi, il s’agit dans cette application d’apporter
une quantification précise de la répartition des tissus.

La quantification des tissus est une problématique égaleimgortante dans les applica-
tions cliniques. Outre le cas trés étudié de I'imagerielméxé, la quantification des tissus est
recherchée dans un grand nombre d’applications tellesesuetherches sur I'obésité, le dia-
béte, I'évaluation de I'impact de traitements médicamentair les tissus adipeux [Targ al,,
2007] ou pour I'étude de pathologies musculaires [Meretal, 2007]. En outre, les images
pondérées ef’, sur lesquelles nous focaliserons notre attention, saticpherement utiles
car elles fournissent un contraste élevé entre tissus degsand nombre de situations. C'est le
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cas par exemple pour I'évaluation globale de la teneur en aislipeux [Kullberget al,, 2006;
Mayeret al., 2005] ou pour le diagnostic de la dystrophie musculaireesttissus adipeux in-
filtrent le muscle [Mahjnelet al., 2004; Sookhoet al., 2007; Marderet al, 2005; Mercuriet
al., 2002]. Il est a noter que dans ce dernier cas, les imagesrergent pas de structures seg-
mentables contrairement a d’autres applications ou il@ssiple de distinguer les structures en
présence. En effet, les infiltrations de tissu adipeux sedame résolution inférieure a celle de
'IRM. Ce sera également le cas dans notre application otruatsire physiologique des pois-
sons ne permet pas de séparer par segmentation d'imagssueadipeux du tissu musculaire.
Cette particularité sera a prendre en compte dans nos xavau

Plusieurs problemes se posent lorsqu’on cherche a faira dedntification par IRM. En
effet, les images acquises par un IRM sont entachées diat$&fui sont liés aux imperfections
de I'appareil. Ces imperfections sont principalement td®imogénéités du champ statique et
du champ RF qui induisent des hétérogénéités spatialegual giouvant étre trés importantes.
De plus, et c’est un point important dans nos travaux, lesnmgénéités induites dans le cas
des images pondéréés qui nous intéressent ici ont la particularité de dépendreahtenu de
'image. Enfin, le bruit de mesure peut également atteindm@vweau tel qu'il détériore la qualité
des images. Les artéfacts sont liés également aux limitessaques de la technique, citons
par exemple la sensibilité aux défauts de champ induits ggdifférences de susceptibilité
magneétique entre les tissus. Il est donc nécessaire, BFaoua pour objectif une quantification
la plus précise possible, de s’affranchir de ces artéfactegigeant les images et en s’efforcant
éventuellement de réduire les effets du bruit. Autrementide image IRM sans post-traitement
sera difficilement exploitable pour faire de la quantificati

Le contexte de notre étude est I'imagerie par IRM bas champlIRM peuvent étre classés
en trois catégories suivant I'intensité du champ statidilieé: le bas champ (<0.5 T), le moyen
champ, compris entre 0.5 T et 1.5 T, et le haut champ supé&idus T. Les IRM bas champ
sont relativement peu nombreux en France, mais représamterproportion non négligeable
du parc dans d’autres pays. Au Japon par exemple, la moitgaducorrespond a des IRM
de champ inférieur a 1 T [Imamuet al, 2005]. L'inconvénient majeur des IRM bas champ
est leur moins bon rapport signal sur bruit (RSB). En effettdnsité du signal en IRM est
proportionnelle a l'intensité du champ magnétique statique niveau de bruit quant & lui est
équivalent car il dépend principalement de I'électronigeemesure. Ainsi, le RSB observé a
bas champ est plus faible qu'a haut champ. C’est pourqutaines applications cliniques ne
sont possibles qu’a haut champ. Il s’agit entre autres deabjerie cardiaque, de I'angiométrie
par IRM ou de lI'imagerie fonctionnelle qui étudie les zonésébrales activées en fonction
des stimuli appliqués au patient. Cependant, les appa@il€hamp permettent d’obtenir une
précision du diagnostic comparable a celle obtenue a hamglians un grand nombre de cas
cliniques [Merlet al, 1999]. lls ont 'avantage d’avoir un colt moins élevé et deywir plus
aisément étre concus dans une architecture ouverte quicaenié& confort du patient et permet
I'accés pour des interventions sous IRM [Daaeéal.,, 2000; Sequeirost al., 2007; Clasemt
al., 2007]. Il existe également a bas champ des appareils digiésxtrémités qui permettent de
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faire de I'imagerie ostéo-articulaires a moindres colts$ ém gardant un potentiel diagnostique
équivalent a des appareils a plus haut champ [Folkessah 2007]. Enfin, les artéfacts liés a
I'intensité du champ magnétique ont moins d’'impact surheages a bas champ.

En résumé, notre étude a pour objectif la correction et leulslge d'images IRM bas
champ, pondéréek, afin de permettre une quantification, la plus précise plessie la répar-
tition des tissus adipeux et musculaires chez le poisson.

1.2 Meéthodologie utilisée

Au-dela de la cible applicative privilégiée, il s’agit deoposer une méthode de correction
et de débruitage d'images IRM, en prenant en compte plusfepésment le cas particulier
des images pondéréds. On se trouve typiguement dans une situation de type prablam
verse [Ildier, 2001]. En effet, la question est de savoir cemimetrouver, a partir des images
acquises, I'image qu’aurait fournie un IRM « parfait ». Laalkution de ce type de problemes
passe par I'inversion du modele de « dégradation » des im&ges notes I'image observée,
u, 'image « parfaite »u., les parameétres de nuisance qui viennent perturber I'infades
parameétres d'acquisition de I'imagerte bruit de mesure, on peut écrire :

s = f(uy,us,0)+n (1.2)

ou f est le modéle de dégradation de I'image parfaite par lesngtras de nuisance. Le bruit
de mesure en IRM est additif et peut étre considéré commesigguusous certaines conditions
respectées dans notre cas. Résoudre le probleme inverset @chercher la solutiof, qui
minimise une fonctionnelle d’erreur entre I'image réeleet 'image « synthétique » fournie
par le modeéle c’est-a-dire i¢i(u,, u,, 0). Cette fonctionnelle est typiquement celle définie par
la méthode des moindres carrés qui consiste a minimiseniangodes carrés des écarts entre
les données et le modéle. La fonctionnefles’écrit alors :

(Sg - f(u’lfv Uy, 9))2 (12)

1

L
J =

(=
ou on a notél la taille de 'image,s,, u,,,u, les valeurs au point de s, u, etu., respec-
tivement. Minimiser7 revient a trouver les solutions qui permettent la meilleattache aux

données possible.

Les problemes inverses sont potentiellement mal condiéenCela signifie que la solution
est tres sensible au bruit. Pour rendre la solution plusstebil est recommandé d’ajouter des
informationsa priori sur les solutions recherchées. Par exemple, on peut av®@ @eori
sur la régularité spatiale des images. Afin de prendre en ogs aspects, la fonctionnelle &
minimiser est complétée avec des termes de régularisatiodit encore que la fonctionnelle
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est « pénalisée ». Elle s’écrit alors :

(80— f(tap, Uar, 0))* + 1 D1 (us) + 12 Do (us) (1.3)

L
J =

=
ou D, et D, sont deux fonctions qui prennent des valeurs d’autant mtiteg que les variables
sont régulieres. Elles ne sont pas obligatoirement égales priori en termes de régularité de
u, etu, n'étant pas forcément les mémes. Pour fixer les idées, unefpossible pour ces
opérateurs serait :

Ds(u,) = || Dus|” (1.4)

ou D est un opérateur de différence de points voisins dans ungeindansi Dy (u,) = 0 pour

une image constante et prend une valeur d’autant plus étpueées différences entre points
voisins sont éleveées. Enfity, et, sontles poids attribués a chacun de ces termes. Leurssaleur
ont bien évidemment une influence sur les solutions.

Lors de cette étude, nous verrons qu’un seul jeu de donnéaga@as suffisant dans notre
cas et qu'il faudra acquérir plusieurs images pour résolelrobléme. Ceci peut se faire
facilement en IRM en jouant sur les parametres d’acquisitio

Afin de résoudre ce probleme inverse, nous ferons appel &desitjues classiques d’op-
timisation. Nous nous trouverons dans le cas délicat ou l@eheg’ n’est pas linéaire et nous
verrons comment surmonter cette difficulté. Nous montreégalement comment nous propo-
sons de choisir les parameétrgset v, réglant la régularisation.

1.3 Organisation des chapitres

Dans le chapitre 2 nous présentons le modele de formatioredinage IRM. La premiére
partie du chapitre consiste a détailler les aspects phgsigous-jacents a cette technique. Cette
partie de rappels s’appuie tres largement sur la littéeaguistante. La technigue IRM est rela-
tivement complexe et nous nous sommes efforcés de ne censgr les informations utiles a
la compréhension de la suite des travaux, et notre desuriggs phénomenes physiques n’est
pas exhaustive. Dans une seconde partie nous ferons la deguartéfacts en IRM. En par-
ticulier nous examinerons ceux qui peuvent étre négligés tiacadre de I'IRM bas champ.
Nous établirons alors le modéle de dégradation des imagrss Merrons que l'influence des
inhomogénéités du champ RF sur les images se traduit parme taultiplicatifdont la va-
leur varie spatialement en fonction du contenu des voxdss qu’il est couramment admis
gue ce terme multiplicatif est constant. Nous étudieroradedgent la nature du bruit qui,
rappelons-le, n’est pas négligeable a bas champ. La tnoéspartie du chapitre est consacrée
a la validation du modeéle a partir de données expérimentsi@ss verrons les limites de ce
modéle, en particulier dans le cas des acquisitions 2D.
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Le chapitre 3 est dédié a I'étude de I'état de I'art en matitreorrection des inhomoge-
néités spatiales dans les images IRM. Nous commencons pétrehan étudiant plus particu-
lierement les dégradations des images dans le cas paticéls images pondéréés. Nous
examinerons les différents modéles de dégradation wiasgsi que les méthodes de correc-
tion proposées dans la littérature. Nous les avons clagsedsux catégories distinctes, selon
gu’elles utilisent ou pas des images complémentaires dérfas ( objets uniformes dont une
image peut étre considérée comme une image de la dégrgdatamrs verrons qu’aucune mé-
thode proposée jusqu’ici ne corrige le biais lié au tisswoairé dans le cas de la pondération
Tl-

Le chapitre 4 présente la méthode de résolution du problaéwegsie gue nous proposons.
Dans ce chapitre nous montrons dans un premier temps gtiiéegssaire de compléter le
modelef pour prendre en compte la spécificité des images pondéiéesla nous amenera a
définir un modéle pour I'échantillon observé qui sera cafrgidomme une somme pondérée de
tissus élémentaires. Dans ce modéle les inconnues sesgmiogortions de chacun des tissus
ainsi que des constantes caractéristiques de ces tissus.ddastruirons la fonctionnell&
avec des termes d’attache aux données et des termes deisggiaa des différentes variables.
Nous détaillerons les algorithmes de minimisationflen considérant dans un premier temps
une version non-régularisée ne comportant que les termagtache aux données, puis dans un
second temps en incluant les termes de régularisation. Wotens également dans ce chapitre
comment utiliser des images de fantdmes.

Le chapitre 5 sera consacré a la présentation des rés@estsesultats sont basés a la fois
sur des simulations et sur des tests effectués sur imagkesréges images ont été acquises sur
un objet « modele » et sur un poisson. Nous verrons que notitgoae® apporte dans un cadre
unifié une solution pour corriger les variations spatialesignal liees aux inhomogénéités de
la RF et réduire le bruit dans les images.

Dans le chapitre 6 nous aborderons le probléme du choix degeista acquérir pour obtenir
la meilleure estimation possible des inconnues. En effesjgurs images sont nécessaires et le
choix des meilleurs parameétres d’acquisition n’est padentia fairea priori. Nous proposons
une approche de type « plan d’expérience » pour résoudr@bipre et montrons des premiers
résultats.

Enfin dans le chapitre 7 nous conclurons notre étude et dosskes perspectives de nos
travaux a la fois en termes d’applications, de méthodes aaisi en termes d’extension a des
protocoles d’acquisition différents de celui utilisé daette étude.
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CHAPITRE 2

Modélisation du signal

L'objectif de ce chapitre est d’établir un modele pour laafggion du signal IRM. Afin de
procéder a I'établissement de ce modéle, nous étudiergmeamier lieu le processus de forma-
tion d’'une image IRM, en particulier dans le cas d’une séqgaerécho de spin ». Ensuite nous
aborderons les artéfacts d’acquisition qui correspondemés parametres de nuisance. Puis,
nous examinerons lesquels sont négligeables dans le cadii&®l bas-champ et nous com-
pléterons le modele en conséquence. Nous présenteronfirpodes résultats expérimentaux
qui permettront de confronter le modéle a la réalité et demmer les limites. Notre apport dans
cette partie du travail ne concerne pas I'établissementatiehe proprement dit qui a déja fait
I'objet de publications. Il concerne principalement le ishtbes artéfacts a prendre en compte
ou a négliger dans notre cas d’étude et également la validatipérimentale de ce modele,
détaillée a la fin de ce chapitre.

2.1 Formation d'une image IRM

Nous détaillons le processus de formation d’'une image IRNl@gdicomprendre le modeéle
qui sera utilisé par la suite et d’étre en mesure d’en cereliinites. Nous nous sommes
inspirés de différents documents expliquant la physiquElid® et établissant le modele de
formation des images [Liang et Lauterbur, 1999; Bonny, 192finet et Grellet, 1992; Balac,
1997]. Cette premiére section du chapitre ne correspond plas a une contribution originale,
mais il nous a semblé nécessaire de développer la mise endilanodéle que nous utiliserons
dans la suite du document.

Nous commencerons par étudier le signal sans tenir comptaspects de codage spatial
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gue nous aborderons dans un deuxieme temps. La techniquesRdsée sur l'utilisation d’'un
champ magnétique permanent couplé a des impulsions de amagpétique radiofréquence.
Nous étudierons l'effet de ces deux types de champ sur umglhhvia. Grace a la résolution

des équations de Bloch, nous serons ensuite en mesurelid'étaimodele pour le signal d’'une
séquence « écho de spin ». Nous verrons finalement commetiytpsation de gradients de

champ magnétique, le codage spatial est réalisé pour ddesémages.

Nous commencons par I'étude de I'effet d’'un champ permasienin ensemble de noyaux
d’hydrogéne.

2.1.1 Effet d’'un champ permanent sur un ensemble de noyaux bydro-
gene

La technigue IRM est globalement basée sur I'exploitaties gropriétés magnétiques de
I’hydrogene dont le noyau en rotation peut étre considénénge un petit aimant, que I'on ca-
ractérise par son moment magnétique intrinseguee moment magnétique est proportionnel
au moment cinétique, appelé spin. Dans la suite du docuetgrdy abus de langage, nous nous
référerons aux noyaux et a leur moment magnétique en utilisaerme « spin »).

Un champ magnétique permaneh, est appliqué a I'ensemble des spins. Sous I'action de
ce champ, les spins sont animés d’'un mouvement dit de piénesgour d’'un axe paralléle a
By, comme illustré figure 2.1, o8, est orienté suivant 'ax€ du repéreR = (0, 7,7, 2) (le
vecteurz est défini par le sens du charﬁa, les deux autres directions étant choisies de fagon
arbitraire). Ce mouvement s’effectue a une pulsatipnOn peut I'assimiler au mouvement
d’une toupie autour de son axe, et il vérifie la relation deéd_drmor :

wo = By, (2.1)

en notantB, = || B,|. v est une constante spécifique du noyau appelée constantaagymé-
tique. Pour exemple;, = 2.675.108 rd/s/T pour le noyau d’hydrogéne.

Seules deux orientations sont possibles p@ur paralléle ou anti-paralléle &,. En fait,
une partie des spins s’aligne parallelement au champréautti-parallelement. Le nombre de
spins s’orientant parallélement étant plus éleveé, on nbtiee aimantation macroscopique non
nulle, somme de toutes les aimantations de chacun des kpinecteur de magnétisation
représentant cette magnétisation est parallés.Z&En effet, chaque vecteur de magnétisation
élémentairen posséde une composante non nulle dans le plan perpenticaldj. Cepen-
dant, la phase de ces vecteurs est aléatoire et ainsi leuns@st nulle, comme le montre la
figure 2.2.

Le champ magnétiquB,, qui opére en quelque sorte un alignement des spins, camuis
a la formation d’'une aimantation macroscopique qui préeésk fréquence de Larmor, ne
suffit pas a fournir une information. Tout au plus, permétitaen mesurant I'aimantation
macroscopique générée, de quantifier le nombre de noyaydrdpenes en présence. C'est
pourquoi un second champ magnétique est appliqué commeations le détailler ci-apreés.
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3

a

FiG. 2.1: Mouvement de précession d’un spin dans le repere R = (0O, Z, 7, 2).

FIG. 2.2: Répartition paralléle et anti-parallele des spins amenant a une aimantation macroscopique
paralléle a B.



Chapitre 2. Modélisation du signal 30

2.1.2 Effet d'un champ magnétique radio-fréquence

L'idée générale est d’exciter I'ensemble des spins poundaer hors-équilibre, et d’ob-
server le retour a I'équilibre, également appelé relaxaticévolution temporelle de cette re-
laxation est caractéristique de I'environnement des siagire de la molécule a laquelle ils
appartiennent et de I'interaction de ces molécules avecdewironnement) ce qui permet de
distinguer les tissus entre eux et d’obtenir des contraktes les images.

Pour exciter cet ensemble de spins, il « suffit» d’appligieenporairement, un champ ma-
gnétique supplémentaire, nat, d’orientation perpendiculaire variable, de pulsation notée
w1. Siw; = wy, les spins, excités a leur propre fréquence, entrent enaése et voient leur axe
de précession basculer pour s'aligner sur celuBgeUne fois I'application deB; stoppée, les
spins reviennent a leur position d’équilibre en suivant é@naution temporelle caractéristique
du tissu. Ce champ magnétiqie est appelé champ radio-fréquence (RF), ou simplement RF,
puisque les fréquences en jeu sont de I'ordre de la dizainiHie(la fréquence de rotation des
spins estdgy = /27 = 42,58 MHz pour By = 1 T.)

2.1.3 Définition du repére du laboratoire et du repére tournant

Pour poursuivre plus commodément I'étude, nous introchsism second repere. Le premier
repereR, estlié al'imageur, c’est le repére du laboratoire ; le selaepere, le repére tournant,
notéR’' = (O, 7,y Z), estanimé d’un mouvement de rotation uniforme autour del@, )

a la vitesse angulait@ = —w, 7. Il est représenté figure 2.3. Dans ce repére tournant legcham
B, apparait stationnaire, ce qui simplifiera I'analyse uétére.

Nous définissons ici les notations qui nous serviront pauite sNous noterond/,, M,
et M, les composantes d& dans le reper®k, M,., M, et M, les composantes d¥ dans
le repereR’. Nous définissons également la forme complexe de I'aimantdite transversale
(car appartenant au plan perpendiculaité, Elle s'écrit

My, = M, +iM, (2.2)
dans le repere fixe et
Mx/y/ = Mx/ —|— ’L.My/ (23)

dans le repere tournant.

Nous conduirons I'étude de I'évolution de I'aimantationawurs du temps dans le repére
R'. C’est cependant/,, que I'on cherche a établir. En effet, le signal IRM est relliygar des
bobines réceptrices positionnées sur les aketg;. Ce signal s’écrit :

S:///Mxydxdydz. (2.4)
zJyJz
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FiG. 2.3: Repére fixe et tournant et orientation des champs magnétiques.

A chaque instant, I'aimantation transversale exprimée dans le repére fé@is’en fonction
de I'aimantation transversale exprimée dans le reper@émtide la facon suivante :

Mmy = Mxlyfe_iwlt. (25)

Ainsi, aprés démodulation du signal autour de la fréquencée signal est directement lié
aM,,,. On peut donc facilement déduiré,, de M, .

Afin de modéliser le comportement d’un systéme de spins sbamih champ magnétique
permanent et un champ magnétique RF, nous allons utilisé&geations établies par Bloch.

2.1.4 Les équations de Bloch

L'évolution temporelle délf en présence d’un champ magnétigiiest décrite par I'équa-
tion de Bloch qui s’exprime de la fagon suivante :

—

O (3 A B) -

Mrf+ Myg Mz - MO -
dt B =

7 7 (2.6)

Le premier terme du second membre décrit le mouvement liorendment magnétique
macroscopique dans un champ magnétiéue By + B,. Les deux autres termes traduisent
le retour a I'équilibre du systéme selon des constantespdé, et7;. T, est appelé « temps
de relaxation transversale » puisqu’il régit le retour guidibre de I'aimantation transversale
M,,. T, quirégit le retour a I'équilibre dé/, est appelé « temps de relaxation longitudinale ».
Ici, M, désigne I'intensité du moment magnétique macroscopiggguilibre.

Afin de résoudre cette équation différentielle, il est praiiée de passer dans le repére tour-
nant. En notan®\/ /0t la dérivée dé\/ par rapport au temps vu du repére tourrfdhtalors on
peut écrire :

= _OAM (2.7)
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ce qui donne :
OM I My @ + M,y M. — M,
9 (M AB, ) _ vy 7 2.8
ot ! ( f T . (2.8)
ou I'on a noté
— — 1 —
By = B+ —€.
Y

Précisons qués; peut étre indifféremment orienté suivafitou 7. On suppose, sans perte
de généralité, que; est orienté suivant I'axg. Soitw, tel que

B =27 (2.9)

Etant donné qués, = w,/vZ alors B s'écrit :

. 1 .
Boﬁ = ; ((WO — wl) Z+ wlgj") . (210)

En posanty = wy — w1, les composantes dg dansR’ vérifient alors :

( dM, M,
7 = Myw — M,w; — T
dM,, M,
= —Myw— =L 2.11
dt YT (2.11)
dM, M, — M,
— Mow, — =270
\ dt et T

Afin de résoudre ce systéme d’équations, nous allons noasrgdans deux configurations
différentes. En effet, 'IRM utilise une succession d’intlgians de champ magnétique RE
et de plages de temps dgy n'est plus appliqué et ou le systéme se relaxe vers sa positio
d’équilibre. Nous allons étudier la réponse du systéme ohes gfans ces deux cas.

2.1.5 Reéponse a une impulsion RF

Les impulsions RF sont trés breves, de I'ordre de la milbsele. Elles sont trés petites
devant les temps de relaxation qui sont de I'ordre de la oentde millisecondes, voire de la
seconde. Ainsi, on peut négliger le phénoméne de relaxagodant I'application de la RF.
De plus on ne s’intéresse ici qu’au cas simple ou I'excitaRé- se fait a la résonance, c’est-a-
dire dans le cas ouw, = w;. Dans ce casy = 0 et le systeme de Bloch prend alors la forme
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simplifiée :
( dM,
dt
dM,,
dt
dM,
\ dt

Ce systéme d’équations différentielles se résout facitgmieon obtient la solution suivante :

= —Mzwl

=0 (2.12)

= Mx/wl

My (t) = M? coswit — M? sin w;t

My (t) = M), (2.13)

Y

M, (t) = MY sinwit + M? coswit

xT

en notant\, = M,,(0), M}, = M, (0) et M? = M. (0).

Ainsi, & la résonance, I'application du champ peut étre assimilée & une rotation d’axe
7 paralléle aB,. L'angle de cette rotation dépend de, qui est directement lié & 'amplitude
de B;, comme le montre I'équation (2.9) et au temps d'applicatoest-a-dire a la durée de
limpulsion. Sit; est la durée de I'application du champ RF, alors I'anglée rotation de
I'aimantation autour dg’ sera donné par = wit;.

2.1.6 Relaxation du systeme a l'arrét de I'impulsion

La relaxation du systeme intervient a I'arrét de I'imputsiRF. Le systeme tend alors vers
une repousse de l'aimantation longitudinale et une destrucle I'aimantation transversale
pour rejoindre son état d’équilibre. Le systéeme peut toigj@tre décrit par le systeme d'équa-
tion (2.11), ou on supposera toujours= 0 et Ole 0 puisque seul subsiste le champ
permanent3,. Dans le reper®’ les composantes de vérifient alors :

((dM, M,
dat Ty
dMyl _ _My/ (2'14)
dt Ts
dM, M, — M,
| dt T,

Ce systéme d’équations se résout facilement et on obtieariation de chacune des com-
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posantes en fonction du temps qui s’écrivent :
M, (t) = MO /T

My (t) = MYe /™ (2.15)

Y
M, (t) = My (1 — e /™) + Mt/

Les composantes transversales tendent a disparaitre m@eonstante de temfis, tandis
gue la composante longitudinale tend vers sa valeur diégail/,.

Nous avons établi les équations régissant I'évolution telfe de I'aimantation lors d’'une
impulsion RF et lors de la relaxation. Nous allons maintédmdier plus précisément la sé-
guence « écho de spin ».

2.1.7 Laséquence écho de spin

Apres avoir expose le principe de base d’une séquence « échpi>», nous établissons
maintenant le modéle du signal a I'aide des équations pefeérbnt posées.

Principe de formation d’'un écho

L'IRM combine les impulsions RF et les phases de relaxatfondiobtenir un signal per-
mettant de caractériser I'objet examiné. Nous allons étyalus particulierement la séquence
« écho de spin », que nous noterons dans la suite SE. Cettenaégest trés classique en IRM,
et c’est elle qui a été utilisée dans la majeure partie denawaux. Avant de décrire cette sé-
guence, il est nécessaire d’aborder un phénomeéne qui joudeiprépondérant et que nous
avons jusqu’ici ignoré, qui est le déphasage naturel desspe champ magnétiqdé'o idéa-
lement homogeéne, présente en fait des inhomogénéitégspcpli induisent des variations de
la fréquence de rotation des spins compte tenu de la reldédmrmor donnée en (2.1). Ainsi,
comme le montre la figure 2.4, 'aimantation transversate, fois basculée, par exemple d’un
angle de 90° autour de I'axg (figure 2.4(a)), est composée d’aimantations de fréqueraes
riables qui acquierent une phase différente au cours dugéfigire 2.4(b)). Sur cet exemple,
we > wp. Ce phénomene induit une disparition prématurée du sigagdarticularité de la sé-
guence « écho de spin » est d’appliquer, au bout d’'un temse impulsion RF supplémentaire
d’'un angle de 180°. Cette bascule, par exemple autour de F'asomme illustré figure 2.4, a
pour effet de retarder les spins qui étaient en avance. End#tht le méme temps on observe
alors un rephasage des spins qui se retrouvent en phase @srten2r et produisent ainsi un
signal observable (figure 2.4(d)). On dit que les spins piszthi un écho. Le premier angle est
appelé « angle de bascule », le second angle, « angle delisditica ».

Une séquence SE suit donc le chronogramme suivant repécisgute 2.5 : une premiére
impulsion d’'un anglex est appliquée (typiqguement = 90°). Le systéme se relaxe ensuite
pendant une durée égale a
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’ (@)

FiG. 2.4: lllustration de la refocalisation des spins lors d’'une séquence « écho de spin ».
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FiG. 2.5: Chronogramme de la RF pour une séquence SE et évolution temporelle du module de I'aiman-
tation transversale.
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Une seconde impulsion d’'un angbe= 180° est appliquée afin de permettre aux spins de
se rephaser. Le signal est acquis-a 27 au moment de I'écho. De plus, on répete cette série
d’'impulsions et de relaxations un nombre suffisant de foig ptteindre un régime d’équilibre.
Ceci permet d’obtenir un signal dépendant a la foisltlgar le biais de la décroissance de
I'aimantation transversale, mais aussiidepuisqu’on limite ainsi la repousse de I'aimantation
longitudinale. Le temps d’éch@FE = 27, et le temps de répétition, notER, sont les deux
parameétres principaux d’'une séquence SE.

Nous pouvons maintenant modéliser le signal d’'une SE erasuliétat de I'aimantation
a chaque étape de la séquence. Cependant, il faut préatatileeprendre la résolution des
éguations de Bloch dans le cas de la relaxation afin de preamdoeompte le phénoméne de
déphasage ignoré section 2.1.6.

Relaxation intégrant le phénomene de déphasage

Afin de modéliser le phénomeéne de déphasage précédemmaeantéevbest nécessaire
d’abandonner I'hypothese = 0. Nous allons toutefois la conserver dans le cas de la réponse
a une impulsion RF. En effet, comme nous le verrons par la det valeurs de restent suffi-
samment faibles pour pouvoir étre négligées dans ce case&igas le cas lors de la relaxation.

Il faut alors résoudre le systéme d’équations différelesetuivant :

( dM, M,
I Moaow — 2
dt v T,
dM,, M,
= —Myw — 2 2.16
dt YT (2.16)
dM, M, — M,
dt T
ce qui conduit a la solution :
My (t,w) = (Mg coswt + My sin wt)e T2
My (t,w) = (=M sinwt + M) coswt)e™"/™ (2.17)
M, (t,w) = M, (1 — 6_t/T1) + MPe~t/T
En particulier, 'aimantation transversale peut s’écsiogls la forme :
My (t,w) = Mg,y,e_t/TQe_iwt. (2.18)

Modélisation du signal

Afin de suivre I'évolution des différentes composantes]\?ﬂenous utiliserons les équa-
tions (2.13) décrivant le phénomeéne de résonance et letiéngié2.17) régissant la relaxation.
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Les développements mathématiques qui suivent sont issgr€eux proposeés dans [Liang et
Lauterbur, 1999]. Nous partons d’une position d’équilibeeseule I'aimantation longitudinale
existe :
0
M = 0 (2.19)
M

L'objectif est de déterminer I'amplitude du signal d’échofenction deTy, 1>, TE, TR, « et
(3, respectivement angles de bascule et de refocalisation.

Nous nous proposons de suivre au cours du temps I'aimamtdtim spin précessant a la
pulsationw, caractérisé par une aimantation longitudinale initiglalé ar/°(w) et des temps
de relaxation égaux®, (w) etT,(w). On suppose que ces temps de relaxation ne dépendent pas
dew et on noterd’ (w) = T; etTy(w) = T3 Vw.

Pour simplifier I'écriture nous adopterons les notatiorigases :

F, = e /N
B, = e TRITY
F, = e /T
E, = e TE/T

Application de I'angle de bascule. Apreés la premiére impulsion d’angle au temps = 0.,
les composantes de I'aimantation deviennent, conformémesysteme d’équations (2.13) et
en posanf\f), = M), =0,

My (w,04) = —M?(w) sin
My (w,0,) =0 (2.20)

M, (w,04) = M%(w) cos a

Relaxation pendant une duréer. Vient ensuite une période de temps pendant laquelle le
systéme se relaxe. Elle est d’'une durée égaleMlissue de cette période, conformément au
systeme d’équations (2.17) :

My (1,w) = —M?(w) sin a cos wr Fy
M, (1,w) = M?(w) sin asin wr Fy (2.21)

M, (1,w) = My (1 — F}) + M%(w) cosaFy
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Application de I'angle de refocalisation. Une nouvelle impulsion d’un angleest appliquée.
Nous la supposerons, sans perte de généralité, appliqlésylele 'axey’ ; les composantes
de M juste apres cette impulsionfa= 7+, deviennent :

My (ry,w) = My (7,0) cos § — M. (,w) sin 3
My (14, w) = My (1,w) (2.22)
M, (1 ,w) = My(1,w)sin 3+ M,(1,w) cos (3

ce qui se réeécrit sous la forme :

( My (74,w) = —M2%(w)sinacos (3 coswrFy
— (My (1 — Fy) + M?(w) cos aFy) sin 3

My (14,w) = M%(w)sinasinwrFy (2.23)

M, (1y,w) = —M?(w)sinasin 3 coswrFy
+ (M (1 — Fy) + M?(w) cos aFy) cos 3

\

Afin d’obtenir une écriture plus compacte de I'aimantatiamsversale)/, (7., w) et M, (7, w)
peuvent se réécrire sous la forme, notant /2 :

( My (T, w) = —M2(w)sinacos® By cos wr Fy
+M?(w) sin acsin? By cos wTFy
—(Mo (1 — Fy) + M2 (w) cos aF}) sin 3 (2.24)
My(1y,w) = M?(w)sinacos® By sinwr Fy
| +M?(w) sin acsin? By sin wr Fy

ainsi, la forme complexe de I'aimantation transversalerg'é

My (T4, w) = Mo(w) sin « (— cos? (s e~ 1 sin? s e—l—iwr) £

z

— (Mo (1 — Fy) + M)(w) cosaF}) sin 3 (2.25)

Relaxation pendant une duréer. Enfin, le systéme se relaxe de nouveau pendant une période
de durée égale a et I'évolution de I'aimantation entre et 27 s’écrit pourt > 7, d’apres
I'équation (2.18) :

Moy (t,w) = My (14, w)e 77/ T2emiwlt=") (2.26)

En reprenant I'équation (2.25), cette expression se teé&mjours pout > 7 :
My (t,w) = MY (w)sina (— cos® B €77 + sin® By e™7) Fye i/ Tegmiwlt=7)

— (My (1 = Fy) + M?(w) cos afy) sin e~ /T2 li=T) (2.27)
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ce qui devient, en regroupant les termes et en rempldggpdr son expression en fonction de
tetTls:

My (t,w) = M2 (w) sinasin® By e ™72 =27 MO (w) sin v cos? By e~/ T2e™

— (Mo (1 = Fy) + M2(w) cos aFy) sin Be i/ Tegmiw(t=T). (2.28)

Pour un ensemble constitué d’'un grand nombre de spins,desdet troisieme termes de
I'équation (2.28) correspondent a une disparition du dignasque la phase entre les différents
spins va augmenter avec le temps. Au contraire, le prenti@eteorrespond a un rephasage des
spins; ce terme va augmenter jusqu’a atteindre son maximue a@r = TFE. Comme nous
I'expliquerons plus loin, I'acquisition du signal en IRM st en méme temps que I'application
d’un gradient de champ magnétique qui disperse de fait lsapons. Ainsi, on peut considérer
quew varie de 0 &r. Cette partie de I'aimantation transversale va alors gredun signal,s,
autemps = TF, qui sera égal a

2

S = sinasin® 3, MO (w)e T2y, (2.29)
0

ce qui se reecrit :

2m
S = sin asin® ﬁg/ M? (w) EBsydw. (2.30)
0
En notantV? = [" M%(w)dw on obtient :

S = MY E, sin asin® 3,. (2.31)

Calcul de M?. |l reste a déterminer la valeur dg? pour obtenir I'expression compléte du
signal. Le systéme d’équation (2.24) donne la valeur denbaitation transversaleta= 7+,
juste apres I'application de I'angle de refocalisation.déguence enchaine par une relaxation
de durée = 7 al'issue de laquelle le signal d’écho est acquis, le sysgamelaxe ensuite pen-
dant une durée égale®R — 27 avant I'application d’un nouvel angte. M? est I'aimantation
longitudinale a I'équilibre. On peut montrer que I'équikest atteint aprés un nombre relative-
ment faible d’applications d’enchainements— 7 — (3. Lorsqu'il est atteintM,(TR) = M?.
M.(TR) se déduit dé\/,(7") aprés une relaxation de duré& — 7 :

M,(TR) = My (1 — e”TH7/T) 4 M, (7F)e” TR/ (2.32)

qui s’écrit encore :

M.(TR) = M, (1 - —) + M. (7)== (2.33)
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ce qui en développant devient d’aprés I'équation (2.23) :

E
M.(TR,w) = M, (1 - Fl) + (2.34)
1
E
(— M2(w)sinasin feoswrEs + (Mo (1 — Fy) 4+ M2 (w) cos k) cosﬂ)?l.
1
M, (TR) résulte de I'intégration selan sur0..27] de cette expression :
27
M.(TR) = M, (TR,w)dw. (2.35)
0
2m
Puisque/ cosw = 0, on obtient poutM,(TR) :
0
Ey 0 by
M. (TR) =M, | 1— 7 + (Mo (1 = Fy) + M cosaFy) cosﬁF. (2.36)
1 1

L'état d’équilibre est atteint pour/, ( TR) = M? ce qui nous amene a déduité’ :

o M(l—%>+cosﬁ%—cosﬂE1
-0 1 — cosacos GE;

z

(2.37)

Modéele complet du signal. On peut ainsi écrire I'expression du signal sous la forme, en
remplacanti, par3/2 :

S =ME Sinasin2ﬁ<1—%) +Cosﬁ%_cosﬁE1
= Mo Lo =

2.
2 1 — cos v cos BE, (2.38)

En pratique le temps est court devant le temps de relaxatibn Ainsi on peut supposer que
F =~ 1. L'expression simplifiée du signal devient :
2 6 (1 _ El)

S = MyFEssi in® — . 2.39
052 S asn 21— cosacos BE; ( )

Cette expression compléte du signal est corroborée damsijigd al., 1998]. On la retrouve
également dans [Diloriet al., 1995] et dans [Wangt al., 2005], cependant le ternse? g y
est omis. |l est a noter que cette erreur a été rectifiée paesiawteurs dans [Waregal., 2006].

Apres avoir établi le modéle du signal, il est nécessaireodgpcendre comment est codée
une image en IRM. En effet, le processus de codage est c@ngarcertains artéfacts dont nous
ferons par la suite la liste afin de compléter le modéle. Aaygart nous ouvrons une parenthese
pour expliquer ce que signifie le terme « pondération » en I&Mparticulier la pondératiafy
gue nous avons utilisée dans notre étude.
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Pondération du signal

L'équation (2.39) montre que le signal IRM dépend du nomlagibtons par le biais de
M, qui représente I'intensité du moment magnétique macragaepl’équilibre et qui est pro-
portionnel a la densité de protons, du rappBf /15 et du rapportl’R/T;. Pour obtenir des
contrastes en IRM entre les différents tissus, on peut adésx valeurs d&'E et de TR en
fonction des tissus imagés. Par exemple, pour des tissnsdgstemps de relaxatidn diffé-
rents, une valeur d&’E adéquate permettra d’obtenir un signal différent entredees tissus.

On parlera alors de « pondérati@h». Lorsque les tissus se distinguent par leurs valeurs de
T}, c’est sur le parametrd’R qu’il faut jouer afin d’obtenir une « pondératidn » avec un
contraste maximal entre les tissus. Enfin, dans le cas ountéesadensités de protons qui sont
différentes, un signal acquis avec (i’ petit devant le§; et un TR grand devant leg’ don-
nera un contraste pondéré en densité de protons. C’est tmiion7; qui est utilisée dans
notre application. En effet, pour un champ magnétique da0l@s7T; du tissu musculaire et

du tissu adipeux sont respectivement de I'ordre de 500 mg &00 ms (ces valeurs ont été
obtenues par des mesures RMN). La figure 2.6 représentdédeetife de signal entre les deux
tissus en fonction d0'R, pour une valeur d§'F de 15 ms . Led; des tissus sont estimés a
respectivement 400 ms et 80 ms, les densités de protons ad. €&rOvoit que la différence de
signal est maximale pour uAiR autour de 180 ms. Outre le contraste optimal entre tissus de
différentsT;, l'intérét de cette pondération réside dans l'utilisatiten?’R relativement courts,

ce qui, on le verra plus loin, permet de réduire le temps digsitipn.

2.1.8 Codage de I'image

Dans la section précédente nous n'avons pas abordé lasaibati du signal dans I'espace.
Pour distinguer le signal en fonction de sa localisatidRM utilise la propriété des spins dé-
crite par la relation de Larmor (2.1). L'idée de base est laasiie : la fréquence des spins est
proportionnelle a I'intensité du champ magnétique permarken appliquant un gradient spatial
de champ magnétique, on induit un gradient spatial de fréopge Une fréquence correspond
ainsi a une position. Le signal recueilli est alors une sondmsignaux de fréquences diffé-
rentes. La transformée de Fourier du signal permet de ealted amplitudes liées a chaque
fréquence et ainsi de les coder spatialement.

On distingue deux types d’acquisition, en 2D et en 3D. En 2i2,portion relativement fine
de I'espace est sélectionnée, c’est la « sélection de cqpéexcodage spatial est effectué en 2
dimensions. En sélectionnant successivement plusiedtisp®de I'espace on réalise ainsi une
image 3D de I'objet.

En revanche, en acquisition 3D, le codage spatial se fa# ld@rtrois directions de I'espace
sans procéder a une sélection de coupe ce qui permet deréasscoupes plus fines et qui plus
est jointives. Ainsi, le codage 3D apporte une meilleureltdion spatiale. En contrepartie, le
temps d’acquisition est plus élevé.
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FiG. 2.6: Différence de signal entre le tissu adipeux et le tissu musculaire en fonction du TR.

Acquisition 2D

Processus de sélection de coupePar souci de simplification nous traiterons le cas ou la
portion de I'espace a sélectionner est une coupe perpdailea I'axez comme montré dans
la figure 2.7. Cependant il est a noter qu'il est possible déis& des coupes d’orientation
guelconque en modifiant I'orientation du gradient de charagmétique.

Notre objectif ici est de déterminer la RF a appliquer polec@®nner un plan de coupe
défini par son épaisseuyz et sa positiorr,. Nous définissons la fonction fenéitrg.) définie
par

0 sinon

() i{ L fa] <3 (2.40)

L'équation de la coupe d’épaissefir, centrée & = z, S'écrit :

z— 20
ps(z) =11 ( x ) ) (2.41)

Un gradient de champ magnétiqGe orienté suivant la directios s'écrit :
G.=G,7 (2.42)

En présence de ce gradient qui se superpose au cBantafréquence de Larmor & la position
z S'écrit :
w(z) = wo +7G. 2, (2.43)
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FiG. 2.7: Coupe sélectionnée suivant I'axe 2.

ou encore la fréquencé(z), S’écrit :
f(2) = fo+ —LG.z (2.44)
27

avecf, = 2rwwy. La plage de fréquences a sélectionner est donc :

f - fc
=11 2.4
o= (15 (2.4
ou on a notéf,, la fréquence centrale de la coupe donnée par :
o= fo+ —2G.z (2.46)
2
et
Af = LG.Az (2.47)
2w

Le champB; appliqué peut s’écrire sous la forme d’'une fonction envedof; modulée
par une fréquence; :

Bi(t) = B{(t)e ™! (2.48)
Une approche possible pour détermifg(t) est d'utiliser le formalisme de la transformée de

Fourier. En effet, on cherche a construire un signal quiieahtoutes les fréquences définies
parp(f). Alors on peut écrire que

By [ p(e ety (2.49)

— 00
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En s’appuyant sur la relation de Fourier qui relie la fontfi@rte au sinus cardinal :

sindrat) «— 11_[ (i) (2.50)
a a
on en déduit que :
By (t) o< Afsinc(mAft) e 2mlet, (2.51)
Ainsi, on doit choisitw, tel que :

w1 =27f, (2.52)

et pour I'enveloppe3y la forme suivante :
B{(t) = Asinc(rAft). (2.53)

ou A est une constante. A déterminera I'amplitudeAjeet ainsi, comme nous l'avons vu
précédemment dans la section 2.1.5, I'angle de bascule.

Cette fonctionB; (¢) est en pratique irréalisable puisque les impulsions RF sjopliquées
pendant un temps limité, relativement court, de I'ordreedmilliseconde. Ainsi, en utilisant une
impulsion RF tronquée dans le temps, le plan de sélectioanagss parfait. Cette approche par
transformée de Fourier est par ailleurs une approximatigsopie le comportement des spins
pendant I'excitation n’est pas linéaire. De plus, il est érglif de limiter la puissance de la RF
déposée, en particulier dans le cas d’examens de patiergsj tmite les possibilités. Il existe
de nombreux travaux sur la définition de la RF permettanttdiab les meilleurs profils de
coupe possibles, que nous ne détaillerons pas ici. Retejuane processus de sélection coupe
ne permet par d’obtenir des plans de coupe compléetemeatitsarf

Codage en 2D dans le plan de coupe.Une fois la coupe sélectionnée, il s'agit de mettre en
place un codage 2D, permettant de localiser le signal &ftiedir de la coupe. Deux types de
codage sont utilisés, le codage par la fréquence et le cqiada phase. Ayant fait I'hnypothese
précédemment que le plan de coupe était perpendiculaitenaus considérerons ici que le
codage par la fréquence permet de coder spatialement ktidireé’ et que le codage par la
phase code la direction

Le codage selon la fréquence nécessite I'application dradignt magnétique suivant la
direction 7 pendant I'acquisition du signal et I'échantillonnage dgnsil sur un nombre de
points égal au nombre de points désirés dans I'image suoetd direction. Ainsi, le signal
n'est plus acquis au seul instaii® comme indiqué section 2.1.7 mais pendant une plage de
temps. Comme il est montré figure 2.5, de part et d'autre dpsestréchoTE le signal subit
une croissance puis une décroissance liées a la fois a lawdion exponentielle efl; de
'aimantation transversale et aux inhomogénéités loadleshamp magnétiquB, qui créent
des déphasages. On peut montrer [Liang et Lauterbur, 19@93ette variation suit également
une loi exponentielle, cette fois-ci €1y, 15 étant défini par :

1 1
—= AB 2.54
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A By représentant la variation locale ég.
Ainsi la variation temporelle du sign&} (¢) en fonction du temps peut s’écrire :

Si(t) = S(TE)e s (2.55)

Lors de I'acquisition du signal, un gradient de champ magoétest appliqué suivant la
directionz. Ce gradient s’écrit : .
G = G,7. (2.56)

Ainsi, les spins acquiérent différentes pulsations entfonale leur localisation qui s’écrivent :
w=vG,x (2.57)

On noteraS(z,y, ps(20)) la distribution spatiale du signal d’éch dans le plarp;(z),
défini par I'équation (2.39). Le signal acquis est la somngegignaux émis par tous les spins
de la coupe virtuelle et il peut s’écrire :

“+oo
Si(t) = / S(,y, ps(z0))e ™1 " dg. (2.58)

o)

Le codage par la fréquence n’est pas suffisant puisqu’il magieque de coder une direction
de I'espace. Pour coder la seconde direction on utilise dag® par la phase. Ce codage se fait
en appliquant pendant une durgeun gradient de champ magnétiqt[fg orienté suivant I'axe
i et défini par :

G, = G, (2.59)
Pendant ce temps d’applicatioy les spins acquiérent une phaségale a :
6 =1Gyyty (2.60)
Le signal s’écrit alors :
+00 +o0
Sy(t,t,) = / / S(x,y, ps(z0))e /T2 e Gat CGubte oy (2.61)

Aprés changement de variables approprié, on peut monteelSqu v, ps(zo)) se déduit
de S;(t,tp) par transformée de Fourier bi-dimensionnelle (le détalcdculs peut étre trouve
dans [Balac, 1997]). Plus précisémesitr, y, ps(z0)) estle module de la transformée de Fourier
deS; (t, tp).

Le chronogramme simplifié d’'une séquence SE 2D avec séteddccoupe et codage en
fréquence et en phase est décrit figure 2.8. La séquencermgmaaun premier angle de bascule
couplé a un gradient selon la directiemqui permet de sélectionner la coupe. Un gradient de
déphasage suivaptest ensuite appliqué. Si l'axgcorrespond aux lignes dans I'image, pour
une image avedV, lignes, la séquence est repetégfois avec des valeurs d&, différentes.
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FiG. 2.8: Chronogramme simplifié d'une SE 2D.

L'angle de refocalisation est appliqué couplé également gradient suivant. Lors de la
lecture du signal autour du temps d’écho, un gradient stivast appliqué pour effectuer le
codage en fréquence. Le temps d’acquisition est ainsi ptiopoel aN, TR.

Il est & noter qu’un gradient suivant I'axeest appliqué apres I'application de la premiere
RF. En effet, lors de cette RF les spins basculent tout enéaagtiune phase qui dépend de leur
position dans la coupe. Ce gradient permet de les rephasenéine, un gradient est appliqué
suivant 'axer afin de compenser le déphasage induit par le gradient dedettapplication
de ce premier gradient permet d’obtenir un rephasage couagsespins au milieu de la fenétre
temporelle d’acquisition, qui correspond au temps d’écho.

Acquisition 3D

En acquisition 3D, aucune sélection de coupe n’'est effectué codage 3D est réalisé
en ajoutant un codage supplémentaire au codage en frégaeroephase dans la troisieme
dimension. Soit~,, ce gradient de champ qui s’applique alors dans la directidins’écrit :

—

Gy =G,z (2.62)

Similairement a I'équation (2.61), on peut écrire le siggwls la forme :

+00 +00 +0o0
Si(t,tp, ty) = / / S(x,y, z)e T2 NGt N Cuytp N Ca2tP g dyd, - (2.63)
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FiG. 2.9: Chronogramme simplifié d'une SE 3D.

De maniere similaire au codage 2Bz, y, z) peut se déduire dé, (¢,t,,t,/) par transfor-
mée de Fourier tri-dimensionnelle.

Le chronogramme simplifié d’'une séquence SE 3D est décritefigld. La séquence dé-
marre par un premier angle de bascule. Un gradient de déghasdant; et suivantz’ est
ensuite appliqué. La séquence est repéigéois avec des valeurs de, différentes etV, fois
avec des valeurs dg&, différentes,V, étant le nombre d’'images réalisées dans la direciion
L'angle de refocalisation est appliqué. Puis, lors de laulecdu signal autour du temps d’écho,
un gradient suivant est appliqué pour effectuer le codage en fréquence. Le tdiapguisition
dans le cas d’une séquence 3D est proportionié) s, TR.

2.2 Artéfacts

Dans cette section, nous passerons en revue les différtftects rencontrés en IRM. Ceux-
ci sont relativement nombreux et de natures différentes.défauts rencontrés peuvent étre
par exemple des distorsions géométriques, des variationiertsité ou des oscillations du si-
gnal [Henkelman et Bronskill, 1987; Portetral,, 1987]. Certains défauts peuvent étre négligés,
en particulier lorsque le champ permanent est faible, cesfue cas pour les travaux dévelop-
pés ici. Nous allons aborder successivement les artéfastaux défauts de champ permanent,
du champ RF, de la chaine de mesure électronique et enfinfeastsléés au principe méme
de I'IRM. Nous détaillerons quels artéfacts nous avons aésche négliger et quels artéfacts



Chapitre 2. Modélisation du signal 48

nous avons intégrés au modele.

2.2.1 Deéfauts de champ permanent, de non-linéarité des graahts et de
déplacement chimique

Le champ permanent ainsi que les gradients de champ magemésentent des imper-
fections :

— Le champ magnétiquB, peut présenter des inhomogénéités spatiales par comstruct
Les fabricants s’attachent a obtenir des champs les plusg@nes possible mais il sub-
siste toujours des variations. Il est a noter que linstalfad’un IRM est suivie d’'un
réglage minutieux du champ magnétique a I'aide de petitamisnccomplémentaires afin
d’adapter I'appareil a son environnement.

— Les gradients de champ magnétique qui servent au codagmedged sont supposeés étre
linéaires. Cependant, générés par des bobines, ils pgunésainter des non-linéarités. De
plus, les commutations rapides de champ magnétique paokesds de gradients pro-
duisent des courants de Foucault, eux-mémes a |'originetits phamps magnétiques.

— Lorsque des zones connexes de I'objet étudié présentesudeeptibilités magnétiques
différentes, comme c’est le cas en particulier entre I'aites tissus, on observe une
déformation du champ magnétique permanent, d’autant jpdwgée que la différence de
susceptibilité est grande.

— Enfin, le champ magnétique subit des variations localesectibn de I'environnement
chimique. Ainsi les protons de I'eau et les protons des siggas n’expérimente pas le
méme champ magnétique et présentent de fait des vitessesodsgion différentes.

Ces défauts de champ permanent ont quatre conséquencesasaje

— al'échelle du voxel : des défauts de champ intra-voxel g@ri@ine perte de signal plus
ou moins importante en fonction des séquences utilisédte Eerte de signal est due au
déphasage des signaux émis par les différents spins quéssaite additionnés. Cepen-
dant, et c’est un des intéréts majeurs de cette séquencmldéme est corrigé en SE par
I'angle de refocalisation. On peut donc négliger ce défantsde cadre de nos travaux.

— al'échelle de I'image : on observe un déplacement en podilil signal, générant des dis-
torsions géométriques dans les images. En effet, le codesgesir des variations linéaires
du champ n’est plus effectué correctement. Ces distorgi@msiétriques s’accompagnent
de variations d'intensité locales avec une augmentationetisité a un endroit corrélée
a une perte d’intensité a un autre endroit.

— la sélection de coupe subit également des distorsiong, unidéplacement. En effet, elle
est basée sur la sélection d'une plage de fréquences quioglfién par les défauts du
champ permanent.
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— les spins sensés entrer en résonance lors de I'applickilarRF, ne le sont pas tout a fait.
C’est le phénomene d’« off-résonance » qui implique queglade bascule expérimenté
par les spins n’est pas celui espéré [Bittoun, 1987]. Coetreent aux autres défauts de
champ permanent, ce défaut ne génere pas de distorsion meaiguiation de l'intensité.

Nous allons procéder a une évaluation numeérigue de ceaetggfour évaluer s’ils peuvent
étre négligés dans le cadre d’'une IRM bas champ.

Les distorsions. Dans le cas des distorsions, on peut calculer une apprarimaii dépla-
cement occasionné par une inhomogénéité de champ perm@uoesidérons par exemple le
codage de I'image en une dimension suivant I'ax&oit z la position réelle et’ la position
mesurée. On peut montrer que

=\ (2.64)
avec
G/
N =1+ =2 2.65
+ e (2.65)

ou on a noté&~, le gradient de codage enet GG, le gradient supplémentaire de champ ma-
gnétique induit par les défauts de champ [Haaekal., 1999]. Ainsi, plus le gradient’, sera
grand, plus la distorsion géométrigue sera importante.

Nous pouvons écriré’, sous la forme :

_AB

G, ===, (2.66)

AB correspondant a la variation de champ magnétique obseuvéme distanceéx.

L'hétérogénéité de construction est plus élevée en basytlya’en haut champ. Ceci est
principalement di aux types d’aimant utilisés, aimantistiés dans le cas des IRM bas champ
(< 0,5T), et aimants a supraconducteur, plus homogénes, dans tesdRM a haut champ.
Sur notre IRM nous avons mesuré des variations de I'ordre piertdes par million (ppm) sur
une distance de 200 mm. Les variations mesurées sur des |IRMnapcplus élevés sont plus
faibles, de I'ordre de 0.2 ppm sur la méme distance [Céteal., 2006]. Nous négligeons ici
'inhomogénéité liée aux non-linéarités de gradient. Hatetes non-linéarités sont essentiel-
lement observées dans les zones éloignées du centre danta@nnous considérons que ces
zones peuvent étre évitées dans un grand nombre de cas.damsile cas d’'un IRM bas-
champ on peut estimer queB = 4e~5B, et 6z = 200 mm ; pour les IRM a plus haut-champ
AB = 0.2¢75B, pour la méme valeur dér.

Dans le cas d’'une variation liée a une différence de sudmk@timagnétique, on estime
que la difference maximale que I'on rencontre est de 'od#rA B = 0.9 ppm. C’est le cas des
interfaces eau/air. Cette différence est observée a léathe pixel, sur une distance d’environ
dxr =1mm.
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Bo (T) 0.2 0.5 1 1.5 3
source
Défaut de 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
champ permanent
Différence de 1.08 1.19 1.38 1.56 2.13
susceptibilité magnétique
Déplacement chimique | 1.29 1.73 2.46 3.19 5.38

TAB. 2.1: Valeurs de )\, en fonction de la source d'inhomogénéité et de l'intensité du champ B,.

Enfin, la difféerence de précession entre les protons de l&azeux des tissus gras est
de 3.5 ppm. Elle s’observe également a I'échelle du pixet, sanm. Ainsi, dans ce cas
AB = 3.5¢ 5By etdx = 1 mm.

Les valeurs obtenues sont récapitulées tableau 2.1. Eitésédobtenues en considérant que
G, =24mT/m.G, estdonné par :

27 fe

Gr = 2oy (2.67)

ou f. est la fréquence d’échantillonnage du signal, et E@\aille du champ de vue selon la
directionz. La valeur de 2.4 mT/m a été obtenue en prerfant 20 kHz et FOV, = 0.2 m.

On observe que, d&3, = 1T, la valeur de la distorsion peut dépasser la taille d’'unelox
(cas ou), > 2). Par contre, en IRM bas-champ, on peut considérer cesrsime comme
négligeables dans la mesure ou elles ne dépassent pateld’tail voxel.

Si on considére la distorsion suivant I'aX@n peut écrire :

AY = \A, (2.68)
avec
1. & 2.69)
_14 & :
A: G. (

On peut estimer que les valeurs prises@asont les mémes qu&. . Les valeurs dé;, sont
également du méme ordre de grandeur GueAinsi on retrouve poui, les mémes valeurs
gue pour\, et on peut porter les mémes conclusions, a savoir que lasimtiggéométrique liée
a des défauts de champ permanent est négligeable dans edéfsaisseur de coupe.

Enfin, des mesures utilisant un objet test de la société gfensSconfirment ces données;
elles permettent de quantifier, sur notre imageur, les distas géometriques sur une cercle de
190 mm de diamétre et un carré de 122 mm de c6té. Sur le cesaestersions sont inférieures
a 3% et le taux d’ovalisation du carré inférieur a 2%. Ces messanglobent plusieurs sources
d'inhomogénéité, entre autres les non-linéarités de gradi
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artéfact d'off-résonance. En ce qui concerne l'artéfact d’off-résonance, on peut meomjue
le module de 'aimantation transversale, aprés un anglasieube d’'un angle est égal a [Liang
et Lauterbur, 1999]

| My (O1)| = M? sin 9\/81112 a+ (1 —cosa)?cos?f (2.70)

avec une phas¢ donnée par

Ao (2.71)

@
¢ = arctan
Weff

ou Awy est I'écart de la fréquence a la fréquence de résonagges \/Aw? + w? et
0 = arctan (w; /Awyp).

wy est de I'ordre de grandeur dg donné par la relation de Larmor ; si on considere que
I'écart de pulsation lié aux inhomogénéités est au maximar®.8 ppm (ce qui correspond au
déplacement chimique de la graisse) alogs ~ w, etd ~ 90°. Ainsi on peut considérer que
| M, (O4)| = M?sin « et considérer ce phénomene comme négligeable.

2.2.2 Deéfauts d’émission et de réception de la RF

Le systéme RF est constitué d’une partie émettrice, quiyittelchamp magnétiqus; et
une partie réceptrice qui recueille le signal émis par lésssfiEn fonction des constructeurs et
du type d’antenne, certaines antennes peuvent étre émasitréceptrices ou réaliser les deux
fonctions. L'émission et la réception subissent des inhgdmeéités spatiales.

Défauts en transmission

Les défauts en transmission ont plusieurs sources :

— Les antennes n’émettent pas de fagon spatialement hoeogisi I'angle de bascule
des spins provoqué par le chaBBp est variable dans I'espace, ce qui induit une modifi-
cation du signal. De plus on peut rappeler ici le phénomeo##-tBsonance qui peut étre
assimilé a un défaut de RF en transmission.

— De plus, la RF est utilisée en 2D pour sélectionner la coGpd#le-ci n'a pas la méme
épaisseur sur toute I'image, et le nombre de protons paatitiau signal pour un voxel
donné varie en fonction de sa position ce qui module l'intére fonction de la position.

— Enfin, la pénétration des ondes RF peut étre modifiée enidondé la conductivité de
I'objet imagé. De plus, il peut également se former des offestationnaires qui dé-
pendent de la permittivité des tissus. Ces effets augmeatec le champ et sont négli-
geables au moins jusqu'a 1.5 T [Simmaisal., 1994].
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Défauts en réception

La RF émise par I'échantillon n’est pas recue avec la mémsilsété par 'antenne en
fonction de la position. En particulier, les zones positi@es pres de I'antenne sont vues avec
une meilleure sensibilité que les zones éloignées de harteCeci est particulierement vrai
en antenne de surface, utilisée pour I'imagerie des petidass, ou I'intensité du signal est
particulierement amplifiée pour les zones proches de FareeOn observe également ce phé-
nomeéne avec les antennes de type « corps » ou « téte ». Dans, desceariations d’intensité
restent importantes et peuvent atteindre 20%.

Sur la figure 2.10 sont représentées cing images d'un cgirempli d’huile et acquises
a différentes positions dans I'IRM. L'antenne émettricegse antenne intégrée au corps de
'IRM, alors que I'antenne réceptrice est une antenne tégatipnnée autour du cylindre. On
peut observer nettement les variations d’intensité. &fsité est plus forte sur les bords de I'ob-
jet, plus faible a 'intérieur, et cet effet est accentu&dépron s’éloigne du centre de I'aimant.

Ce sont ces défauts d’intensité que nous nous efforceroosrdger par la suite.

2.2.3 Défauts de la chaine électronique

Le signal IRM est classiquement détecté en quadrature.dfasits de la chaine de détection
peuvent provenir en premier lieu de mauvais réglages : pcés#offset, de gains différents sur
les deux canaux, de défaut de quadrature (déphasage), detaéristique fréquentielle de la
réception (atténuation de certaines fréquences). Celadeitt par des artéfacts différents, tels
gue des lignes obliques ou verticales dans I'image. A pdesi défauts peuvent étre réglés de
facon instrumentale.

En revanche le bruit de mesure ne peut étre évité et doit B&ep compte si on veut pou-
voir améliorer les images. Comme nous le verrons par la,dait@pport signal a bruit, RSB,
est un point clé de I'IRM car il est relié & la résolution spktiet au temps d’acquisition. Le
bruit provient de trois sources principales : la résistatedantenne réceptrice, les pertes di-
électriques et inductives dans I'échantillon et la chalaetéonique de traitement du signal recu
par I'antenne [Bonny, 1996]. Il est a noter que la pondérati® chaque source de bruit dans le
bruit total dépend de la fréquence et, qu'a bas-champ, lecsa@ominante est I'antenne [Red-
path, 1998]. Ce bruit est un blanc gaussien additif [Sijle¢rd., 1998], et sa variancg suit la
relation [Parker et Gullberg, 1990] :

N, N,

Voo oot
22140, At

(2.72)

oue représente I'épaisseur de la coufestt, la taille du champ de vue dans les directiaiet

v, N, etN,, le nombre de pixel dans les deux directions de I'imagee pas d’échantillonnage
du signal et,.. le nombre d’accumulations du signal. En effet, afin de rédlairvariance du
bruit, on procéde en IRM au moyennage de plusieurs acauisitAinsi, pour réduire le bruit on
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I >2400

FIG. 2.10: Images d'un cylindre rempli d’huile, acquises de gauche a droite a -45 mm, -22.5 mm, O mm,
22.5mm et 45mm du centre de I'aimant. L'échelle des couleurs est représentée a droite. Les pixels
d’intensité inférieure a 1400 sont représentés en noir, ceux d'intensité supérieure a 2400 en blanc.

peut augmenter le nombre d’acquisitions, ce qui se fait &ninadeént du temps d’acquisition. On

peut également augmenter I'épaisseur de coupe, ce qut ladésolution dans cette direction.
On peut également opter pour un champ de vue plus grand, onuginie nombre de pixels, ce

qui reviendra également a réduire la résolution spatidlesifen IRM, I'opérateur est amené a
effectuer un compromis entre la variance du bruit, le tengosdsure et la résolution.

Le signal quant a lui dépend de la séquence ; dans tous lelsesapioportionnel a/, qui
est donné par la loi de Curie :
V2R BoI (I + 1)

3kgT

ou p est la densité volumique de noyaukgest le nombre quantique de spih=@/2 pour le
proton),h est la constante de Plandk; est la constante de Boltzmanniéest la température.
Ainsi, toutes choses étant égales par ailleurs, le sigmal dautant plus élevé quB, sera
grand, ce qui est un intérét des IRM haut champ.

Le bruit est additif gaussien et s’ajoute a chacune des ceampes de I'aimantation trans-
versale. Comme nous l'avons vu section 2.1.8 I'image IRMleshodule de la transformée
de Fourier du signal acquis. Le signal est acquis par un gébeen quadrature qui mesure
a la fois la composante réelle et la composante imaginailénieantation transversale. Le
bruit s'ajoute a chacune de ces composantes. La transfaten€eurier préserve les caracté-
ristiques gaussiennes du bruit. En revanche, le calcul diutaa’est pas lin€aire et le bruit
dans I'image n’est pas gaussien. Il suit la loi de Rice. Cdpat) lorsque le RSB est supérieur
a 5 on peut assimiler cette loi & une loi gaussienne centrégllj@rtsson et Patz, 1995]. Nous
nous placerons dans cette configuration qui couvre une dggene d’applications. Cependant,
il existe des cas ou le signal est relativement faible et dartgps acceptable d’acquisition est
faible aussi ce quirend le RSB inférieur a 5. Dans ce cas, afpodvoir conserver I'hypothése
d’un bruit gaussien centré additif, il faudrait consenzepéartie réelle et la partie imaginaire de
'aimantation lors des traitements ultérieurs.

My=p

(2.73)

2.2.4 Défauts liés au principe de formation des images

Il existe des défauts qui sont liés au principe méme de foomales images :
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— Comme nous l'avons vu section 2.1.8, le processus de ieélad® coupe ne peut étre
parfait, méme en I'absence d’'inhomogénéité du chasgpcar la RF est émise en un
temps fini. Nous redétaillerons ce point dans la sectioresiés

— Le phénomeéne de Gibbs, lié a 'utilisation de la transfarmé Fourier, est observé dans
les images lorsqu’il existe des discontinuités de I'inten<e défaut qui se propage gé-
néralement sur plusieurs pixels, peut étre réduit en apgfiqun filtre sur le signal avant
la transformée de Fourier. Nous ne I'avons pas pris en codgis notre étude.

— Défauts liés a I'échantillon : des mouvements ou la préséeclux créent des artéfacts
dans les images. Les applications agrolimentaires sonbpgpas concernées par ces
problemes que nous avons considérés comme inexistanis paité. Ceci n’est pas tout
a fait vrai, puisque lors d’'un procédé alimentaire, I'olgj&ttude est susceptible d’évoluer
et de changer de forme, comme dans le cas de la pousse du pakepgle. On pourra
néanmoins considérer que les temps d’'acquisition sonsishsilfisamment petits par
rapport a la dynamique du phénomene.

2.2.5 Lartéfact de sélection de coupe

Nous revenons plus en détail sur I'artéfact de sélectiorodpe. En effet, les imperfections
de sélection de coupe sont non négligeables et d’autanirpptantes que le temps de répéti-
tion TR est court devarit;. Elles dépendent de la nature de la RF employée et de la sggjuen
Ce probléme a été étudié particulierement dans les anné€s [®s de I'essor de I'IRM en
applications cliniques [Robinsaet al,, 1987; McRobbiest al,, 1986, 1987; Youngt al., 1985;
Joseph et Axel, 1984] et en particulier dans le cas de |la rae®si’; par écho de gradient [Ha-
nicke et al,, 1988; Young et Payne, 1987]. Les travaux exposés danspldateAxel, 1984]
insistent notamment sur les imperfections de la RF de résat@mn. Ces imperfections existent
guand la RF appliquée est sélective c’est-a-dire quandadigyrt de champ magnétique est ap-
pliqué simultanément. Lors d’'une séquence d’écho de spipeat éventuellement utiliser une
RF de refocalisation non sélective. Cependant dans ce nasstlpas possible d’acquérir plu-
sieurs coupes en méme temps. En effet pendant I'intervaltedpsTR, on peut sélectionner
successivement plusieurs coupes positionnées a plusiedrsits différents, en appliquant des
impulsions RF sélectives. Une premiére coupe est séled@mpar le biais d'une RF sélective
lors de I'application de I'angle de bascule et de 'angleafecalisation, le signal est ensuite ac-
quis. Pendant le temps d’attente égdla— TE, il est possible d’appliquer le méme processus
a une autre coupe. Cela permet de gagner un temps préciswddétude tridimensionnelle
d’'un objet. C’est pourquoi, nous nous positionnerons dareaé d’'une impulsion RF de 180°
sélective.

La plupart des auteurs ont combiné des études expérimgetaties études par simulation.
Afin d’analyser cet artéfact nous avons utilisé un simulatémages IRM, SIMRI, basé sur la
résolution des équations de Bloch [Benoit-Cattiral., 2005]. Ce simulateur permet de calculer
I'état de 'aimantation en tout point d’un objet virtuel eé#splvant numériqguement les équations
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de Bloch dans le cas de I'application du champ RF et lors deldaxation. On peut ainsi simuler
une séquence compléte d’acquisition. Toutes les simukatimt été réalisées en utilisant un
objet virtuel de taillel6 x 16 x 80 dans les directions, i/ et Z. Nous supposons que la sélection
de coupe se fait dans un plan perpendiculai Blous observons I'état de I'aimantation le
long de la dimensio au point central de coordonnées= 8,y = 8 afin d’analyser le profil
de la coupe en regardant I'aimantation transversale le dieni@ direction de coupe. En ce qui
concerne I'évolution temporelle de la RF au cours de la dded&mpulsion, nous avons utilisé
celles implémentées par Siemens dans notre imageur, egpéés figures 2.11 et 2.12 qui
correspondent respectivement aux RF)%» et «180° ».

Réponse a une RF élémentaire

Regardons dans un premier temps la réponse a une RF élémehts figures 2.13 et
2.14 représentent le module de I'aimantation transveegaies I'application, sur une aimanta-
tion purement longitudinale, d’'une RF de 90° et de 180° remmment. Pour une impulsion
sélective de 90°, on cherche a obtenir une aimantationveasale dans une zone égale a la
largeur de la coupe. Pour I'impulsion sélective de 180° odeaait obtenir aucune aimanta-
tion transversale puisque I'aimantation longitudinalsdudant d’un angle 180° reste purement
longitudinale. Dans le cas de la RF de 90° on peut observelagqéponse n’est pas exactement
idéalement rectangulaire, cependant la forme n’est pagtoiggnée de celle recherchée. Pour
I'impulsion RF de 180° en revanche, la réponse est trésédaigle celle attendue. En effet, il se
crée une aimantation transversale notamment sur les belddscdupe. L'aimantation transver-
sale n’est nulle gu’au centre de la coupe. Ce sont les imtesfes de cette impulsion RF qui
sont prépondérantes dans les défauts de sélection de coepb@de spin.

Simulation d’une écho de spin

Afin d’observer le profil de coupe dans le cas d’'une séquené&elen de spin, nous avons
simulé une telle séquence. Nous I'avons fait dans un cadifiémgn utilisant le chronogramme
représenté figure 2.8. Nous n’avons pas implémenté uneség @& complete, telle qu'implé-
mentée sur les machines. En particulier par souci de siitglitous n'avons pas implémenté
les gradients dits de « crusher » qui permettent d’évitagleed formé a I'extérieur de la coupe.
Ainsi, dans la suite, il faudra considérer que I'aimantatite part et d’autre de la coupe est
atténuée dans la réalité par ces gradients. De plus, desgisadits de spoilers sont appliqués
afin de supprimer toute aimantation transversale a la fin dquahcycle. Nous I'avons simulé
en affectant directement la valeuaux composantes ety de I'aimantation a la fin de chaque
cycle.

Nous avons fait varier dans un premier temps le rapport= TR/T; dans I'ensemble
{0.2,0.5,1,1.4,2,6}. Langle de bascule a été fixé a 90°. L'angle de refocaligadiété gardé
constant et égal a 180°.
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FiG. 2.11: Evolution temporelle de la RF pour I'application d’un angle de bascule de 90°.
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FiG. 2.12: Evolution temporelle de la RF pour I'application d’un angle de bascule de 180°.
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FiG. 2.13: Module de l'aimantation transversale aprés une impulsion sélective de 90° appliqu

aimantation purement longitudinale.
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Fi1G. 2.14: Module de 'aimantation transversale aprés une impulsion sélective de 180° appliqu

aimantation purement longitudinale.
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FiG. 2.15: Module de I'aimantation transversale pour différents rapports TR/T;.

La figure 2.15 représente le module de I'aimantation transse le long de la coupe.
L'angle de refocalisation est sélectif. On remarque, corattendu, compte tenu des imperfec-
tions de la RF de refocalisation, que le profil de coupe esti@tre parfait et est d’autant moins
rectangulaire que le rappadiy; est petit, ce qui est le cas en IRM pondéfgeCes résultats sont
similaires aux résultats expérimentaux présentés dansmpfet al., 1985]. Les modulations du
profil & I'intérieur de la coupe sont variables tandis queneslulations a I'extérieur de la coupe
sont relativement similaires.

Les profils dépendent du rappdit mais aussi de I'angle de bascule utilisé. Les figures 2.16
et 2.17 montrent I'aimantation transversale en fonctiotiadegle de bascule de la premiere RF
respectivement pour un rappdef de 0.28 et de 1.28, chaisis ici car ils seront rencontrés par
la suite dans nos applications. Outre des profils varianbded avec I'angle de bascule, on
observe un décalage spatial de la modulation du profil deecadijntérieur de celle-ci.

Pour comparaison, nous avons simulé une écho de spin qulisgdit pas d’impulsion
sélective lors de la refocalisation. Les profils de coupesgméés figure 2.18 sont nettement
meilleurs, méme pour des petites valeurs du rapfert

2.2.6 Modélisation du signal incluant les artéfacts

Compte tenu des artéfacts présents en IRM, il est nécesag@mpléter le modéle obtenu
en I'absence d’artéfacts pour le rendre plus proche de lagé@omme nous I'avons vu lors
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FIG. 2.16: Module de I'aimantation transversale pour R; = 0.28 pour trois valeurs d’angle de bascule

différents, 60°, 90° et 120° degrés.
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FIG. 2.17: Module de I'aimantation transversale pour R; = 1.28 pour trois valeurs d’angle de bascule

différents, 60°, 90° et 120° degrés avec une RF sélective.
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FiG. 2.18: Module de 'aimantation transversale pour différentes valeur de R; avec une RF de refocali-
sation non-sélective.

de la revue des artéfacts, nous pouvons négliger a bas-deardglocalisations du signal mais
par contre il est nécessaire de prendre en compte les défaataogénéité de la RF. Le défaut
de RF en réception peut étre modélisé par un biais multiffiidant la valeur dépendra de la
position par rapport a I'antenne. On notera par la suite $tiom par I'indicel. La valeur de ce
biais au pixell sera notéd?, . En ce qui concerne le défaut de la RF en transmission, on peut
considérer qu’elle peut étre modélisée par un biais midapf qui s’applique a 'amplitude
du champ RFB, et donc & 'angle de bascule. En effet, comme nous l'avon®ution 2.1.5,
I'angle de bascule est proportionnel & I'amplitude du chaBp On noteran, le biais a la
position/. En ce qui concerne le défaut de sélection de coupe la situatit plus complexe
puisque la modulation de l'intensité dépend a la foisijeet de I'angle de bascule. De plus,
un profil de coupe dépend de la RF utilisée, éventuellemesdegent de la facon dont la
séquence est implémentée ; on peut par exemple ajouter emépe RF en début de séquence
afin d’atténuer cet artéfact. En conséquence, nous n‘avaspifis cet artéfact en compte et,
dans la suite de ces travaux, I'épaisseur de la coupe sesaléofe comme constante et parfaite.
Enfin, nous avons vu qu’il était nécessaire de prendre en Eol@pruit de mesure qui peut étre
considéré comme additif, gaussien et centré. Il seramotainsi, le signalS, d’'une écho de
spin au pixel se réeécrit :

1-F
Sy = RyMy,Es, sin nea sin® % Le + ny (2.74)
21— cosnpacosnBE;,
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My, E,, et E,, étant respectivement les valeurs tig, £, et E; au pixel . Nous pouvons
d’ores et déja remarquer, et nous reviendrons plus en dgtaite point important dans la
suite du document, que la variation de signal due aux inh@méitges de la RF en émission
dépend du;. En effet, en pondératiof;, comme c'est le cas dans notre étuflie, n'est pas
négligeable et le dénominateur de I'expression (2.74pvamifonction dev;, et der,. Ceci est
une particularité de la séquence écho de spin pondérée en

2.3 Confrontation du modele aux mesures experimentales

Afin de confronter le modele aux mesures expérimentaless avons utilisé deux objets
de géométrie différentes. L'objet A, était une sphere réangileau additionnée de NiSO4. Le
temps de relaxation longitudinal, mesuré par RMN, étaitaelte de 500 ms. L'objet B était
un parallélépipéde d’épaisseur 20 mm, rempli de la mémdisolu

2.3.1 «Echo de spin» 2D

Afin de valider I'expression du signal établie en (2.74), siamnons effectué des mesures
sur I'lRM du Cemagref de Rennes. C’est un IRM T (Open, Siemens). Toutes les images
présentées dans ce rapport ont été acquises avec ce mat@nieinne d’émission est différente
de I'antenne de réception. L'antenne d’émission est ureglagée dans la coque de la machine.
Il existe plusieurs types d’antenne de réception dédiéapphcations cliniques (antenne corps,
téte, poignet, ...). Nous avons utilisé I'objet A positiémhans I'antenne téte dont la taille était
adaptée aux applications visées. La séquence utiliséeuetaiécho de spin avec un temps
d’écho TE = 15 ms, le champ de vue était @6 mm x 256 mm et la taille de la matrice
128 x 128. L'épaisseur de coupe était denm. Nous avons fait varier le temps de répétitibh
de sorte a obtenir un rappaiy € [0.2,0.5,1,1.4,2, 6]. L'angle de bascule a été varié de 60° a
120° par pas de 10°. L'angle de refocalisation a été gardgtaonet égal a 180°. La coupe était
réalisée au centre de I'aimant dans la direction dite tranrsgv(paralléle a I'ax€). Les mesures
sur les images on été effectuées en calculant la moyennewdesir de gris sur une région au
centre de I'image. On noteracette région et les valeurs des paramétres s’y rapportesttse
indicés par-.

L'expression établie en (2.74) nous donne le modele du kiGoacretement, il ne nous est
pas possible de connaitre la valeurdg. qui dépend non seulement de la densité de protons
de I'échantillon, de la température, mais aussi du gain adadne d’acquisition. Il n’est pas
possible non plus de connaitre la valeuritje Par contre on peut accéder a une mesurg eée
utilisant la méthode proposée dans [Stollberger et Wac®i7[1®n considére deux signaux’
et S? acquis avec des angles de bascule égaux respectivemem@tac;, un bruit de mesure
égal an' etn?, et un temps de répétitiofi suffisamment long pour qug,;, = 0. Ces deux
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signaux s’écrivent :
1 _ : sq2 1B 1
{ Sl R, Mo, E, sinn.cq sin® 15= +n,; (2.75)

S? = R, M, E,, sin 2n,a sin’ % + n?

En négligeant le bruit de mesure, on peut estimer la valeyy. éa faisant le rapport des deux
signaux. En effet il est facile de montrer que :
52

Ny = acos2§1. (2.76)

Nous avons effectué cette mesure sur un cylindre rempliilé’'lett avons trouvé une valeur de
0.96 poum,..

En notant :

G - RTMOTEQT (277)

“ 5 (-B

. ) r - Lr
vy R1) = sinn, : 2.78
g(a 1y, ) = sinasin 2 1— cosn,acosn,[SE, ( )

alors I'expression du signal d’'une écho de spify, 7., R;) devient :

S<aun7‘7R1) = Gg(a7n7"7R1)' (279)

La valeur deiG est inconnue. Nous I'avons estimée en considérant que l&lmdécrit le
mieux la réalité lorsqué?, a la valeur la plus élevée, égale a 6 ici, et que- 90°. Ainsi, en
notantM,.(«, R;) la mesure effectué&; peut étre déduit en utilisant :

g(90°, 1, 6)

G=— "= 2.80
MT(90 9 777"7 6) ( )
En définissant comme le rapport normalisé du modeéle sur la mesure, c’dgiea-
1 r
w(o Ry) = L 9o ) (2.81)

N EMT(Rl,nT,oz)’

on peut évaluer I'erreur du modele en connaissant I'écart pl@r rapport a 1 qui est la valeur
de référence pour un modele parfait.

La figure 2.19 montre les valeurs deen fonction du rappork, pour les différentes valeur
de I'angle de bascule.

L'écart du modele aux données est relativement importalat wdriation de la réponse du
modele en fonction de, pour une méme valeur de;, est de plus en plus dispersée avec les
faibles valeurs dd?;. Quelque soit I'angle, la valeur de augmente, atteint un maximum et
redécroit. Il est a noter que, pour un angle de 11@ et 0.2, la valeur des est trés proche de
1 alors gu’elle ne I'est pas pour les autres valeur&delout se passe comme si au moins deux
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phénomenes étaient en jeu et pouvaient se compenser pouwerdenrésultat attendu. Nous
n'avons pas d’explication pour ce phénomene.

Compte tenu des résultats de I'étude par simulation de &ctséh de coupe, nous avons
émis I'hypothése que cet écart était principalement dingplérfection de la sélection de coupe.
Pour le vérifier nous avons comparé ces résultats avec ddtatésacquis avec une séquence
3D.

2.3.2 «Echo de spin» 3D

Nous avons tout d’abord souhaité tester le modele en utiligae séquence 3D, qui elle
n’effectue pas de sélection de coupe mais un codage en @asgpe de séquence n’est pas
disponible classiquement sur les IRM, vraisemblablemesiLise des temps d’acquisition éle-
vés qu’elle entraine et qui sont incompatibles avec lesiegifmns cliniques. Cependant Phi-
lippe Massot et Jean-Michel Franconi du laboratoire « Réisom Magnétique des Systemes
Biologiques » de l'université de Bordeaux ont ébauché poursrune séquence écho de spin
3D adaptée a notre IRM. Des réglages nécessaires pour adatite séquence a notre IRM
seraient nécessaires pour une utilisation en routine. ri@ime nous avons pu l'utiliser de fa-
con satisfaisante sur I'objet B, vraisemblablement erorade sa faible épaisseur; en effet, les
spins positionnés de part et d'autre de la zone d'intéré&tssteptibles de polluer les images.
Cet objet était positionné au centre de I'aimant. Nous avéaksé les mémes acquisitions que
précédemment, hormis polt; = 6 ou I'acquisition a été limitée au cas au= 90°. Nous
avons effectué 16 coupes d’une épaisseur de 5 mm. La figue&ppesente la valeur deen
fonction deRR; pour différentes valeurs de. Les écarts du modéle par rapport aux données
sont beaucoup plus faibles qu’avec une spin écho en 2D slisieplus élevées pour les faibles
valeurs deR; mais sans dépasser 10% d’erreur contre 30% dans le cas dpitnsé 2D. Ces
données confirment qu’une grande partie des écarts entredelenet les données provient du
processus de sélection de coupe.

2.3.3 «Echo de gradient » 2D et 3D

Nous avons également observé la différence de réponse délendans le cas d’'une sé-
guence « écho de gradient ». En effet pour ce type de séquereeersion 3D était disponible
sur notre imageur. Cette séquence differe de la séquencardBlgsence d'impulsion de refo-
calisation. Nous avons utilisé une séquence « écho de gtadaec destruction de I'aimanta-
tion résiduelle a la fin de chaque cycle; son acronyme est FLA®s profils de coupe entre
une écho de spin et la séquence FLASH ne sont pas compar&ahlesrticulier, la séquence
FLASH 2D n'utilisait pas les mémes formes de RF pour la si@ealle coupe. Nous avons
effectué des acquisitions pour des valeurs d’angle de lmasariant de 10 a 90° par pas de
10° pour des valeurs dB, égale a 0.2 et 0.5. L'épaisseur de coupe pour la FLASH 2D était
de 10 mm, et de 5mm pour la FLASH 3D. Les acquisitions ont étc®efées sur I'objet B
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FiG. 2.19: Valeur de x en fonction de R; pour les différentes valeur de I'angle de bascule «. La valeur
idéale attendue est 1.

positionné au centre de I'aimant. De maniére similaire aud=l'écho de spin, des mesures
préliminaires effectuées sur un cylindre rempli d’huilggtale {7 =~ 110 ms) ont permis de
mesurer la valeur de. dans la zone de mesure, en utilisant des angles de bascuié eled’
avec une valeur d&'R de 700 ms. Pour la FLASH 2D, nous avons mesuré une valeuiveelat
ment faible de 0.85, contre une valeur de 0.99 pour la FLASHG®&te faible valeur pour la
FLASH 2D peut s’expliquer par une atténuation délibéréeatele de bascule réalisée par le
constructeur.

L'expression du signal d’'une écho de gradisf(ty, n,., R;) est donnée par :

sin 1,

S'(ct,ny, Ry) = Ry My, exp(=TE/T5,) (1 - Ey,) 1= By cosna’ (2.82)
En notant
G' = R, My, exp(—TFE/Ty,) (2.83)
et .
g'(e,n, Ry) = (1 — Ey,) % (2.84)

I'expression du signal en écho de gradient devient

S'"(a,n, R1) = G'g' (e, my, Ry). (2.85)
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FiG. 2.20: Valeur de x en fonction de I'angle « pour les différentes valeur de R; dans le cas de la
séquence SE 3D. La valeur idéale attendue est 1.

Cette fois-ci nous avons fait I'acquisition seulement poeux valeurs dd?;, 0.2 et 0.5 et
nous avons choisi d’estimer a chaque fois la valeutztlen prenant pour référence la valeur de
la mesure pour un angle de 90°. Ainsi pour chaque valeut,det en notani\Z’ (o, 7., Ry) la
mesure réalisée en écho de gradient :

q'(90°, ., By)

G = . , 2.86
MO0y, ) (2.80)
la valeur de<’ définie ci-dessous devenant la mesure de I'erreur du modéle :
1 /

TG M, Ry

La figure 2.21 montre les différentes valeursidgour une séquence FLASH 2D et 3D,
pour différentes valeurs de, et en fonction de I'angle.. On note que le modéle est nettement
plus précis dans le cas de la FLASH 3D, et, comme dans le casségjlience écho de spin, la
précision augmente avét;. Ces mesures prouvent une nouvelle fois que I'artéfactléetsin
de coupe n’est pas négligeable et explique une partie dart’éntre les données et le modéle.
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FiG. 2.21: Valeur de ' en fonction de I'angle « pour les différentes valeur de R; dans le cas de la
FLASH 2D et de la FLASH 3D. La valeur idéale attendue est 1.
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F1G. 2.22: Evolution du niveau de gris sur une image de saumon pour différentes valeurs de « et de TR.
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2.3.4 Cas d'un objet non homogene et d’'une SE 2D

Les mesures précédentes ont été effectuées sur des ohjebgéres, en particulier avec
une homogénéité dans I'épaisseur de coupe. Pour obsesveifdts de I'artéfact de sélection
de coupe sur un objet quelconque, nous avons effectué desidions sur un objet présentant
a priori des inhomogénéités a l'intérieur de I'épaisseur de coupagdit d’'un saumon. La
chair de ce type de poisson est constituée d’'une successioauthes de muscle et de gras
arrangeées de telle sorte qu’'une coupe d’épaisseur 4 mneooirievitablement une proportion
de chacun de ces tissus. La figure 2.22 représente les nideayrns selon une ligne de I'image
pour trois configurations d’'acquisition différentes,= 60° et TR = 140ms,a = 90° et
TR = 140ms,a = 90° et TR = 700 ms. Les temps de relaxation des tissus sont respectivement
de I'ordre 110 ms et de 500 ms pour le tissus adipeux et le mus$elxiste une différence dans
la variation des niveaux de gris entre les profils mesurédesuimages &'k = 140ms et
image aTR = 700 ms, en particulier dans les zones de forte transition. Gala gexpliquer
par la différence de profil de coupe entre les différefits Dans les zones de fortes transition,
'inhomogénéité dans I'épaisseur de coupe est suscepfiitie plus importante. La différence
de variation n’était pas observabl&/& = 140 ms pour les deux valeurs dedifférentes.

2.3.5 Conclusion sur la validation expérimentale

Cette validation expérimentale a montré qu’il existait dearts entre le modéle et les don-
nées relativement importants pour des valeurB gpetites et que cet écart était en grande partie
di aux artéfacts de sélection de coupe. Néanmoins, n'agard potre disposition de séquence
SE 3D, nous avons choisi de travailler avec une séquence S&u2Ben conservant ce modeéle
sachant que le développement d’'une séquence SE 3D est taititeafisageable. Linterpré-
tation des résultats devra se faire a 'aune de ce défautifidéethu modele. Il sera également
nécessaire d’étre vigilant quant aux choix des différentesgyes a acquérir, compte tenu des
décalages observés entre les images. Nous le verrons piusublisation de fantémes pourra
permettre de s’affranchir de ce probléme particulier.

2.4 Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre le processus de formditina image IRM et nous
avons pu établir, grace aux équations de Bloch, le modéléghalspour une séquence SE.
Nous avons passé en revue les différents artéfacts reasamtrIRM et évalué ceux qui pou-
vaient ne pas étre pris en compte dans le cadre de I'|RM basyehNous avons exclu de notre
problématique les artéfacts liés aux défauts de champ pembat nous avons en revanche
considéré comme non-négligeables les inhomogénéités ME ken émission et en réception
ainsi que le bruit de mesure. Nous avons complété le modeleipdure ces artéfacts. Nous
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n'avons pas pris en compte l'artéfact de sélection de coupedtaprés des mesures expéri-
mentales, a un effet relativement important en particldiesque que I€T'R est petit devant le
T;. Nous avons vu également que la variation du signal due domiogénéités de la RF en
émission dépendait dii ce qui est une particularité de la séquence écho de spin pandga
T:. Nous reprenons en détail ce point dans le chapitre suivant ae faire un état de I'art des
méthodes de correction des inhomogénéités d’intensite.
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CHAPITRE 3

Etude bibliographique

Ce chapitre est consacré a la revue bibliographique desoaesite corrections des inhomo-
généités d’intensité dans les images IRM. Comme nous Iavardans le chapitre précédent,
il est possible dans le cadre de I'lRM bas champ de négligedééormations de I'image liées
aux inhomogénéités du champ permanent. C’est pourquoianmrs écarté de cette revue bi-
bliographique les méthodes de reconstruction des imagesngyour objectif la correction
des artéfacts de champ permanent menant a des erreurs likatoma Nous nous focaliserons
donc sur les méthodes permettant de corriger les inhomagsmkiintensité liées aux défauts
du champ RF. En outre, nous ne présentons pas ici une étudedasx dédiés uniguement a
la réduction du bruit dans les images IRM. En effet, 'appeque nous avons utilisée propose
un cadre unifié de correction et de débruitage qui se rappnoicis des méthodes de correction.
Nous commencerons cette étude par un rappel du modele péhsétudiant en particulier les
caractéristiques du biais engendré par les inhomogérgiiiése décompose en deux termes
dont I'un dépend des tissus. Cela nous permettra de metéreiédence les spécificités de notre
probléme. Ensuite nous aborderons I'état de I'art propremie.
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3.1 Caractéristiques du biais engendré par les inhomogéenéi
tés RF

3.1.1 Modélisation du signal

Comme il est démontré dans le chapitre 2 le signal IRM d’'urf®éle spin peut s’écrire
sous la forme :
St = GRyMoyEsr f(1e,6, Tie) (3.1)
e 1 sin e (1 — cosB)(1 — By
S1N Ny — COS —
f(nf, Q,Tlg) i Te Te 14 .
21— Eypcosna cosngf
Mo, Eq, et By, étant respectivement les valeursidg, F; et E; au voxell. Rappelons qué’;,
et F,, sont définis respectivement par :

{ El@ = e TR/TM

(3.2)

Ey = e~ TE/T

Ty, etTy, représentent les valeurs @eet T au voxell, etd = {«, 5, TR} est un ensemble de
parameétres a choisir par I'opérateur lors de I'acquisitiea images. Nous rappelons ici que
correspond a I'angle de bascutea I'angle de refocalisation étR au temps de répétitiork, et

1, modélisent respectivement I'inhomogénéité de la RF emptémeet en émission. Le facteur
G compleéte ici le modele développé dans le chapitre 2 afin dedpeeesn compte le gain global
de la chaine d’acquisition. Comme il est démontré en annexm#hs pouvons considérer que
ce gain est un facteur constant indépendartt.de

My, désigne l'intensité du moment magnétique macroscopigéguilibre dans le voxel.
Son expression est donnée par la loi de Curie :

Vh2BoI (I +1)

Moy = py kT

(3.3)

ou p, est la densité volumique de noyaux dans le véxéle nombre quantique de spih & 1/2
pour le proton)j la constante de Planckg la constante de Boltzmann’Etla température.

Nous nous proposons maintenant d’examiner en détail s bregendré par les inhomogé-
néités de la RF. En particulier nous allons mettre en évielgtune partie de ce biais dépend
du tissu par I'intermédiaire du temps de relaxatign

3.1.2 Découplage des inhomogéneéités en deux biais
Le signals; en I'absence d’inhomogeénéitég, R, = 1 etn, = 1) S’écrit :

SZ = GMogEggf(l, 9, Tlg). (34)
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On peut alors écrire, sous la forme :

Sy = szRg% = s, MyNy, (3.5)
avec '
S e @9)
et
N, 1 — Eyycosacos 3 (3.7)

T 1 E1gcosma cosnf3

M, est un biais multiplicatif qui dépend uniquementieetr,. Le termeN, en revanche forme
un biais dont la valeur dépend du tissu composant le voxyalr I'intermédiaire du temps de
relaxation7y,. En ce sens on ne peut plus parler pdurde biais multiplicatif. Dans la suite
nous nous référerons/g en tant que « biais non-multiplicatif ». Les valeurs prisas/yg, sont
représentées figure 3.1 en fonctionidet du rapportl’R /T, dans le cas d'images pondérées
T, avecTR/Ty, < 1.5, poura = 90° et 5 = 180°. Une étude préliminaire a permis d’établir
gue la gamme de variation powrdans un IRM0.2—T équipé d’une antenne téte était@eb
al.15. Pourn, = 1, il n’y a pas d’inhomogénéité induite par une variation gdatde la RF en
émission, donc pas de biai&{ = 1). Pourn, > 1, le biaisN, augmente jusqu’a.15 pour de
faibles valeurs d€'R/T},. Pourn, < 1, N, décroit jusqu’d.9 et atteint sa valeur la plus faible
pour les plus faibles valeurs der /T},.

En présence de plusieurs tissus avec des valeurs différéaf&? /77, comme ce sera le cas
dans la suite, ceci correspond bien a un comportement ndtiphwatif puisque ces différents
tissus sont affectés par des biais différents.

C’est le cas par exemple pour le tissu adipeux et le muscle, lpsquelsT’R/T; est égal
respectivement a 1.4 et 0.28, poliR = 140 a0.2—T. Ces deux cas sont repris en détail sur
la figure 3.2 ou I'évolution déV, en fonction de, pour ces deux tissus est représentée. Les
valeurs deV, sont sensiblement différentes en fonction du tissu enquéigtr pour les valeurs
basses et hautes ge Le signal du tissu adipeux est moins sensible aux varigtita, que
le signal du muscle. Nous pouvons remarquer en outre quearaiyement au tissu adipeux,
le signal du muscle sera plus atténué pour des valeurs tibles et plus rehaussé pour de
grandes valeurs dg.

Selon la précision recherchée, il peut étre nécessairerdgence biais non-multiplicatif
qui dépend dd’, du tissu inclus dans chaque voxel. C'est le cas pour I'appitia visée par nos
travaux. Les effets attendus sur la physiologie des possdes différentes conditions d’élevage
sont relativement faibles et nécessitent des précisionsaseires les plus élevées possible.

Nous abordons maintenant la revue des meéthodes existamtesttant de corriger les inho-
mogénéités du signal. Nous commencerons par étudier fésatifs modéles qui ont été utilisés
avant d’aborder les différentes méthodes.
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TR/T; correspondant au tissu adipeux (1.40) et au muscle (0.28).
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3.2 Etat de I'art en correction d’inhomogénéités RF

Les tout premiers articles traitant de la correction desimbgénéités d’intensité datent de
1986 ; le nombre d’articles par an est devenu plus importarégrilier depuis 1998, de 5 a 8
par an, prouvant que ce théme fait régulierement I'objetalatix de recherche tout en restant
limité a une communauté relativement réduite [Vetlal, 2007].

Trois articles récents proposent une revue des méthodesm@detion d'images IRM [Vovk
et al,, 2007; Belarousset al., 2006; Hou, 2006], tandis que deux autres articles propasen
comparaison des performances de plusieurs algorithmesldet al,, 2001; Velthuizeret al.,,
1998].

Nous allons dans un premier temps examiner les différentetas utilisés par les auteurs,
puis proposer une classification des méthodes et étudidiffésents algorithmes selon cette
classification.

3.3 Modeles utilisés

La plupart des méthodes de correction proposées dan®latiite s’appuient sur une mo-
délisation de I'inhomogénéité par un biais multiplicatitiel s’ajoute un bruit centré gaussien.
Ainsi, si on notem, le signal acquis au pixél b, le biais,s, le signal « vrai » dénué d'inhomo-
généité et le bruit de mesure on peut écrire :

my = bpsp + ny. (38)

Ce biais est supposé lisse, c’est-a-dire qu'il est suppoisgesdes variations lentes dans
'espace.

Il est & noter que des modeles alternatifs ont été propo&s.|I€cas notamment dans [Prima
et al, 2001] ou un bruit modélisant la variation physiologique tissus est intégré dans le mo-
dele. Ce bruit, que 'on notera’*, et également considéré gaussien centré, s'additionne au
signal et est par conséquent multiplié par le biais; on ab&aéors un modéle plus général qui
s’écrit :

my = bg (Sg + nljio) + ny. (39)

Certains auteurs, [Wellst al, 1996; Guillemaud et Brady, 1997; Van Leempaital.,
199%,b], ont utilisé la transformation logarithmique afin de trfammer le biais multiplicatif
en biais additif en écrivant :

log my = log by + log s, + n. (3.10)

oun; est un bruit qu’ils ont supposeé gaussien centre ; en faitu e 'est pas si on se réfere
au modele « simple » exprimé en (3.8) ou plus général expnm({@.8). Les auteurs ne donnent
pas plus de précisions sur ce point.
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Seuls nos précédents travaux, présentés dans [Colivatt 2002], modélisent, dans le
cas d’'une séquence en écho de spin, le biais comme dépendasdidcar s’exercant de fagon
multiplicative a la fois sur le signal mais aussi sur les aagle bascule et de refocalisation,
c’est-a-dire sur la RF a la fois en émission et en réceptlastla noter cependant que cet état
de fait est discuté ans [Velthuizex al, 1998; Sledet al,, 1998; Mangin, 2000; Cohest al.,
2000] ou il est souligné que le biais dépend du tissu par lis bies temps de relaxation, et
gu’une modélisation par un biais purement multiplicatifippee pas étre suffisante.

3.4 Méthodes proposées

Les méthodes de correction proposées dans la littératmteckssiquement séparées en
deux grandes familles : les méthodes « prospectives » etéésoaies « rétrospectives ». Les
méthodes dites « prospectives » utilisent des images comepii@ires. Ce sont dans certains
cas des images acquises sur I'échantillon d’'intérét eisaitit des antennes de types différents.
Plus fréquemment, ces images complémentaires sont degsnaaguises sur des mires, ou
fantbmes ; ce sont des objets, cylindres ou sphéres, rediphidiquide qui peut étre de I'huile
ou de I'eau additionnée de sels minéraux qui lui conféresttdenps de relaxation compa-
rables a ceux des tissus humains; ces fantémes, remplidiqiide homogéne, donneraient
une image completement homogéne en I'absence de biais geanme de biais cette image
présente des inhomogénéités telles qu'illustré figure @3aeut considérer que cette image est
'image du biais recherché. Ces méthodes ont fait I'objstglemiers travaux et ont été quasi-
ment abandonnées au profit des méthodes « rétrospectivés’agpuient uniquement sur les
informations contenues dans les images pour proposer tingaésn du biais. Ces derniéres
présentent 'avantage de ne pas nécessiter d'acquisgipmémentaires.

3.4.1 Meéthodes prospectives

L'idée générale de ces méthodes est donc de compléter Braaprriger par une ou plu-
sieurs images issues soit de fantdmes, soit acquises agenitne antenne.

Utilisation de fantomes

Plusieurs auteurs ont rapporté des travaux utilisant dagéside fantbme. La démarche
commune a ces méthodes est d’identifier le biais a I'aide egés de fantdme ; une fois ce
biais estimé, il est utilisé pour diviser 'image a corrigemformément au modéle décrit par
I'équation 3.8.

Dans [Condoret al., 1987; Toftset al, 1994; Davenekt al, 1999] le biais est estimé
directement en le prenant égal a I'image du fantéme. Cetbdgénest acquise avec un nombre
d’accumulations du signal suffisamment élevé pour rédaibedit au minimum [Davenddt al,,
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FiG. 3.3: Image d’'une sphere remplie d’huile

1999]. Cette méthode a été utilisée dans [Teftal,, 1994] pour corriger des images de moelle
épiniére et dans [Davenet al., 1999] pour la correction d’'images de carcasses de porc.

Dans [Condoret al., 1987] une seconde technique a été utilisée pour décrbftnemogé-
néité. Les profils de correction de chaque ligne indicéerpetrde chaque colonne indicée par
y sont modélisés respectivement par les fonctidpet C, de la forme :

C, = exp(K,2?) (3.11)

et
C, = exp(—K,y?). (3.12)

Les parametre&’, et K, sont identifiés a partir des images du fantdme. Lintensetélthque
pixel a la position(z, y) est ensuite divisée par le prodditC,. Cette approche a I'avantage
de ne pas introduire de bruit lors de la correction, les Viana deC, et C, étant spatialement
lisses. Une approche similaire est présentée dans [Tirtledy 1993] ou le biais est directe-
ment modélisé en 2D, comme une surface polynomiale dontdesetres sont identifiées a
I'aide de I'image du fantdéme.

Des images de fantbme sont également utilisées dans [Mtéetigl., 1986]. Ces images
filtrées sont converties en matrice de facteurs de corregtor chaque pixel. Il est a noter
gue ces auteurs font la distinction entre 'inhomogénéitéateption qui affecte I'intensité du
signal et 'inhomogénéité de la phase. Cette derniere pairt an effet sur les images lorsque
la séquence utilisée est sensible a I'information four@iela phase, ce qui n’est pas le cas en
« écho de spin ».

Dans des travaux précédents, nous avons proposé une méthoateection a base d'images
de fantdbme dans le cas particulier des séquences d’échordea@mdérées en T1 [Collewet
et al, 2002]; contrairement aux méthodes précédemment citedsais n’est pas considéeré
comme purement multiplicatif ; ainsi la correction des ims it intervenir le modéle considéré
dans ce document. Une des limites de cette méthode est|an&eessité d’acquérir des images
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de fantdme, la connaissance requag®iori de signaux de référence pour chacun des tissus. De
plus, cette méthode, que nous présenterons dans la paul&ats, est valide uniquement pour
des paramétres d’'acquisition particuliers, et ne compautaine capacité de débruitage des
images.

Un des principaux inconvénients des méthodes précédenuitées est la nécessité d’'ac-
quérir des images de fantdbme avec les mémes paramétresdgypéquence, orientation et
position des coupes) que les images a corriger, ou de pusi#iades marqueurs comme pro-
posé dans [Moyheet al., 1995], ce qui alourdit les acquisitions. Il est a noter cuenkéthode
proposée dans [Wickst al,, 1993] calcule un fantéme 3D a partir d’interpolations diges
2D, ce fantdme 3D représentant 'inhomogénéité dans tesphice, ce qui permet d'éviter de
nouvelles acquisitions de fantbme. La seconde raisongiaieh défaveur de ces méthodes est
gu’elles font I'hypothese que la déformation d’intensigédepend pas du patient, ou de I'objet
imagé, ce qui est faux, en particulier dans le cas des chamapgsétiques élevés. Cependant
dans le cadre de I'IRM bas-champ cette sensibilité a I'étham est plus faible et peut poten-
tiellement étre négligée. Enfin, a moins d’acquérir régahgent des images de fantbme, ces
méthodes ne prennent pas en compte les variations évestdel inhomogeénéités de la RF au
cours du temps. Cependant, les caractéristiques de cenaggméités dépendent largement de
la géométrie des antennes et on peut raisonnablement pprises sont invariantes dans le
temps.

Nous retiendrons donc que ces méthodes sont exploitables-éhtamp mais, sauf une ex-
ception, ne traitent que les cas ou le biais est purementpticdtif. Elles permettent toutefois
une nette amélioration de la qualité des images en réduisammhomogénéités d’intensité.
En contrepartie de leur simplicité d’implémentation, elecessitent I'acquisition d'images de
fantbmes.

Utilisation de plusieurs antennes

Certains auteurs ont suggéreé l'utilisation de plusieurages acquises avec des antennes
différentes. Ceci a été proposé dans le cas de correctioragés IRM acquises par des an-
tennes de surface. Ces antennes qui sont positionnéestactabsla partie a imager (le coude
ou le genou par exemple dans les applications cliniqueshi®aent un trées bon RSB au prix
d’'une inhomogénéité d’intensité trés grande. En combiaditnage acquise par une antenne
de surface, une image acquise par une antenne « volumiques>ggnde, produisant moins
d'inhomogénéité mais avec un RSB beaucoup plus faible, ahgspérer réduire I'inhomogé-
néité produite par I'antenne de surface. Dans ce cas, léaguise par I'antenne «volumique »
est supposée dénuée de toute inhomogénéité. Dans [Breyagtada, 1988; Narayars al.,
1988] le biais est calculé en divisant I'image de I'antenaesdrface par 'image de I'antenne
«volumique ». Afin de réduire le temps d’acquisition, I'asition par I'antenne « volumique »
peut se faire a une résolution plus grossiére et aprés gecpda interpolation avec la résolution
de I'image de I'antenne de surface le procédé précédentiksé (Lai et Fang, 2003]. De plus,
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image du biais est modélisée par une surface spline afin @&surer le caractere lisse. Une
approche trés intéressante, car plus générale, et capabtelr simultanément plusieurs types
d’'images, a été proposé plus récemment dans ffaal., 2003]. Cette approche, similaire a
celle qui sera utilisée dans les travaux présentés dansccendmt, est basée sur la définition
d’'un critere a minimiser. Le signal acquis par I'antenne kiroque », notén;, est suppose
n’étre entaché d’aucun biais. Le signal acquis par I'argefesurface, noté;, est entaché par
un biaisb,. lls s’écrivent en fonction du signal « vraisy :

my = sy +ny (3.13)

et
my = besg + 1. (3.14)

ou nj etn; représentent le bruit de mesure respectivement pour tiaete volumique » et
'antenne de surface. Les auteurs se proposent de minitaisgtére défini par :

N N
J(b,s) =X > (mf —s)>+ XY (mj —bpsy)* + s || L] + Ay | Ds||2.  (3.15)
/=1

(=1

ou on a notéb = (by), s = (s¢) et N le nombre de pixels. Les termes, \,, A\; et \, sont
des poids positifs||.|| représente la normé, ||.||, la norme(,. L et D sont des opérateurs
effectuant des différences entre pixels voisins.

La solution est obtenue par minimisation de

(b,3) = argmin 7 (b, s). (3.16)

b,s

Les deux premiers termes du critere représentent la fidédisedonnées au modéle. Le
troisiéme terme permet d’assurer la régularisation deltgisa b puisque ce terme sera d’autant
plus faible queb sera lisse. Enfin, le quatriéme terme permet de réguladssolutions dans
une optique de débruitage. En choisissant 2 la régularisation préserve les discontinuités
dans I'image assurant ainsi un débruitage de la solutimut en conservant les contours. Cette
approche est tres riche puisqu’elle permet outre la coorede I'inhomogénéité de I'image une
diminution du bruit. De plus, il est éventuellement possiirugmenter le nombre d’images, en
utilisant des parameétres d’acquisition différents pangxe, afin d’accroitre les performances
de l'algorithme. Il suffirait dans ce cas d’ajouter autantetenes de fidélité aux données et de
régularisation que nécessaire au critére a minimiser.

Les approches combinant différentes antennes sont in#res car elle permettent de com-
penser 'inhomogénéité des antennes de surface et de peofige de leur excellent rapport si-
gnal a bruit. Cependant, leur principal défaut est, ouaregdmentation du temps d’acquisition,
la rémanence de I'inhomogeénéité de I'antenne « volumiqi&asautre, aucune de ces méthodes
ne considere le biais lié au tissu.
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3.4.2 Méthodes rétrospectives

A partir de 1996, les auteurs ont majoritairement préféiré fiporter leurs recherches sur
les méthodes dites « rétrospectives ». Ces méthodes maskanantage d’utiliser uniguement
les informations contenues dans I'image a corriger. Aiebgs ne nécessitent pas d’acquisi-
tions complémentaires et sont potentiellement capable®d@ger les inhomogénéités liées a
la fois a I'appareil mais aussi a I'échantillon. De pluseslsont indépendantes de la séquence
d’acquisition. Il est a noter que la plupart des travaux gméss sont liés a des applications sur
le cerveau. Ainsi certaines méthodes tirant parti de ltexise des structures anatomiques ne
pourront étre exploitées dans un cas général et en pagtiadns notre cible applicative. Les
meéthodes rétrospectives peuvent étre divisées en plasiatégories. La premiere, qui corres-
pond aux toutes premiéres méthodes proposées est coagiduéles approches par filtrage.
On distingue ensuite un ensemble de méthodes basées sudddisation d’une surface para-
métrigue. Une troisieme famille est formée par des algorith basés sur la combinaison de la
segmentation d'images et de la correction du biais. Enfinréthodes basées uniquement sur
I'exploitation des histogrammes d’intensité constituarquatrieme catégorie. Nous détaillons
ci-apres chacune de ces catégories.

Méthodes par filtrage

L'idée générale des méthodes de filtrage est de supposee dni@d induit des variations
lentes de l'intensité dans les images qui peuvent étre &épales variations rapides attribuées
a I’échantillon. Le filtrage homomorphique est utilisé dgBsnkmannet al, 1998]. L'idée
sous-jacente est de considérer qu'en absence d’'inhomitgélamoyenne, ou la médiane,
dans une fenétre quelconque de I'image est égale a la mgyenriela médiane, de I'image
compléte. Une application de ce type de filtrage est présatdés [Ardizzonest al., 2005]
pour la correction d'images IRM du genou. Dans [Cohkeal., 2000] le filtrage est réalisé de la
facon suivante : I'image est convoluée par un filtre gaussneutilisant une multiplication dans
le plan de Fourier. Ensuite I'image est divisée par sa verkiwée. Le filtrage est également
utilisé dans [Zhotet al,, 2001; Milchenkoet al., 2006] et le biais déduit d’'une combinaison
de l'image par sa version filtrée. Enfin, dans [Vokuedtaal., 1999], le biais est estimé a partir
de I'image de gradient. Les régions de I'image correspondases zones homogenes sont
ensuite intégrées afin de reconstruire le biais. Outre legssus de filtrage, cette méthode fait
I'hypothése de I'existence de zones homogenes dans l'intaggui ne correspond pas a notre
cas d’étude. Citons enfin une méthode de filtrage a base dddrarées d’ondelette détaillée
dans [Haret al,, 2001].

Ces méthodes ont I'avantage de la simplicité de mise en cdbgpendant elles ne sont pas
capables de distinguer des variations lentes du signal éidéchantillon lui-méme, variations
lentes que I'on peut particulierement rencontrer dans gedications ou I'objet d’étude ne
présente pas particulierement de structures observdhles.sont donc susceptibles d’enlever
de l'information pertinente.
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Modélisation d’'une surface paramétrique

Les méthodes classées dans cette catégorie modélisesislpdni une surface paramétrique.
Les surfaces utilisées sont de type splines ou polynomi@letse approche permet de prendre
en compte la nature lisse du biais. Les parametres de lacswstmt identifies a I'aide d’infor-
mations recueillies d’'une maniére ou d’'une autre dans Henpuisque seule cette image est
disponible. La surface une fois calculée est utilisée potniger 'image.

La méthode proposée dans [Dawahtl., 1993] est basée sur I'identification de points de
référence. Il s’agit de points identifiés comme appartedanhe zone constituée de matiére
blanche. La surface ainsi calculée représente le biaigjpeis matiére blanche est sensée avoir
la méme intensité quelle que soit la position. Ces points$ soih définis manuellement, soit
issus d’une pré-classification par réseau de neurone® @éthode a fait I'objet d’'améliora-
tions exposées dans [Meyatral., 1995] avec en particulier la prise en compte de données 3D et
I'automatisation de la sélection des points de référenaaslPZhugest al., 2002], une méthode
itérative permet de segmenter des zones homogenes, pus dpproximer par une surface
polynomiale du second ordre afin d’en déduire le biais. Enfie,combinaison d’'une approche
basée sur I'exploitation des histogrammes et sur la madiisdu biais par une surface spline
a été proposée dans [Milles al., 2007]. Le méme type d’approche est utilisé dans [Styher
al., 2000] avec cette fois une modélisation du biais a l'aidealgndme de Legendre.

Cette approche par modélisation d’'une surface nécesgite&ence de zones homogénes
afin de constituer la base d’informations nécessaires @nftification des parameétres. Elle ne
convient donc pas a des images ne présentant pas de zonathimeiées, ce qui est le cas
dans notre application.

Segmentation des images

La correction des inhomogénéités est souvent une étapesttaigment nécessaire pour
faciliter la segmentation de I'image ; d’autre part, unefimage segmentée, la détermination
du biais est triviale. C’est pourquoi de nhombreux auteutsppoposé de combiner les deux
étapes en les considérant comme imbriquées, chaque precéplportant une information a
l'autre.

Dans [Wellset al., 1996] un algorithme EM est utilisé pour identifier le biarsse servant
des probabilités du signal : le nombre de tissus est fixé eprotmbilité est associée a chacun.
L'algorithme EM permet I'estimation entrelacée de deusrihstions couplées : les parametres
des gaussiennes correspondant a chaque tissu et les pasathébiais. L'algorithme estime
alternativement le biais en se basant sur les distributidntensité de chaque classe. Une mise
a jour de ces distributions est effectuée a partir de I'estiion précédente du biais. La méthode
propose donc une correction alliée a une segmentation hasgeement sur les intensités.
Dans [Guillemaud et Brady, 1997] les auteurs ont améliotalgmrithme en gérant particu-
lierement les classes de tissus ne possédant pas uneutiistripaussienne des intensités, en



Chapitre 3. Etude bibliographique 82

particulier les « volumes partiels » ; les pixels dits en «wmwds partiels » sont les pixels cor-
respondant a une zone situées aux interfaces des tissatyement nombreux en IRM du
fait des épaisseurs de coupe non négligeables, ils sontito@ssnon pas d'un seul tissu mais
de plusieurs tissus, deux en général. Une approche siendairutilise également des classes
complémentaires pour segmenter les volumes partiels estaléans [Gisperéet al., 2004].

La méthode proposée combine correction et classificatiedrasant sur les niveaux de gris.
La distribution des intensités est modélisée par une sonerteots gaussiennes et par deux
intégrales modélisant les volumes partiels. A chaquetitéraine approche bayésienne calcule
les seuils de classification donnant le minimum de recougrgrantre les classes. A partir de
'image classifiée a I'aide de ces seuils, le biais est estit filtrage est appliqué afin d’ob-
tenir un biais spatialement lisse. L'algorithme est itéttle critére d’arrét est I'amplitude de
la variation des seuils de classification. Une approchémdiffte par classification utilisant la
logique floue a été utilisée dans [Lee et Vannier, 1996] eafiPlet Prince, 1999]. L'approche
par logique floue est intéressante dans le cas de I'lRM oumcordre de nombreux pixels en
«volume partiel »; dans [Pham et Prince, 1999], les autentrsjouté a cette classification
floue une régularisation spatiale du biais.

Les méthodes de segmentation qui viennent d’étre citéaploitent pas les informations
de voisinage qui pourraient aider la classification d’'unepen fonction de celle de ses voi-
sins. C’est pourquoi plusieurs auteurs ont intégré une tisadi®n par champ de Markov afin
d’améliorer les performances [Rajapaleteal, 1997; Rajapakse et Kruggel, 1998; ¢fi al,,
2005; Van Leempuet al,, 1999]. L'algorithme de classification par logique floue précédem
ment cité a également fait I'objet de cette améliorationfsldet al., 2002]. La méthode décrite
dans [Zhanget al, 2001] combine une segmentation par champ de Markov ave@thaade
d’estimation du biais proposée dans [Guillemaud et Bra€971.

Dans [Primaet al,, 2001] I'algorithme EM est utilisé pour identifier, dans @sade I'ima-
gerie cérébrale, les moyennes et les écarts types desedifféissus ainsi que les paramétres
caractérisant le biais. De plus, le maximum de vraisemlel@&st calculé en prenant en compte
pour chaque voxel sa probabilité d’appartenir a un tissyatertrenu de données fournies par un
atlas : 'image est recalée par rapport a I'atlas et pour ebagxel on obtient ainsi, en fonction
de son intensité mais aussi de sa position, une probabgippdrtenir a un tissu.

Ces méthodes alliant segmentation et correction sontcpiéiiement bien adaptées aux
applications cérébrales, applications pour lesquelles eint été principalement développées.
Elles s’appuient sur I'existence de structures distinlées a I'anatomie du cerveau, I'existence
de zones homogeénes étant une information primordiale dacas De plus, elles fournissent
une carte de segmentation qui est en fait 'informationipente. Cependant, elles ne sont pas
adaptées au cas ou aucune structure segmentable n’existe.
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Exploitation des histogrammes

La derniére famille de méthodes rétrospectives est conepia@proches qui se focalisent
sur les caractéristiques de I'histogramme des niveaux ide lga méthode la plus populaire,
et qui fait le plus fréquemment I'objet de comparaison ddgoerances, est celle proposée
dans [Slecet al., 1998]. L'idée générale est de considérer que l'inhomoigérétendance a
modifier la distribution des intensités en I'élargissameldpproche itérative est employée pour
estimer a la fois le biais multiplicatif et la distributio@alle des intensités. Le biais multiplicatif
est transformé en biais additif en prenant le logarithmeghes. Les hypotheses, pour ce biais,
sont celles d’une distribution gaussienne centrée, cgmiaée par sa pleine largeur a mi-hauteur,
et d’'une variation lente dans I'espace, modélisée par dewesplLa distribution/ de I'image
corrigée est estimée en déconvoluant la distribufioshu biais de la distributio” de I'image
non corrigée. Ensuite, I'espérance du signal est estiméaha&gue point connaissahtet U.
Cette nouvelle image est soustraite de I'image precédengpeesente une estimation du biais
qui est filtrée par I'intermédiaire de splines. La méthoddtésative et reprend a I'estimation
de la distribution dé/. Le processus s’arréte lorsque le biais estimé ne varigpegslus. La
méthode décrite dans [Shattuekal., 2001] quant a elle utilise dans un premier temps I'histo-
gramme global pour calculer les moyennes des 3 tissus pisé&sams le cerveau et la variance,
attribuée au bruit uniqguement. Ensuite, localement chéggtegramme est modélisé par une
somme de gaussiennes : 3 gaussiennes de tissus purs etralegélp gaussiennes représen-
tant des mélanges de tissus, dont les moyennes sont affgéée biais. Les proportions de
chaque gaussienne ainsi que le biais sont identifiées panétiede de descente de gradient.
Une spline cubique modélise ensuite le biais.

Toujours en se basant uniguement sur I’lhistogramme deaumvde gris, plusieurs travaux
cherchent a minimiser I'information contenue dans les iesa@es méthodes sont basées sur
les hypotheses suivantes :

— L'inhomogénéité RF ajoute une information a I'image déndénhomogénéité.
— L'entropie est un bon indicateur de la quantité d’inforimatcontenue de les images.

La méthode présentée dans [Lilaral., 2001] utilise I'entropie de Shannon-Wiener. Le biais,
qui peut dans cette méthode étre additif ou multiplicatif,reodélisé par une somme de poly-
ndémes. De plus la moyenne des signaux des images dégradéegde est imposée égale afin
d’éviter d’obtenir une image corrigée complétement umiferqui ne contiendrait plus aucune
information; la diminution de I'information est donc coaitnte. Afin d’estimer les coefficients
des polyndmes qui minimisent I'entropie dans I'image ae, les auteurs utilisent la mé-
thode d’optimisation de Powell. Cette méthode a été repésemment dans [dt al, 2007]
ou les auteurs proposent une amélioration de I'algorithimgtiinisation. La méthode exposée
dans [Mangin, 2000] utilise I'algorithme du recuit simul@éys minimiser une énergie compo-
sée de trois parties : I'entropie de I'image, une contrasuotiela régularité du biais et un terme
permettant de préserver le niveau d’intensité dans I'inea@ensi I'information utile.

Ces méthodes restent relativement « aveugles » a la quaiiniférmation enlevée de I'image
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originale et comme il est signalé dans [Sktdal, 1998] elles sont susceptibles de supprimer
des informations réellement contenues dans I'échantil@pendant, lorsqu’il s’agit d’une pré-
étape avant une segmentation, ceci n’est pas obligataitesnarce d’erreur, car dans ce cas on
ne cherche pas a identifier le biais trés précisément [Maggib0].

3.5 Conclusion

Toutes les approches proposées, a I'exception d’une, foyjgdthese d’un biais multipli-
catif. Il est a noter que cette hypothése est plus ou moiridevain fonction des séquences
utilisées et des temps de relaxation des tissus en prédasgméthodes « prospectives » sont
relativement simples & mettre en place ; elles sont mieugtéda aux IRM bas champ car elles
ne corrigent pas le biais éventuel apporté par I'échantililles nécessitent des acquisitions
supplémentaires mais qui peuvent étre faites une fois pades si on néglige I'évolution de
la réponse de l'appareil dans le temps. Un suivi longitudileaplusieurs années réalisé dans
notre laboratoire confirme la validité de cette hypothe&gbarithme proposé dans [Faat
al., 2003] est particulierement intéressant car il allie laection du biais & un débruitage de
image et propose une approche générale capable de prendr@mpte un nombre d’'images
supérieur a celui strictement nécessaire afin d’améliesepérformances de I'algorithme. En
ce qui concerne les méthodes « rétrospectives », celleseadeaBltrage, d’'identification du
biais a une surface paramétrique et d’exploitation desfpiainmes des niveaux de gris sont
susceptibles de supprimer des informations liées a I'dédtmampuisqu’elles considérent toute
variation lente comme indésirable ; or il peut exister dahiantillon des variations lentes ef-
fectives gu’il faut conserver. De plus les méthodes a baseidaces paramétriqgues nécessitent
la présence de zones homogenes afin de pouvoir identifieatamptres. Les méthodes alliant
segmentation et correction, et en particulier les méthetggpuyant sur une modélisation par
champ de Markov, forment une classe a part; en effet, ell@mifgsent, outre la correction des
images, une carte de segmentation qui est la finalité rdober&lles sont donc particulierement
adaptées aux échantillons présentant des structurefiaiget.

Le chapitre suivant est dédié a la présentation de notreaudéttie correction qui présente
I'originalité par rapport aux méthodes présentées ici éaghre en compte le biais dépendant du
tissu. Nous le verrons alors, il nous sera nécessaire d&jau modeéle de formation du signal
IRM un modele de I'échantillon qui sera vu comme une sommésdas élémentaires connus.
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CHAPITRE 4

Méthode de correction

Ce chapitre est dédié a la présentation de la méthode detomrees inhomogénéités du
champ RF en émission et en réception. Afin de prendre en cdmpfecificité du biais non-
multiplicatif que nous avons détaillée dans le chapitre@dént, nous superposerons au modéle
du signal IRM un modele de I'’échantillon qui sera décrit cagnmcomposition d’'un nombre
déterminé de tissus élémentaires. La méthode de correxditsistera alors a estimer en chaque
voxel de I'image la proportion de chacun des tissus et aiesi bstituer la répartition spatiale.
Cette méthode repose sur la minimisation d’une fonctionade dont nous distinguerons deux
versions : une version basée uniquement sur I'adéquatisniolenées au modeéle et une ver-
sion comprenant des termes supplémentaires de régulamigaroduisant un effet de lissage.
Apres quelques rappels sur des techniques classiques drigaition, nous détaillerons nos
I'algorithmes.

4.1 Modélisation de I'échantillon

Dans le cas de 'lRM pondérég, nous avons vu qu’une partie du biais dépend du tissu. La
connaissance du temps de relaxatigrest nécessaire afin de calculer I'intensité de ce signal
en I'absence d'inhomogénéit&.priori, le tissu (ou les tissus pour les voxels dits en « volume
partiel ») présents dans le voxeahe sont pas connus. Cependant, dans un grand nombre de cas,
nous avons une connaissance du nombre et des caract@sstigs tissus composant I'échan-
tillon & analyser. C’est le cas par exemple en imagerie caélebu les tissus attendus sont au
nombre de trois : la matiere blanche, la matiere grise etjiéde céphalo-rachidien. Pour notre
cadre applicatif, comme pour un grand nombre d’étude clézel’humain, nous sommes en
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présence de deux tissus, le tissu adipeux et le tissu murgciansi, nous pouvons en quelque
sorte modéliser de maniere relativement générale I'édltantont nous souhaitons corriger
les images en considérant que chaque voxel contient urareproportion de tous les tissus
potentiellement présents.

Considérons ainsi un objet composéldiissus. Chacun de ces tissus émet un signal dont
I'intensité est proportionnelle a sa quantité. Ceci estiex par les équations (3.1) et (3.3) qui
mettent en évidence le lien de proportion entre l'intergiit€ignal et la densité de protons, donc
la quantité de matiére, a l'intérieur du voxel. De plus, darsadre de cette étude, nous pouvons
considérer que le signal d’'un voxel est la somme des coniviteide chaque tissu a I'intérieur
du voxel. En effet, en imagerie par écho de spin, comme nausi’s illustré figure 2.4, tous les
spins sont rephasés au moment de I'écho, ce qui constituakzge méme de cette séquence.
Il est & noter que cette modélisation de I'échantillon estitiint plus intéressante qu’elle permet
de gérer les voxels en volume partiel qui sont particulieneinprésents dans notre application
mais qui se retrouvent dans la plupart des images IRM étamté@lles épaisseurs de coupe non
négligeables qui sont utilisées. L'expression du signelmexes; dans le voxel, de module
s, et de phase, s'écrit :

51 = see't. 4.1)

La contributions;; du tissu;, de modules;, et de phase;, s’écrit de la méme facon :
S = Sy’ (4.2)

Le signal d’'un voxel dans I'image correspond a la somme desibations de chaque tissu et

est donné par :
Nt

Nt
=) Su=) suc’t. (4.3)
=1

i=1

En écho de spin on peut considérer gye=0 Vi =1,..., I, ainsi on peut en déduire que :

Nt

0= su (4.4)
1=1

¢e=0

De ce fait, pour chaque voxélon peut écrire en détaillant I'expressiongg que le signal

mesuré est égal a :
I

se =GRy Z Koi Mogi Egei f (10, 0, Tres) + (4.5)
=1
ou f est définie par I'équation (3.2); € [0, 1] est la proportion du tissudans le voxel, My,;
et Fyy;, les valeurs dé/, et F,, pour le tissu, T,; le temps de relaxation longitudinal du tissu
1 etny, le bruit.
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Enfin, si on considére que chaque voxel est rempli de tis&st;&-dire si on exclut le cas
de volumes patrtiels avec l'air, la relation suivante estfiéér:

1
> ki=1, V=1L (4.6)
=1

L représentant le nombre de points dans I'image.

Il est a noter qu’en cas d'utilisation d’un autre type de sfme, en particulier la séquence
« écho de gradient », les phasgs ne sont pas nulles. Elles dépendent de I'espéce chimique
a laquelle appartiennent les spins, et sont différentés’agit d’'une molécule de graisse ou
d’eau. Dans ce cas alors, on ne peut additionner les modulesrdéle devrait alors inclure
le déphasage entre les différentes especes chimiques.

Ce nouveau modele plus complet étant établi, nous allomBettaomment il est possible
de l'intégrer a la méthode de correction en examinant dansremier temps les variables a
identifier.

4.2 Variables a identifier

L'objectif de la méthode de correction est de retrouver pbaque voxel le signal qui se-
rait mesuré par un IRM sans artéfacts, c’est-a-dire, embata- (n,), pour(R,n,n) = (1,1,0):

I
s, = Z GkoiMoei Eai f (1,0, T14;). 4.7)

1=1

A ce stade les inconnues sont les variables suivantes :

— M, = (Myy;) de tailleL x I;

— T, = (Tyy;) de tailleL x I;

- T, = (Tyy) de tailleL x I ;

— k = (ky) de tailleL x I qui se réduitd x (I — 1) étant donnée la contrainte (4.6) ;
— R = (Ry) detailleL;

— n = (n) de taille L.

soit au total4/+ 1)L inconnues ou encoré/ + 1) images, ce qui par exemple dans le cas d'un
modele d’échantillon a deux tissus correspond a 9 imagesoh#re de données nécessaires
étant de I'ordre du nombre de variables a estimer, il est ratgale diminuer le nombre de
variables sous peine de devoir acquérir un nombre d’imagtshitoire.

En premier lieu, nous pouvons faire I'hypothése que lesctaratiques des tissus sont
indépendantes de la positiénEn réalité, il existe une variabilité des temps de relaxeti,
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et’77 pour un méme tissu, en fonction de la localisation physi@uest le cas par exemple en
imagerie cérébrale ou les temps de relaxation de la matignelie et de la matiére grise varient
en fonction de la zone du cerveau [Céioal, 1997]. Le coefficient de variation a été estimé a
environ10% pour les tissus cérébraux [Agadtal, 1991]; la méme variation a été observée
pour les tissus musculaires et adipeux lors d’'une étude’isumderie du cou [Markkolaet
al., 1998]. Nous allons considérer par la suite que ce phénoestnegligeable et faire ainsi
I'hypothese queVly,; = Mo, Toy; = To; €Ty =T, V0 =1,..., L.

De plus,G, My; et E,; peuvent étre regroupées afin de former une meta variablestout
permettant de reconstruire le signal corrigé. En effet,agapt

Oi = GMOiE2i7 (48)
le signal se réécrit :

I
sp =Ry Z ke Oi f (0o, 60, Thgi) + ne (4.9)

=1
et la connaissance d& suffit a recalculer le signal corrigé qui sera égal a:

I
S}f = Z kZiOif<17 0, Tm)- (4-10)
i=1

Nous nous référerons par la suit®€®acomme « signal de référence » du tigsu

Nous nous appuierons également sur une connaissapceri des valeurs de%;;. En
effet ces valeurs peuvent étre mesurées préalablememqiaoRMN, soit par des séquences
spécifiqgues en IRM. Nous avons évalué la sensibilité du biasmultiplicatif & la valeur du
Ty,. La figure 4.1 représente I'évolution de la valeur du biaipes&ant dul’, en fonction
de n,, dans le cas des tissus adipeux et musculaires, avec dasorsidul;, de 20% qui
correspondraient a la fois a l'incertitude de mesureTguet a la variabilité physiologique.
Ainsi nous avons considéré un temps de relaxation longialdle 80 ms, 100 ms et 120 ms
pour le tissu adipeux et de 400 ms, 500 ms et 600 ms pour lemigsaulaire. On peut observer
gu’une connaissance incertaine iy permet d’approcher de maniére relativement précise les
valeurs du biaisV, ou plus précisément permet de conserver la distinctior ée¢rdeux types
de tissus.

Ainsi, aprés avoir fait ce regroupement de variables etypstheses précédemment explici-
tées, les variables inconnues sétn, k = (ky;) etO = (O;) ce qui correspond @ +2)L+ 1
scalaires. Etant donnée la contrainte (4.6) ce nombre sé g&d + 1)L + I scalaires inconnus.

L'acquisition d’'une seule image correspondatit données n’est pas suffisante pour I'esti-
mation de cet ensemble de variables. Ainsi, nous nous poogasacquériy/ imagess; = (s;¢)
différentes,/ étant choisitel qug L > (I + 1)L + I. Ceci est possible en IRM puisqu’on peut
faire varier les différents paramétres d’acquisition qaetd’'angle de bascule, I'angle de
refocalisations et le temps de répétitidhR. Il est a noter gu’augmenter le nombre d’'images
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F1G. 4.1: Biais non-multiplicatif N, en fonction de 7, & TR = 140ms pour différentes valeurs de 77 pour
le tissu adipeux (80 ms, 100 ms et 120 ms) et pour le tissu musculaire (400 ms, 500 ms et 600 ms)

n'implique pas systématiqguement une augmentation du tefapguisition ce qui n’est en gé-
néral pas souhaitable. En effet, tout particulierementsaadh@amp, les images sont en fait la
moyenne de plusieurs acquisitions en vue de réduire le. lheiitemps d’acquisition pour une
image 2D ¢,.,, est ainsi donne par :

tacg = Ni TR nq (4.11)

ou N, estle nombre de lignes e} le nombre d’accumulation du signal. En attribuant un nombre
d’accumulations:,; a chaque image tel qugj nq; TR; = n, TR, le temps total d’acquisition
ne sera pas modifie. Chacune des image®ntiendra plus de bruit qu’une image acquise avec
n, accumulations. Cependant la quantité de bruit cumuléeasiotdlité des images; ne sera
pas plus importante, tandis que les données seront plusrniafives grace a la diversité des
paramétres d’acquisition. De plus, toujours dans le cadridRIM bas-champ, nous pouvons
envisager d’acquérir une partie de ces images sur des fastbamme nous le verrons par la
suite. Enfin, dans le cas ou le temps d’acquisition est ungaiate forte et ou I'utilisation de
fantbmes n’est pas adaptée comme en IRM haut champ par exalrgdt également envisa-
geable de réduire le nombre de lign¥s En effet, comme nous le verrons par la suite, nous
pouvons rechercher des solutions spatialement réguti@iggeuvent pallier une diminution de
la résolution spatiale.

Il est a noter que nous avons choisi de ne pas faire variempda@’échoTE. En effet, la
variableO; est liée aT'F par le biais de&vs,;. Faire varierl’E reviendrait a augmenter le nombre
de variables ce que nous avons choisi d’éviter.

Une fois les données acquises, il s’agit d’estimer les béggad’intérét qui nous permettront
ensuite de reconstruire le signal sans inhomogénéité. MNawsstrouvons dans un schéma clas-
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sique de probleme inverse ou il s’agit d’estimer un enserdbleariables a partir de données
expérimentales et d'un modele de formation des donnéesypgeede probleme se rencontre,
entre autres, dans un grand nombre d’applications en ineagdles que I'imagerie par ul-
trasons, I'imagerie optique, la tomographie par rayonsXencore bien sdr 'IRM. Il s’agit
généralement de reconstruire une image « idéale » a partfodhations partielles ou dégra-
dées [ldier, 2008]. Nous allons aborder dans les sections suivantes la métth@désolution
de ce probleme inverse. Elle est basée sur un critere, otidarde codt, qu’il s’agira de mini-
miser. Ce critere permet a la fois de prendre en compte le imo@&formation des images tel
gue nous l'avons défini précédemment et d’intégrer desnmditionsa priori sur les solutions
telles que la régularité spatiale. Nous aborderons sugeessnt la définition de ce critere et
les techniques d’optimisation permettant de trouver lésti®ms qui correspondent a la valeur
minimale de cette fonction de codt.

4.3 Deéfinition des fonctions de co(t

Les méthodes d’inversion reposent donc classiqguemena sainimisation d’un critere, ou
fonction de colt. Nous allons définir successivement deit@&res. Le premier correspond a
la maximisation de la vraisemblance des données. Le seamrtteot des termes de pénali-
sation supplémentaires, permettant d’assurer un caeactgulier aux solutions recherchées,
autrement dit d’effectuer un débruitage en plus de la ciaec’inhomogénéité.

4.3.1 Maximum de Vraisemblance

L'estimation des variables peut se faire classiquementiésamt la méthode du maximum
de vraisemblance. Soit un échantillon obsdm# . . ., z,,) et une loi de probabilité. La vrai-
semblance quantifie la probabilité que les observationggmaent effectivement d’'un échan-
tillon de la loi P. La méthode consiste a chercher les variables qui maximistte vraisem-
blance.

Il est aisé d’établir la vraisemblance d’un signal IRM. Efeefcomme nous 'avons vu au
chapitre 2 le bruit peut étre considéré comme additif et ggandorsque le RSB est suffisam-
ment éleve, ce qui est le cas dans les images qui nous irgétess Ainsi, en considérant le
modele comme parfaitement exact, la vraisemblangédu signals;, est égale a :

2
27raj

I 2
1 1
Vie= exXp _2032_ (Sje - Re; Ozkeifz'je) (4.12)

ouo; représente I'écart type du bruit pour le sigrakt ou on a noté;;, = f (1., 0;, 11;).
La vraisemblancé” desL.J mesuress;, est le produit des vraisemblances car le bruit est
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blanc :

V=111V (4.13)

L
j=1¢=1

MaximiserV est équivalent & maximiserinet il est aisé de démontrer que cela revient a
minimiser la fonction7; définie par :

L I 2
TR kn0) =) N> (Sﬂ ~ Ry Oi’%fije) (4.14)
j=1 =1 i=1
avec 1
A =5 (4.15)

La minimisation de la fonction de co(t consiste & estilRek, 7 et O tels que :

~

(R k,7,0) = arg min_Ji(R, k,n,0). (4.16)
De plus, dans notre cas particulier, ces variables sont isegm la contrainte (4.6), il s'agit
donc ici d’'une minimisation sous contrainte. Il est a notee qqous avons choisi de ne pas
ajouter des contraintes supplémentaires telles que laptEsie R, et den, ou encore imposer
ke € [0...1]. Ce choix est discutable. Il a cependant le mérite de siraplifmplémentation.
Nous examinerons ce point lors de la présentation des aésult

4.3.2 Ajout de termes de régularisation

Les solutions recherchées sont des images sur lesquellesamons ura priori de régu-
larité. C’est le cas pouR ety dans notre application et également péulans une moindre
mesure. En effetR et n dépendent de la géométrie de I'antenne. lIs suivent la Idide et
Savart et on peut considérer gu’ils varient lentement daspéce [Milleset al,, 2006; Tofts,
1994]. Ainsi, on peut envisager d’introduire un terme deutégsation sur ces deux variables.
Une régularisation sur les cartes de proportion des tisqeut également étre introduite. Ce-
pendant elle doit étre de nature différente de celle appé@R etn. En effet la variation spa-
tiale des proportions des tissus n’est pas obligatoireifiss® et il est par exemple souhaitable
de conserver les discontinuités apparaissant aux fresteéparant des tissus. C’'est pourquoi
nous proposons d’utiliser une régularisation présenambbrds pouk. Cette régularisation
permettra en revanche de diminuer I'effet du bruit.

Ainsi, dans le cas ou des solutions régularisées serontmeobes, nous proposons de mi-
nimiser la fonction de coQy, définie par :

ceC
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toujours en respectant la contrainte (4.6).

Les termes de régularisation correspondent en quelque &anme infidélité au modéle en
apportant des informations supplémentaires sur la rétigatiale des solutions.

Nous nous proposons maintenant d’étudier séparémentiaegale régularisation.

Régularisation dek

La régularisation suk est exprimée par :

Ti=Y ol dikl)) (4.18)

ceC

ou fonctiong, représentée figure 4.2 est une fonction scalaire définie par
o(u) = Vo2 + u? (4.19)

et||-|| estla normé., usuelleC représente I'ensemble des paires de voxels adjacents-, s},
avecr < s selon un ordre arbitrairel, est le vecteur des différences finies, de tallle 1, et
tel quedik = [krl — ]{551, s ,k‘,n[ — k‘sj]t.

Le parametrey, est un poids positif, ef un scalaire. Ces deux parametres reglent de fa-
con liée la régularisation de la carte des proportienise parametre intervient dans la forme
de la fonctiong¢. La fonction¢ s’applique a la norme des proportions. En effet, la varidble
correspond d images, chague image correspondant a la carte des propodtian des tissus.
Régulariser séparément ces images n’a pas de sens et nogoat® pour la régularisation de
la distance des proportions entre deux voxels adjacentsedtaduit par la normé,. De plus
cette régularisation n’est pas quadratique mais fait appalfonction paramétrable. Nous
avons pour objectif de conserver les discontinuités damsje tout en éliminant les variations
plus faibles liées au bruit de mesure. Ainsi, nous souhsiémiter de pénaliser trop fortement
les grandes variations de proportions entre deux voxetnsplacés de part et d’autre d’'une
interface entre tissus. Pour comprendre la nature de ldifong il est intéressant d’en étudier
la dérivée qui correspond a la variation de la pénalisatioforction des différentes distances
de proportions entre voxels voisins. Pour une fonction delegisation linéaire, équivalente a
o = 0, le poids des différents termes est directement proporéiba leur valeur et la varia-
tion de la pénalisation est donc constante. Dans le cas @gldarisation est quadratique, i.e.
¢(u) = u?, la variation de la pénalisation augmente linéairement avainsi, les fortes varia-
tions deu seront plus fortement pénalisées. La fonctioreprésente un cas intermédiaire dont
les caractéristiques varient avec la valeurndea figure 4.3 illustre les variations dg pour
o = 0.1, 0.3 et 0.5 ainsi que pour le cas linéaire et le cas quadratique. Pk faible, plus
vite on se rapproche du cas linéaire lorsguaigmente. Dans tous les cas on se dirige vers une
asymptote ou toutes les valeurs de variation de proporticongla méme contribution relative.
0 définit en quelque sorte une valeur seuil en dessous de ladadbnction$ se comporte
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0 9

FIG. 4.2: Variations de ¢(u) = v/62 + u2, § > 0.

2 T . : ,
8=0.1 s
5=0.3 ===
3=0.5 ==r=mr
15 quadratique ===+ i

lineaire -+

' (ld: KD

1 1 1 1
0.2 0.4 0.6 0.8 1
llde Kl

Fi1G. 4.3: Variations de ¢'(u) pour ¢(u) = v/% 4+ u? pour § =0.1, 0.3 et 0.5 et comparaison avec le cas
linéaire ou ¢(u) = u et le cas quadratique ol ¢(u) = u>
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comme une fonction quadratique et au dessus de laguellgestiemporte comme une fonction
linéaire.

Le choix des hyperparametresetd se fera en fonction de la régularité que I'on veut impo-
ser ak. |l dépendra de la nature des images. Cet aspect est abosdé®ipl dans le document.

Régularisation deR etn

Les termes de régularisation deetn sont de nature équivalente et sont égaux respective-
ment a

Jr="r|IDR]’ (4.20)
et

Tn = ID7* (4.21)
D = [dy,---,d.]" est une matrice de taill€' x L, ouC = CardC. C correspond donc au

nombre de paires de voxels adjacents. AIdgist un opérateur de différences finies entre voxels
Voisins.

Ces termes représentent une régularisation quadratiquenalise fortement les grandes
variations spatiales. Les parametfgset , sont des poids positifs; ils permettent de regler la
régularité des solutions recherchées. Plus ces pararsétregrands, plus les solutions trouvées
sontlisses. Il s’agit donc de régler ces paramétres afintefbun compromis entre la régularité
des solutions et leur justesse.

4.3.3 Cas particulier de I'estimation deO

A ce stade, une remarque particuliére sur la variébEimpose. En effetR et O sont liés
multiplicativement. Ainsi, tous les couplé¢§’R, O/C) (avecC > 0) donnent des mesures
équivalentes. Les valeurs depeuvent étre approchées par calibration préalable, ondoeat
les considérer éventuellement comme connues. Cependgmeub également envisager de les
estimer et dans ce cas, afin de lever cette indéterminatiars, erons amenés a acquérir des
images dans des conditions particulieres. En effet, afitred#&n mesure d’estimer les signaux
de référenc& couplés multiplicativement &, il est nécessaire de disposer d’'information ou
ces deux variables sont découplées. C’est le cas sur dessrdagantémes ou seule la variable
R est «représentée R = (R,) etn = (n,) dépendent de la géométrie et de la composition de
I'objet imagé. En particulier, la pénétration des ondes Rgerieur de I'échantillon dépend
de la nature de ce dernier [Tofts, 1994]. Cependant, danadales IRM bas-champ, cette
dépendance est faible [Sled et Pike, 1998] et nous pouvanisiche la négliger. Ainsi, nous
pouvons considérer que les valeursitleet n, sont indépendantes de I'objet observé et seront
donc les mémes sur un échantillon quelconque et sur un fantdiors en dehors de toute
régularisation, la fonction de codf peut s’écrire sous la forme de la somme de deux fonctions
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Jie et Jyp définie par :

Jo L
Tis(Rk7,0) =3 43 (sﬂ R, Z 0, /mfm) (4.22)
j=1 =1
et
FrBn.0) = 3 43 (w 0 szmg) (4.23)
i=Jo (=1

ou .Jo est le nombre de signaux acquis sur I'objeOgtest le signal de référence du fantdome.
J1E correspond aux images acquises sur I'échantillof;gtaux images acquises sur la fan-
tbme.

En considérant qu& est estimé grace a I'image acquise sur le fantdme, et en iaotbl
I'estimation den qui est découplée de celle deet deO = (O;), on dispose ainsi dé.J,
mesures pour estimén [ — 1) + I inconnues (led.] proportionsk,; qui vérifient la contrainte
et les] signaux de référena®; ). En choisissant, tel que

LI, >L(I—-1)+1 (4.24)

on peut espérer estimer a la féiet O. Pour/ = 2 par exemple acquérify > 2 images esa
priori suffisant.

4.3.4 Recensement des diverses configurations

Comme nous venons de le voir, I'utilisation de fantdmes egisageable et dans certains
cas nécessaire. Dans un premier temps, nous traiterons @idas images sont acquises uni-
guement sur I'échantillon. Cela exclut la possibilité di@er les signaux de référence, qui
doivent alors étre mesurés par un autre moyen, mais préd3etéet de ne pas se cantonner au
cadre de I'lRM bas-champ et d’offrir une méthode généraleateection d'images IRM. Nous
envisagerons ensuite le cas ou des fantdmes sont utiks#@amt possible I'estimation d2 et
permettant également des simplifications dans la rechelehisolutions.

Nous commencerons la présentation des méthodes de réaghati le cas sans fantdme.
Avant d’examiner plus en détail la minimisation des deukeces,.7; et 7., hous commence-
rons par spécifier les notations qui seront utilisées panite gt ferons quelques rappels tres
généraux sur la minimisation d’un critére convexe. Nouppserons ensuite une méthode de
minimisation de7; basée sur la recherche de solutions sur une grille préd¢finien. Puis,
avant d’aborder la minimisation de la version régularigéenous présenterons alors deux al-
gorithmes de base auxquels nous ferons appel dans notraacahiéptimisation, il s’agit de
I'algorithme de Gauss-Seidel (ou de descente par blocsy Balgorithme du gradient conju-
gué. L'estimation de la variabl@ et I'utilisation d'images de fantbme seront traitées emuber
lieu.
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4.4 Notations utilisées

Nous utiliserons les notations suivantes dans la suitexde te
— SoitJ une fonction deV scalairese; (i = 1,..., N).
— La dérivée de7 suivant la variable:; sera notéd/,.. 7.
— La matrice hessienne ¢g suivant la variable:; se noteravi?j.

— Soit 7 une fonction deV vecteurse; (i = 1,..., N). La dérivée de7 suivantx; sera
notéeV,,J.

— o représente le produit de Hadamard qui correspond au primitoies a termes de deux
matrices ou de deux vecteurs.

— Soit un vecteuw de taille N. diag@) représente la matrice diagonale de taillex N
dont les éléments diagonaux sont égaux aux éléments de

4.5 Minimisation d’un critere convexe

Soit 7 () une fonction dont on veut trouver le minimum. En d’autresies on cherche la
solutionz définie par :
& = argmin J (). (4.25)
T

Nous nous plagons dans le cas ol la fonction est convexe gtoosidérons le cas atic RM.
La convexité d’'une fonction se traduit par la propriété ante :

J(wzi + (1 —w)xs) < wT (1) + (1 —w) T (x3) Ve, 22 € RM we]0. .. 1]

Par exemple, pout/ = 1 cette propriété s’interpréte de la fagon suivante:;, z, € R, le
segmeniA;, A;[€ R?, 00 A; = (21, T (21)) et Ay = (22, (x2)), est situé au-dessus de la
courbe représentative gé comme illustré figure 4.4.

En d’autres termes, la représentation d’'une fonction caneerrespond a un graphe dont
la partie bombée est tournée vers le bas. Les fonctions kesymssedent des propriétés inté-
ressantes dont celles d’étre unimodales, ce qui signifieaetircplier que tout minimum local
est global. Ainsi, trouver le minimum d’une telle fonctiosvient a trouver le point qui annule
son gradient. Pour une fonction convexe, I'endroit de gmaidiul est le minimiseur global. La
solution recherchée peut s’exprimer alors parest la solution de

VaoJ () = 0. (4.26)

La résolution de cette équation est plus ou moins trivialéoaction de.7. On distingue
classiquement le cas quadratique, dont la résolution eifitda, des cas non quadratique ou il
est nécessaire de faire appel a des algorithmes de résalgtiatifs.
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Fi1G. 4.4: lllustration d’'une fonction convexe.

Dans le cas oy est une fonction quadratique, elle peut s’écrire sous ladar

J(x) = %thw —z'B+C (4.27)

ou A est une matrice symeétrique définie positive. Le gradient7de’exprime de la facon
Suivante :
VeJ(x) = Ax — B (4.28)

et la solution recherchée se déduit alors facilement etgede @&
x=A"'B (4.29)

L'inversion de la matriced peut se révéler compliquée quand le nombre d’'inconnues est
grand. Elle peut étre facilitée par certaines propriétéla aeatrice A et faire appel a des tech-
nigues non itératives ; cependant si le nombre d’'inconnsegrand, le colt de mémorisation
devient prohibitif [Idier, 200k] et il faut se tourner vers des méthodes itératives. Noumser
amenés a utiliser une méthode itérative telle que la métodgadient conjugué.

Dans le cas ou la fonctiofl n'est pas quadratique mais reste convexe, la solutjcsauf
cas patrticuliers, ne peut plus s’exprimer de maniére expli€eci peut se résoudre également
en utilisant I'algorithme du gradient conjugué.

Apres ces rappels, trés généraux, sur la minimisation dfanetion convexe, nous nous
intéressons dans un premier temps a la minimisation duenitén régularisé avant d’aborder
la minimisation de la version régularisée.

4.6 Minimisation de 7;

Le critére non régularisé présente I'avantage de ne néeessicun réglage d’hyperpara-
metres puisque les poids sont directement liés a la variance du bruit dans les imageisnce
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accessible facilement a la mesure [Sijbetrral, 1998]. De plus, dans notre cas, la structure de
ce critere permet une résolution accélérée par un changeimeariable approprié : en posant
R = (R}, avecRM = R;ky;, le probléeme de minimisation se réécrit de la fagcon suivaiite
s’agit de trouverR’ etn tels que :

(R',) = arg min J{(R', ),

J L N, 9
- Z Aj Z <st - Z OiRézfijz) (4.30)
7j=1 (=1 i=1

R et k peuvent étre recalculés a partir # sous la contrainte (4.6) en utilisant les relations
suivantes :

ZRM, ko = Ef (4.31)

Ce changement de variable présente deux intéréts majeurse part le probléme n’est plus
contraint et d’autre part le nombre de variables est ré@uifut permettra de faciliter le proces-
sus d’estimation.

Outre la simplification amenée par ce changement de varidhdst trés intéressant de
remarquer que, en l'absence de régularisation, le probEsheéparable, c’est-a-dire que la
solution peut étre recherchée point par point. En effetritére peut se réécrire sous la forme
d’'une somme de criteres :

ZJM 1) (4.32)
avec

J
Tio(Ry,me) Z Aj <Sg£ - Z O;R gfzge) (4.33)
j=1 =

ou R, = (R),...R},). Minimiser J{(R',n) est équivalent a minimiser chaque sous-critere
Tie( Ry, 1e)-

L'approche que nous avons suivie est la suivante : nous poosode calculeR), qui mi-
nimise J/,(R;, n,), en fonction dey, et d’utiliser I'expression analytique de cette solutiomafi

d’obtenir un critere dépendant uniguementyeAfin d’exprimer analytiquemenR’, on peut
montrer que7/,(R}, n,) peut s’écrire également :

TRy, m) = SR M MR, — Ry M!S} + C. (4.34)

ou M, est une matrice de taillé x I dont les éléments sont définis par

i) = \/rjOifijéa (4.35)
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S, est un vecteur de taillé x 1 dont les éléments sont égaux a :
Si() = VA0, (4.36)
etC un scalaire égal &,'S,. Par analogie avec les équations (4.27) et (4@)est donné par :
R, = (M,'M,)"" M,'S, (4.37)
J{Z(R;, n¢) S'écrit alors en injectant cette expressionli’fpdans I'équation (4.34) :

- 1
Tio(Ry,me) = 3 V' My(M,' M) M/’ S, + C. (4.38)

Minimiser 7/,(R,, ;) est équivalent & trouvey; tel que :
e = arg max k(1))
avecky(n,) défini par :
Ki(ng) = Si Mo(My' M) ™' My'S). (4.39)

Afin de trouvers,, nous proposons de tester successivemgrsolutions et de retenir celle qui
donne la plus grande valeur pokiy. Nous savons qug, est compris entr@.85 et 1.15. En
envisageant un pas dée—* par exemple, cela correspond\g = 3000 ce qui est réalisable
dans un temps de calcul raisonnable. Cela fournira la solwtvec une précision suffisante
compte-tenu de la sensibilité de la fonctigren fonction de;. Cependant, il est nécessaire
de renouveler I'opération pour Ids points ce qui peut allonger singuliérement les temps de
calcul. On remarque toutefois que les différentes valerisep par la matricdZ, en fonction
den, ne dépendent pas du poifitAinsi, il est possible de « paralléliser » le calcul de leofag
suivante : soifl, la matrice carré triangulaire supérieure telle qy&T, = M,'M, (T, peut
étre obtenue par la décomposition de Choleskyj)r,) s'écrit :

Ko(ng) = S, My(T,'T,) ' M,'S, = S} MyT, ' T, "' M,'S, (4.40)
en posanD, = T,~ " M,', nous obtenons :
Ki(ng) = S;'Dyg' Dy, = | Dy S| (4.41)

En notantS’ la matrice de taille/ x L dont les éléments sont définis @8l(j, ) = S;(j) etQyq
la matrice de tailld x L définie parQ, = D,S’, le calcul pour une valeur dg donnée peut
se faire simultanément sur tous les poifhien écrivant :

1

K(lmy) = Qqli,0). (4.42)

i=1
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K est alors une matrice de taille x N,. Il suffit alors de déterminer pour chaqdda valeur
den, correspondant a la valeur maximale/d¢é/, n,). Une foisr, estimé, le calcul effectif des
Ry, se fait en utilisant I'équation (4.37).

La recherche de la solution dans le cas du critere non régélast donc relativement ra-
pide et se fait de maniére non-itérative. Cette approchd’astant plus intéressante qu’'elle
peut fournir une initialisation pertinente des variablasglle cas de la minimisation du critere
régularisé qui, comme nous allons le voir maintenant, reétgegne résolution itérative poten-
tiellement lourde en temps de calcul.

4.7 Minimisation de 75

La minimisation de7; ne peut pas se faire de fagon aussi simple que cell@é den effet,
dans ce cas, le probléme n’est plus séparable point par goaicune solution ne peut étre
exprimée de facon analytigue comme précédemment. Noussdlire appel a une résolution
de type itératif. Schématiquement, nous nous placerons léacadre d’'une minimisation par
blocs, chaque minimisation d’'un bloc mettant en jeu un dligore de minimisation itératif,
I'algorithme du gradient conjugué. Nous détaillons ciesggdiapproche par blocs et I'algorithme
du gradient conjugué.

4.7.1 Approche par blocs

Si nous excluons pour l'instant la variabl® nous sommes en présence de trois groupes
de variables R, ) et k. Ces variables correspondent a des propriétés physigsesctes et
ne sont pas obligatoirement dans la méme échelle de valeeidus, comme nous le détaille-
rons plus loin, ces variables ont un comportement difféveni-vis de la fonction a minimiser.
C’est pourquoi nous avons choisi d’utiliser une résolutionprobleme en traitant séparément
I'optimisation du critere groupe de variables par groupegatebles. Nous avons utilisé une ap-
proche itérative de type Gauss-Seidel par blocs, un blaespondant & un groupe de variables.
Ce type d’algorithme converge vers un minimum local du cgit&ous réserve de conditions
mathématiques larges [Bezdekal., 1987].

Le principe général de cette approche est le suivant :

e Initialisation des solutions
e Tant que le critere d’arrét n’est pas atteint

e étape 1. n etk étant fixés a leur valeur courante, une solution exacte oroapge
de R minimisant le critére est recherchée

e étape 2: n et R étant fixés a leur valeur courante, une solution exacte ooepge
de k minimisant le critére est recherchée
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e étape 3. R etk, étant fixés a leur valeur courante, une solution exacte proapée
den minimisant le critere est recherchée

e Calcul du critére d’arrét
¢ fin tant que

Le critére d’arrét peut étre un seuil sur la valeur de la fiomcte colt ou un seuil sur
la valeur de la norme du gradient de la fonction de colt. Geie solution que nous avons
retenue. Ainsi les étapes 1, 2 et 3 sont répétées, jusqu'aecaaqorme du gradient € par
rapport & R, n, k) devienne suffisamment petiies., ||V\7(Rm,k)(R, 0, k)| <e.

Ainsi chaque étape de l'algorithme par blocs correspondnaitémisation du critére selon
un groupe de variables. Il est a noter que deux cas de figurpassibles a chaque étape suivant
gue la solution exacte qui minimise le critére est calc@ahl pas. Dans le cas ou le calcul de
la solution exacte est impossible ou trop colteux, il sufficdlculer une solution approchée.
En effet il n’est pas nécessaire de trouver la solution eéxaahaque étape puisque les valeurs
des autres variables seront amenées a changer au courdféiesntlis itérations. Il suffit de
faire évoluer la solution dans le bon sens. L'approche dellgisn du probléme se fait ainsi de
maniére itérative. Afin de calculer une solution approch@esraurons recours a l'algorithme
du gradient conjugué que nous détaillons ci-apreés.

4.7.2 Algorithme du gradient conjugué

L'algorithme du gradient conjugué est un algorithme de migation itératif. Il est basé sur
le calcul successif de directions de descente du critere dfections sont conjuguées, c’est-
a-dire orthogonales dans la métrique définie par le prodaigge(u,v) = u'Av ou A est le
Hessien de la fonction & minimiser. A chaque direction, leuda’un pas de descente est néces-
saire afin de quantifier I'évolution de la solution dans ceitection. Cet algorithme posséde la
particularité, dans le cas d’'un critéere quadratique, dissda convergence asymptotique&n
itérations dans le cas de€ variables. Dans les autres cas, il assure la convergeneesadéuition
vers le minimiseur local. Il existe plusieurs variantes diewl des directions successives, nous
avons choisi de travailler avec celle proposée par PolaieRi. L'algorithme de minimisation
d’'un critere7 () s’écrit de la fagon suivante :

e I = x; initialisation de la solution
e PouridelanN
e g=V,J(x)
(g9 -9"")'g
old||2 d
[lget]|
e calcul du pag: dans la direction de descentg est calculé de telle sorte que

e sii = 1alorsd «— —g sinond «— —g +

& + od = argmin ¢ (p)
w
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avec
(p) = J (& + pd)
e mise ajour de la solutionz «— & + id
e sauvegarde du gradiegt' < g qui sera utilisé dans l'itération suivante
e fin pour

L'utilisation de cet algorithme nécessite en premier ligktré capable de calculer le gradient
du critére, ce qui est notre cas. Ensuite, un autre pointitapbest I'étape de recherche de pas
dans la direction de descente. Cette recherche df pasune recherche mono-dimensionnelle.
Elle est plus ou moins triviale en fonction de la foncti@nDans le cas ou le critere a minimiser
est une fonction quadratique, alors il est facile de momjuerl’expression dg est donnée par :

I =~ 2 Twd (4.43)

qui s’écrit également si on se référe a I'expression de lméoguadratique donnée par I'équa-
tion (4.27) :

~ dtvazj(wz)

= ——gaa (4.44)
Oou encore dt(A B)
,_ _d'(Azi—B)

= i Ad (4.45)

Cependant, dans la résolution de notre probléeme nous reromms également des cas ou la
recherche du pas n’est pas triviale, le critére ne pouva’pasimiler a une forme quadratique.
Nous aurons en ce cas recours a une adaptation de la méthgdadilent conjugué que nous
détaillerons alors.

Apres avoir présenté ces deux algorithmes qui forment lad@sotre méthode, nous allons
détailler chacune des étapes de ce schéma de descentegsaddohariables. Nous traitons ici
le cas ou les signaux de référence sont connus a l'avance.

4.7.3 Minimisation suivant R

Le critére est une fonction quadratique Be Soit §; le vecteur de tailleL x 1 dont les
composantes sont égaled g O;ky; fi;o, pourl =1, ..., L, le critére se réécrit en remplagant
également I'expression de la norme par un produit scalaire :

J L 2
Jo(Rk,m,0) =) ")\ (sﬂ - Rgéjz) (4.46)

j=1  ¢=1

+7 Y o(||ldik|) + vrR'D'DR + 7,m' D' Dn.

ceC
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J
Le gradient du premier terme @& en fonction deR, s’écrit : 2 Z A 8ie(Redje — sje), €t en

j=1
fonction deR il s’exprime alors sous la forme suivante, en utilisant lequit de Hadamard :

J
2 Z Ajd;0(d;0 R — s;). Le gradient du terme de régularisation fuest égal 27z;D'DR
j=1

ce_qui donne pour I'expression complete du gradienfgen fonction deR :

J
VeI (R k,m) =2 X;jd;0(d;0R—s;)+2yzD'DR, (4.47)
j=1
Ainsi en notant
J
Ap =27D'D +2) " \;diag(s}) (4.48)
j=1
et
J

Br=2) )j;os; (4.49)

j=1

on se retrouve dans le cas décrit par I'équation (4.29) &vee Ar et B = Bg. La matrice
Apr est de tailleL. x L. Pour fixer les idées sur la forme de la matri¢g, considérons que
R est une image composeée de 4 points réparti? bgnes et de2 colonnes. Elle s’écrit en
« déroulant » I'image colonne par colonne :

Ry
(4.50)

Le terme|| DR)|| est en réalité composé de la somme de deux termes :
|IDR|| = | DyR|| + | DnR|| (4.51)

ou D, et D,, effectuent respectivement les différences dans les @irecverticale et horizon-
tale.D,, et D;, s'écrivent :

(41 -1 0 0
Dv_< 0 0 a1 _1) (4.52)

(41 0 -1 0
b (000 59
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Le termeD! D dans I'expression du gradient est en réalit¢ D,, + D' D), qui s’exprime de
la facon suivante :

+2 -1 -1 0
-1 42 0 —1

t t _
D,'D, + Dy'Dy, = 10 42 -1 (4.54)
0O -1 -1 42
et la matriceA g s’exprime alors sous la forme :
J
29 + Z )\jé?l —YR —YR 0
=1
’ J
—VR 2vr + Z ;0% 0 —VR
Ap =2 i=1 y
—VR 0 2vr + Z Aj07s —VR
=1
’ J
0 —R —YR 2R + Z 0y
7j=1
(4.55)

Si cette matrice de taille réduite prise pour exemple rastersible, dans un cas réel, ou les
tailles d'image sont de l'ordre de 256 256, la matriced r de taille 2562 x 2562 ne peut
étre inversée de facon directe. C’est pourquoi nous sommesés a utiliser I'algorithme du
gradient conjugué pour calculer une solution approchéR.de

Le calcul de la direction de descente se fait selon la forrdelBolak-Ribiere détaillée dans
l'algorithme en utilisant I'expression d€ g /> donnée equation (4.47). Le calcul du pas dans
la direction de descente est trivial. En effet, le critereue® fonction quadratique dR, et le
calcul se fait selon la formule (4.45) avéc= A et B = Bpg .

L'algorithme du gradient conjugué est itéré un nombre derfgi prédéfini. En pratique
est relativement petit, de I'ordre de 5. En effet, dans leeadun algorithme de type Gauss-
Seidel, il n’est pas utile de trouver la valeur exacte de latem a chaque sous-étape, une évo-
lution de la variable vers la solution suffit. Cependant, dfactcélérer le processus de conver-
gence de l'algorithme, nous avons ajouté a cette étape wrelaMation qui se traduit par une
mise & jour deR de la facon suivante :

A

R = wRY 4 (1 — w)RUY, (4.56)

i étant le numéro de l'itération. Dans le cas quadratiqueaegence est assuréese |0, 2|,
et est plus rapide si € |1, 2[ [Presset al,, 1988]. Nous avons fixé empiriquement= 1.8.

Il est a noter qu'il existe une autre fagon d’accélérer laveogence. Il s’agit du « précon-
ditionnement » de la matricd. Nous le citons ici pour mémoire car nous n'avons pas exploré
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cette solution. En effet, pour la résolution de I'équatidm = B, le nombre d’itérations né-
cessaires a la convergence de I'algorithme du gradientigogjdépend du rapport entre la plus
grande et la plus petite des valeurs propresidé’idée du préconditionnement est d’effectuer
un changement de base et de résoudre la résolutiGhAle = C' B en choisissant telle que

le rapport entre la plus grande et la plus petite des valewzrgs deC A soit le plus faible
possible. Il existe différentes méthodes permettant deutsl une matrice”' répondant a ce
probleme.

Aprés avoir explicité la minimisation dg> par rapport a la variabl®, nous présentons
maintenant la seconde étape du schéma de descente padldagsjr I'estimation de).

4.7.4 Minimisation suivantn

En notanté} le vecteur de tailleL x 1 dont les entrées sont egale g O;iku fi;, et

1

fi;e = 0fije/One, 1€ gradient du premier terme dg en fonction dey, s’exprime sous la forme :

)

J
2Ry Y A0l (8;eRe — s;¢), et similairement au calcul du gradient en fonctionKgon peut
7j=1
exprimerV,J (R, k,n) sous la forme :

J
VoJ (R k,n) =2Ro Y X;,8;0(8;0 R~ s;)+27,D'Dn, (4.57)

j=1

Contrairement au cas précédent, la solutjoqui annule le gradient ne peut s’exprimer de
facon explicite. Il est donc nécessaire de faire appel a ectenique itérative, comme celle du
gradient conjugué. Comme dans le cas de |'étape précedsnteymbre d'itérations., rela-
tivement faible sera utilisé afin de faire progresser latgmiusans chercher a s’approcher le
plus pres possible du minimum. Il est a noter que, de plusijtiere n’est pas convexe en fonc-
tion der. Ceci peut amener l'algorithme de minimisation a convevges un minimum local.
Nous considérerons par la suite gu’une initialisation adég den) évite cette convergence vers
une mauvaise solution. La solution du critére non régudgrer exemple peut étre considérée
comme une initialisation acceptable, suffisamment proehka dolution pour s’assurer d’étre
positionnée dans le bon « bassin d’attraction » et ainsi@éha convergence vers un minimum
local. Le point délicat réside alors dans le calcul du pas d&direction de descente. En effet,
ce calcul n’est pas trivial caf, n'est pas une fonction quadratique gleNous allons étudier
ci-aprés quelles sont les stratégies possibles dans ce cas.
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Recherche du pas dans la direction de descente dans le cas mpradratique

Lorsque le pas ne peut étre calculé exactement, on aboutié aninimisation dite faible,
c’est-a-dire qu’on se propose de calculer un pagii permet faire décroitre « suffisamment »
le critére. La problématique de recherche de pas n’est pasea I'algorithme du gradient
conjugué et il existe de nombreuses contributions a cedstoun dont on peut trouver une revue
dans [Labat, 2006]. Un des problémes soulevés est |la rdwhdhan pas qui permet d’assurer la
convergence de l'algorithme de minimisation. Il existajpgien assurer, des critéres établis par
Wolfe. Nous détaillerons dans un premier temps ces critprgs nous exposerons la méthode
gue nous avons utilisée dans notre cas de figure.

Criteres de Wolfe

Les critéres permettant le choix d’'un pas faisant décrsiiffisamment la fonction de colt
et assurant la convergence de l'algorithme dans la direct® descente sont définis par les
« inégalités de Wolfe » :

(i) — $(0) < g’ (0)
W) = vay'(0)

ouv; ety sont des constantes qui vérifient :
O<v<wm<l (4.59)

et la fonctiony) est définie section 4.7.2. La premiére inégalité, appeléditon d’« Armijo »
consiste a imposer que la décroissance du critere soiteaférac, fois celle qui serait obser-
vée avec une décroissance linéaire. Cette condition ne pafficar elle peut se satisfaire de
pas trop petits. La seconde inégalité, dite « condition detaoe », permet d'imposer un pas
suffisamment grand en assurant que la pente de la fongtannpasi soit plus grande que,
fois celle en 0. De plus, afin d’éviter une penté/.) trop positive, une derniére condition est
ajoutée qui, en complément des deux premieres, définit ledittans fortes de Wolfe :

()] < v2|d(0)] (4.60)

Pour fixer les idées, la figure 4.5 montre un exemple d’intendefini par les criteres de
Wolfe pour une fonction arbitrairg définie par

Y(u) = (z —0.5)° +102° + 2(x — 5)* + 52® + 102 + 30z + 5 (4.61)

et poury, = le — 4 ety = 0.5 comme suggéré dans [Labat, 2006]. Dans cet exemple, un pas
compris entre 0.86 et 1.85 satisfait aux conditions de Wolfe

Il existe des algorithmes permettant d'implémenter unbeszhe de pas vérifiant les condi-
tions fortes de Wolfe. Leur inconvénient majeur est de redtade réglage des deux parametres
11 etyy. C'est pourquoi nous avons choisi d’utiliser une approdfféreénte qui cependant vé-
rifie les critéres de Wolfe et ainsi est assurée de la conmeegeCette approche est basée sur
I'approximation du critére par une fonction quadratiqugorente.

(4.58)
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Intervalle vérifiant les critéres de Wolfe
1508 pour v,=0.0001 et v,=0.5
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FIG. 4.5: lllustration de l'intervalle défini par les critéres de Wolfe pour la fonction définie par I'équa-
tion (4.61)et pour v, = le —4 etvy, = 0.5

Approximation par une quadratique majorante

L'idée générale de I'approche que nous avons utilisée eshaerer la fonction7, par
une forme quadratiqué€ pour se ramener a un cas ou le calcul du pas est trivial. Leilcalc
de la direction de descente s’effectue sur le critgrest le calcul du pas dans la direction de
descente sur la forme quadratiggeComme il est démontré plus loin, le Hessien de la fonction
J> possede un majorant, donc, selon [Bohning et Lindsay, 1888]JLangeet al, 2000],
la fonction 7 posséde une approximation quadratique majorante. Aiasis th direction de
descentel, Q(n + pd) est une fonction quadratique geet il est trivial de calculer le pastel
queQ(x+ id) est minimal. D’autre part, 'hypothése A.3 de [Labat et idRO08] est respectée
ce qui assure la convergence de cet algorithme. Si on conecp#tie approche a celle de la
recherche d’un pas vérifiant les conditions fortes de Wédiiee une approximation supérieure
du critére par une quadratique revient en fait a régler aatigmement les parameétreset v,.

La figure 4.6 donne un exemple de I'approximation quadratidune fonction dans un
cas monodimensionnel en un point donné {ick 0.95). La quadratique a pour courbure la
courbure maximale de la fonction a majorer et est tangengét@ fonction au point courant.

Démontrons que le Hessien dge admet un majorant. La fonctiqf, en fonction dep peut
s’écrire sous la forme :

L
Fa(m) = Tu(ne) + 7 |IDl* + T (4.62)

(=1
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35000
; crltere ..............

30000 | % ‘approxmatlon supérieure |

25000 |

20000 r

Critére

15000 r

10000 r

5000 |

0.75 0.8 0.85 0.9 0.95 1

FIG. 4.6: lllustration de I'approximation supérieure quadratique d’une fonction dans un cas monodimen-
sionnel

ou7 ne dépend pas dg et
J 1 2
OB (sﬂ =3 Caf .6, le-)) (4.63)
j=1 i=1

avecCy, = RyO;ky;. A partir de I'équation (4.62), il est facile d’exprimer laatnice Hessienne
de 7, selonn sous la forme suivante :

2 ST azj% t
V2 J2(n) = diag o + 27,D'D. (4.64)
[

Soit Fik(n) = 8 f(n,6;,Ti;)/0n’. Selon I'équation (4.63), la dérivée secondefeest donnée

par :
8 j !
¢ Z )\ (Z CZCkZMzk] QSjg Z CMNZ']' (77)) (465)
j=1

i,k=1 =1

oUN;;(n) = Fé(n) et Miy;(n) = 2F%(n) Fy;(n)+F5 () F (n)+F () F () Notons ™ = max,, f(n)
et f™" = min,, f(n) pour une fonctiory den. Alors,

02 T

S <l (4.66)

avec

Z Aj (Z CitChreiinge — 2550 Z Czel/zge> (4.67)

i,k=1
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et
max - gj
e — { an;]m ‘CZCM >0 (4.68)
min- sjnon
Nmax siCy <0
D 4.69
Yt {Nimm sinon (4.69)
Sion pose
M = diag(b) + 2v,D'D, (4.70)

alors, d’apres les équations (4.64) et (4.66), il est étidee M — V27,(n7) est une matrice
semi-définie positive et quel représente le Hessien de la quadratigue majorantg de

En pratique M;jps*, Mi», Nj7* et N peuvent étre calculées au préalable, une fois pour
toutes en utilisant une discrétisation flnerﬂentre une limite basse et une limite haute. Enfin,
remarquons que les valeurs@g = R,0;k, sont normalement positives, rendant vraisembla-
blement inutiles le calcul d&/™™ et N™2*, Cependant nous n'avons pas choisi de contraindre
les solutions poulk, et k,; & étre respectivement 0 et € [0, 1] ce qui implique que nous
pouvons rencontrer des cas Ol < 0.

Le calcul du pas dans la direction de descente se fait esarttli'équation (4.44), en rem-
placant la matriced par la matriceM. En effet,M représente la matrice hessienne de la forme
guadratique&) majorant7,. Le pas a l'itération sera alors égal a :

~ an2(77i)td
= IMd (4.71)

Nous abordons a présent la derniére étape du schéma d’'sgtiiom par blocs, a savoir
I'estimation dek.

4.7.5 Minimisation suivant k

La minimisation suivank se fait en appliquant, itérations du gradient conjugué. Le vec-
teur gradienV . 7>(R, k,n) s’exprime sous la forme d’'une matrice de taillex 1

¢' (Il dkl))

O Idkl) , dik, (4.72)
HdtkﬂH

J
vkj2(R7k7n) = QZ)\JVJ © ((63 oR - lt _'_ 2 kz

j=1 ceC

ou 1; est le vecteur unité de taillex 1, et V; est une matrice de taille x I dont les entrées
sont égales &; Ry f;j¢.

Pour le calcul de la direction de descente, nous utilisoferiae de Polak-Ribiere en utili-
sant I'expression du gradient donné par I'équation (4.C2pendant, cette forme est modifiée
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afin de prendre en compte la contrainte (4.6). En effet, sdake solutions satisfaisant cette
contrainte sont acceptables. Pour s’en assurer, nougigggins I'algorithme a évoluer dans
I'hyperplan’ défini par (4.6). Dans cette optique, le gradient est renégac sa projection sur
H,i.e.,

9r = ViJo — Vo111 (4.73)

Cette projection garantit que la solution trouvée satiskaicontrainte [Luenberger, 1997].

Pour le calcul du pas dans la direction de descente, casrnaint au cas ou la minimisation
se fait selorny, nous nous trouvons dans un cas plus classique, déja déostld littérature
consacrée aux approches « semi-quadratiques ». Etant dapgéest strictement convexe, il
peut étre facilement montré qug est strictement convexe en fonction KHeet donc est une
fonction unimodale dé&. La stratégie de recherche de pas dans la direction de des=tcelle
proposée dans [Labat et Idier, 2008]. Cette méthode erpladte générale des algorithmes
semi-quadratiques qui est d’'introduire un critére augéentaide d’'une variable auxiliaire
b. Si on notekC ce critere, il est tel queZ(x) = argmin, (2, b) ou K est une fonction
guadratique de:. Ainsi 7 et possédent le méme minimum qui peut étre trouvé itérativémen
en minimisant le critére augment@alternativement selom etb. Deux formes différentes ont
été proposées et nous avons choisi d’utiliser la forme g&ep®RTUR dans [Charbonniet al.,,
1997], Geman & Reynolds dans [Idier, 2@)#®t multiplicative dans [Nikolova et Ng, 2001].

Dans le cas ou la fonctionsatisfait aux conditions décrites dans [Charboneied., 1997]
(systéme d’équations (12)), il existe une fonctiostrictement convexe et décroissante sur un
intervalle]0, M| telle que :

¥ :]0, M[-]0, 5]
. #()
et telle que
P(t) = 0<1££M(wt2 + ¢ (w)) (4.75)

Pour chaque > 0 fixé, la valeurw, pour laquelle le minimum est atteint est unique et est égale
a

()
w =, (4.76)

ainsi, en remplacantpar ||d.k| etw, parb. on peut définir le critére augment& k, b) qui
possede le méme minimum qUR :

K(k,b) =7 Y _(be [l dek]|* + 1 (bc)) (4.77)

ceC

avec
_ ¢(lldek])

b. = (4.78)
2||d.k|
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(on ne s’intéresse ici dans un premier temps qu’au terme nadrgtique de7, défini par
I'équation (4.18)). Afin de pouvoir se référer au formalisatidisé précédemment, nous adop-
tons une nouvelle représentation de la carte des propsriBmitk’ le vecteur de tailld./ x 1

tel quek’ = [k, ... k]" aveck; = (ky;). Si on noteP; la matrice creuse de taille x LI dont
les éléments sont définis pBr; (n, m) = R, O, frjn POUrm € {n,n+L,... ,n+ (L —1)I}

et si on définit., matrice de taille.I x I, construite a partir dé,, telle que

d 0 ... 0
0 d ... 0
ve=1| . . (4.79)
0 0 ...d
Alors le critére augmenté total se réécrit :
J
K, b) = S Asllsy = PRI + 3 3 (be otk [* +6(0.)) (4.80)
j=1 ceC

L'annulation du gradient d& par rapport &’ se fait pour :

J J
(2 > NPIP +20) bcvguc> k' =2 \PLS; (4.81)
j=1 j=1

ceC

Ainsi le calcul du pas dans la direction de descente se faiitdéisant I'équation (4.45) en
remplacantA et B respectivement pad . et B, définis par :

J
Ay =2 NPIP; 420 balv, (4.82)
j=1 ceC
J
By =2) A\Pls; (4.83)
7=1

Nous avons abordé les trois sous-étapes de I'approche dendegpar blocs en examinant
la minimisation du critére en fonction des trois blocs ddalde R, n et k. Nous proposons
de récapituler cette approche dans la section suivante diaborder I'utilisation d'images de
fantbmes et I'estimation des signaux de référence.

4.7.6 Récapitulation de l'algorithme de minimisation du citére régula-
risé
Pour I'optimisation du critére régularisé, nous avons &lome approche de descente par
blocs qui se détaille comme suit :
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e Initialisation des solutions
e Tant que le gradient du critére est supérieur a un seulil
e estimation deR : ny itérations du gradient conjugué. La forme quadratique du cr

tere permet le calcul du pas optimal dans la direction deestgsclLa solution est
sur-relaxée pour acceélérer la convergence de l'algorithme

e estimation de) : n, itérations du gradient conjugué. Le critére est approxiaréipe
guadratique majorante de courbure constante calculé¢igdmala borne supérieure
du Hessien. Le calcul du pas est effectué pour minimisee cptadratique dans la
direction de descente

e estimation dek : n, itérations du gradient conjugué. La direction de descesite e
projetée sur le plan respectant la contrainte qui trad@tiggomme des proportions
est égale a 1. Un algorithme de résolution de type semi-gtigde est utilisé pour
le calcul du pas dans la direction de descente.

¢ fin tant que

4.8 Utilisation d'images de fantdbme, estimation d€

Nous traitons maintenant le cas ou nous utilisons des imdgesfantome. Dans ce cas
I'estimation des signaux de référence est possible commplkgeg section 4.3.3. Les images
d'un fantdme peuvent étre utilisées de plusieurs faconsp&ut considérer qui® et n ne
dépendent pas du tout de I'objet en présence dans I'IRM dbiralors pré-calculeR etn une
fois pour toute a I'aide des images acquises sur le fantdmestera alors a estimer seulement
k, ouk et O. On peut également considérer que I'estimationfitiet  sera plus précise en
considérant simultanément toutes les images. Nous alktasdldr ici toutes ces configurations
en commencant par le cas ou on ne cherche pas a estimer lag)sigréférence.

4.8.1 Utilisation d’'images d'un fantdbme sans estimation dé&

Dans le cas ou on considere les signaux de référence conmuse acquis des images sur
un fantéme, on peut envisager d’estinfeetrn séparément sur ces images. C’est le cas que nous
allons traiter en premier ici. Il est important de noter qaesice cas, il faut au minimum deux
images de fantbme pour estimer les deux cartes RF. Ceci mepaasde probleme particulier,
puisque I'acquisition des images sur un fantdme se fait s-higne ».

Nous rappelons qu’en présence d’images de fantdme, laidonde colt non régularisée

Jp s'écrit comme la somme de deux sous-critergs, et 7, p qui se rapportent respectivement
aux images acquises sur I'échantillon et sur le fantdmeyiiet’gerivent :

Jo L 1 2
Jip(Rk,m,0)=> N (Sjé Ry Oikéifijé) (4.84)
=1 =1 i=1
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et

J L 2
TR0 = 343 (sﬂ - opRng) | (4.85)

Estimation séparée deR et n) sur les images de fantéme

e Estimation deR etn sur les image de fantéme

Dans le cadre de 'estimation d@ et sur les images de fantbme, nous nous placons
d’emblée en I'absence de régularisation. En effet, I'asitjon des images de fantéme
se faisant une fois pour toute, elle peut étre effectuée amarombre d’accumulations
important afin de rendre le bruit négligeable. Nous somnmas @menés a minimiser le
critere 7, p défini par I'équation (4.85). Nous considérons que le sigieatéférence du
fantdbme,O,, est connu. Il est a noter que nous devons également inteodutonnais-
sance du temps de relaxati@h, du produit contenu dans le fantbme ce qui ne pas de
probléme particulier. Afin de minimiser ce critére, nousgmsons d'utiliser la méme dé-
marche que celle proposée pour la minimisatiogyddécrite section 4.6 qui rappelons-le,
consiste a estimey par tests successifs sur une grille prédéterminée de gadieuy, et
d’en déduireR par son expression analytique. Ici encore, le problémeégsirable et
J1p peut s’écrire sous la forme d’une somme de critgrgs définis par

J 2
FireBem) = 37\ <sjz - opszW) | (4.86)
Jj=Jo
J1pe S'écrit également sous la forme :
1
jlpg(Rg, 77() = §R2MgtMgRg — RéMgtSE + C, (487)
ou M, est un vecteur de taillé x 1 dont les éléments sont définis par
M(5) = Op\/ A fijes (4.88)
S; est un vecteur de taillé x 1 dont les éléments sont égaux a :
Si(7) =V Ajsies (4.89)

etC' un scalaire égal &,'S;. On peut alors appliquer la méme méthode que celle propo-
sée section 4.6 pour obtenir une solution pRuet 7.

Une foisR etn estimés il reste a estimer les proportions. Ici deux caséseptent selon
gue I'on désire régulariser ou non les solutions.
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e Estimation dek non régularisée

Ce cas est relativement simple puisggeest quadratique en fonction &eEn effet, 71z,

qui est la partie du critére qui dépendkles’écrit, en tenant compte de la contrainte (4.6)
-1

qui se traduit pak; =1 — > " k;

i=1

. 2
Jie(R, k, 1,0 Z)\j Z <S]é i <ZO ki fije + (1 — Zk‘m OIfI]é))
7j=1

(4.90)

Une nouvelle fois, le probléme est séparable et la mininoisate 7, » est équivalente a
la minimisation de chaque sous-critgfes, défini par :

2
Jiee(k Z Aj (S]é — Ry (Z Oike; fije + (1 — Z ki) OIfm)) (4.91)

aveck! = (kg ...ke—1). Le critére est donc une fonction quadratique de la varible
k¢r est par ailleurs obtenu par I'expression

ke =1-Y k. (4.92)

On peut montrer qug (k') peut s’écrire de la fagon suivante :
1
Tpe(k') = §(kl)tM£tMek7l — (K)'M,/'S; + C, (4.93)

ou M, est une matrice de taill¢ x (I — 1) dont les éléments sont définis par

i) = \/rjRéOifijb (4.94)
et.S; est un vecteur de taillé x 1 dont les éléments sont égaux a :
Si(7) = Vs (4.95)
k' se déduit facilement :
k' = (M, M, M,'S, (4.96)

M,' M, est une matrice de taillg — 1) x (I — 1) facile a inverser.



119 4.8. Utilisation d’'images de fantdme, estimation@e

e Estimation dek avec régularisation

Dans le cas ou une régularisation est nécessaire afin deg&difet du bruit sur le calcul
des proportion&, nous pouvons reprendre a ce stade le méme algorithme aquietiiee
lors de la minimisation du critére régularisé en I'appliguela somme/; g+ 7k, Ji €tant
défini par I'équation (4.18). Il s’agit donc d'utiliser I'gprithme du gradient conjugué
adapté au cas de la régularisation non quadratique. Laetiffé ici est que nous itérons
I'algorithme jusqu’a obtenir une valeur suffisamment faibe||V.( 71z + Jx)||-

Estimation R, n et k simultanément

Si on ne souhaite pas séparer I'estimationRRlet n il est possible d’utiliser exactement la
méme approche que celle utilisée en I'absence d'imagestiénies lorsque toutes les images
sont acquises sur I'échantillon. Afin d’utiliser le mémenfiadisme, nous pouvons écrire dif-
féremment I'expression du signal mesure sur le fantdme idreabs;, mesure sur le fantome
s’écrit :

Sj0 = RgOpfpjg (497)

Il peut également s’écrire artificiellement sous la sommé dentributions d’'un méme tissu :

sje=R0Y 110} fis (4.98)

avecO;.i = O, etTy; = Ty,Vj € 1..J,¥i € 1..I. Ainsi on peut réécrire le critérg; sous la
forme :

J L I 2
AR ED0) =AY (sﬂ “RY O;jk&-fw) , (4.99)
=1

j=1  ¢=1

ou cette fois-cifijo = f(ne, 05, Thi;) €t O;; représente les signaux de reférence. Cette modifi-
cation dans I'écriture est nécessaire pour tenir comptaduydie les signaux sont acquis sur
différents objets, I'échantillon d’intérét et le fanténiRour les images acquises sur le fantéme,
c'est-a-dire pourj > Jo, O;; = O, etTy; = Ty, Vi € 1..1. Pour les images acquises sur
I'échantillon, c’est-a-dire pouf < Jo, Ogj =0, etly; =T, Viel.l

Nous pouvons donc conserver la méme approche que celles@®dans le cas ou toutes les
images sont acquises sur I'’échantillon, section 4.6 powelsion non régularisée et section 4.7
pour la version régularisée. Il est a noter que cela reviarai@uler des proportions de tissus
sur les images de fantdmes, mais en imposant des tissus esv@auhctéristiques strictement
identiques.
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4.8.2 Estimation des signhaux de référence

L'estimation des signaux de référence est rendue possabla présence d’images acquises
sur des fantdmes. De méme que précédemment, deux approckesti possibles, a savoir
estimerR et séparément ou au contraire combiner I'estimation de tdetesariables en
utilisant toutes les images. Nous nous plagons dans lesaauen I'absence de régularisation.
En effet, régulariser tend a introduire un biais qui poufeaisser les résultats sur les signaux de
référence. Dans le cas ou une régularisation serait némegkast possible d’estimer dans un
premier temps les signaux de référence sans régularistimrégulariser ensuite I'estimation
dek,netR.

Afin de s’affranchir de I'estimation d&, nous proposons d’effectuer un changement de
variable en posamiR” = O, R etO" = O/0,. Ainsi J1 et J,p Se réécrivent :

Jo L I 2
(R k0,0 =) A ) (sﬂ ~ Ry O?k&fijg) (4.100)
j=1 =1 i=1
et
J L 2
Jip(R",m) = Z Aj Z (SjE - R?fpje) (4.101)
ji=Jo /=1

Comme précédemment nous considérerons deux cas, suivalbestimeR” etn sépa-
rément sur les images de fantdbmes ou non .

Estimation de R™ et séparément

e Estimation deR" etn sur les images de fantome

Nous proposons de calculer de fagon similaire a la méthanj@oggée section 4.6 les va-
riablesR" et#) minimisant, p, c’est-a-dire en exprimant analytiquement la solutfdh

en fonction den et en cherchany sur une grille. Les calculs détaillés dans la section 4.6
s’appliguent en modifiant I'expression dd, donnée équation (4.88) par

M(j,i) = /A foie- (4.102)

e Estimation d&k et O™

L'estimation dek et O™ se fait en utilisant les images acquises sur I'échantillamini-
misation du critére7, i suivantk etO" = (O!") se fait en utilisant un schéma de descente
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par blocs en séparant la minimisation suiviamte celle suivan©™. La minimisation suli-
vantk se fait de facon similaire a celle décrite precédemmentgséduations (4.90) a
(4.96), en remplaca® par R".

La minimisation suivan©™ se fait de facon similaire comme suit : le gradien{g en
fonction deO™, Vor J1 £ S’exprime sous la forme

VOnle - AOOn - BO (4.103)

ol A, est une matrice de taillex I dont les élémentd ,,,,, S'expriment sous la forme :

Jo L
Ao(n,m) = =2 "N Y R kunkim fujofnje (4.104)
=1 =1

et Bo un vecteur de tailld x 1 dont les élément8,(n) s’expriment sous la forme :

Jo L
Bo(n) =2 Z )\j Z k‘gnfnngjg (4105)
j=1 =1

La taille réduite de la matricd , permet de calculer directeme®t® :

O" = A;'Bo (4.106)

De méme que pour les estimations Redans le cas régularisé, une sur-relaxation de la
solution peut également étre envisageée.

Estimation de R, n, k et O simultanément

Dans le cas ou on considére gieet n dépendent de I'objet observé, il semble pertinent
d’estimerR etn en utilisant la totalité des informations a notre dispositill s’agit donc de
minimiser le critere7; que I'on réécrit en regroupant tous les termes, qu’ils apoadent a
des acquisitions sur I'échantillon ou sur le fantdme :

L

I 2
AR k0,00 =3, (sﬂ Ry o;;?kmfw) | (4.107)
/ =1

j=1 (=1

avecO;-;? = O;;/0,. Similairement au changement de variable que nous avioés:cgec-
tion 4.6, nous pouvons pos®" = (R.}) avecR? = R'ky;. Le critére & minimiser se réécrit :

L Ny 2
AR 1,00 =3NS (s - Y O3 o (4.108)
j =1

=1 (=1

<
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R" etk peuvent étre recalculés a partir B" sous la contrainte (4.6) en utilisant les relations

suivantes :
I ’

n
Ry =) Ry,  ku= %. (4.109)
i=1 4
Pour minimiser ce critére nous proposons une nouvelle fatdider une descente par blocs en
alternant une minimisation en fonction #" etn) par une approche par recherchendgur une
grille et une minimisation en fonction d@" similaire a celle utilisée dans le cas précédent.

Apres avoir répertorié les différentes configurations,sdarcas d’acquisition de toutes les
images sur I'échantillon d’intérét ou d’'une partie des iemgur un fantébme, il nous reste a
aborder le réglage des parametres qui régissent les diféayorithmes utilisés.

4.9 Reéglage des parametres

Les paramétres régissant notre algorithme sont les sagivant

— ng, n, €tn; qui représentent le nombre d'itérations du gradient camgugspectivement
pour les étapes d’estimations #& 7) et k. Comme nous I'avons déja discuté auparavant,
il n’est pas nécessaire d’effectuer un grand nombre dtitéra a chaque sous étape. Nous
n'avons pas éetudié ce point en détail et avons fixen, etn;, a 5. Une autre approche
possible serait de ne pas fixer un nombre d’itérations maigpdiser une décroissance
relative de la norme du gradient. Ainsi les trois paramétegaient réduits & un seul.

— € qui est la valeur seuil pour le gradient, qui permet d’'arri&geitérations de I'algorithme
de Gauss-Seidel. Nous prendrons une valeur de seuil qundéape nombre de points
utilisés :e = 3L1072.

— YR, Ty Yk €16 qui permettent de régler la régularité des solutions.

Contrairement aux parametres précédents, un choix judieist impossible & déterminar
priori pour la valeur des hyperparametres de régularisation,,, v, etd. Il existe differentes
techniques permettant de les régler [Idier, 26/l facon non supervisée comme la méthode
de la courbe en L [Hansen, 1992] ou encore la validation éeogenéralisée (VCG) [Golub
et al, 1979]. Ces méthodes sont appropriées au cas ou un seulgisraioit étre réglé. La
méthode (VCG) est particulierement adaptée lorsqu’il istexqu’un terme de régularisation,
de surcroit quadratique. Notre cas est plus complexe peisgutermes de régularisation sont
au nombre de trois dont deux seulement sont quadratiquegste des méthodes permettant le
réglage automatique des hyperparameétres telles que ladeeMCMC (Markov Chain Monte
Carlo). Malheureusement, ce sont des méthodes tres cetensemps de calcul.

En revanche, il est possible de faire appel a un apprengssguervisé. En effet, pour une
application donnée, il est possible de construire un enkedibpprentissage statistiquement
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représentatif sur lequel le réglage des hyperparametreffestué et conservé pour I'ensemble
des données. Par exemple, dans le cas particulier du pprssaconsidérons que la variabilité
de la répartition spatiale des proportions est suffisamfiadisie pour pouvoir étre représentée
par un échantillon. Nous pouvons alors envisager de réggenyperparameétres par simulation
sur cet échantillon représentatif. Nous avons donc adapggloration d’un espace d’hyperpa-
rametres afin de choisir la combinaison donnant I'erreutda faible sur un exemple simulé.
Nous avons focalisé le calcul de I'erreur sur les propogifogque nous avons considéré comme
variables d’intérét. En effeR et que nous devons estimer afin d’étre en mesure de corriger
les images sont en fait des paramétres de nuisance.

Le chapitre suivant est dédié a la présentation des résulthih de tester I'algorithme pro-
posé, d’en quantifier les performances et d’en cerner latelipnous avons utilisé a la fois des
données simulées et bien évidemment des données réelliésexcsoit sur un objet « modéle »
constitué d’objets élémentaires, soit sur un poisson ecaplplicatif de notre étude.
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CHAPITRE 5

Résultats

Ce chapitre est dédié a la présentation des résultats. dbastitué de trois parties. Apres
avoir introduit le cadre général de nos expérimentationgsrabordons dans une premiére par-
tie la correction sans estimation des signaux de référermese I'acquisition d’'images de fan-
tdbmes. Nous traitons notamment du réglage des hyperpaesmnbans une seconde partie nous
discutons des résultats obtenus avec des images acquigaesment sur I'’échantillon d’intérét,
toujours sans estimation des signaux de référence. Enfis,almrdons dans la troisiéme partie
I'estimation des signaux de référence. Pour chaque coafigarnous nous appuyons a la fois
sur des résultats de simulation et sur des résultats obtemuges images réelles. Les résul-
tats de simulation nous permettent de confirmer la faigétik notre méthode en supposant le
modele de formation des images parfait avant de nous cdefran cas des images réelles.

5.1 Introduction

Afin d’évaluer les performances de notre méthode nous nous&s appuyés a la fois sur
des images réelles et sur des images simulées.
— Dans le cas des images réelles nous avons utilisé deuxdigadeantillons :

— Un objet modele constitué de deux cylindres disposés&@iite et remplis d’eau
dopée pour I'un et d’huile végétale pour I'autre. L'intéd& cet objet modeéle est
gu’il nous fournit la vérité de terrain puisque la propomtide tissu adipeux dans
I'eau est de 0% et de 100% dans I'huile.

— Un saumon, qui représente la cible applicative de nosuravM@aans ce cas, nous
n'avons pas acces a la vérité de terrain puisqu’il n’est pasiple de connaitre de
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maniere précise la répartition exacte des tissus. Cepermanme nous le verrons
par la suite, nous avons mis en ceuvre un dispositif permeteanomparer les ré-
sultats sur des images acquises soit a différents endaiis Ithppareil, soit avec
des niveaux de bruit différents, ce qui permet d’apportelgréatout des conclu-
sions. Le poisson est supposé étre constitué de deux tlsstissu adipeux et le
tissu musculaire.

— En ce qui concerne les simulations nous avons utilisé dgestd’échantillon virtuel :

— Une darne virtuelle de saumon, obtenue a I'aide d’'une imagjee et associée a des
cartes RF déduites également de mesures effectuées dur I'IR

— Un objet test de taille réduite, défini par différentes vededek;,, R, et n, qui
permettent de balayer 56 combinaisons différentes. Cet algjénéral » et de taille
relativement réduite sera utilisé dans le cas ou un grandrede simulations sera
envisage.

Les degrés de liberté de la méthode sont relativement namietenous avons été amenés
a restreindre le champ d’investigation. En effet, la mééhedt paramétrée par les variables
suivantes :

— Le nombre d'imaged et les parameétres d'acquisition correspondgntNous présen-
terons dans le chapitre suivant une proposition de défindian critere permettant de
choisir les meilleurs signaux au sens de la meilleure esttmales variables. Ce point
n'a pas été entierement traité et n’a pas été exploité dangtiltats qui suivent. Ce
point sera a développer afin de pouvoir chogspriori les différentes combinaisons de
signaux donnant les performances optimales. Dans la sesteésultats, les signaux ont
été choisis pour différentes raisons qui seront détaili¥esas par cas.

— Les parametresg, v,, v, €t qui régissent 'importance de la régularisation des so-
lutions. Comme nous I'avions indiqué dans le chapitre ptéoé nous effectuerons le
réglage de ces hyperparametres par simulation en nousapswy des données de syn-
thése que nous considérons comme représentatives dentlelesdes échantillons que
nous sommes susceptibles de rencontrer dans ce cadreaipgNous présenterons ces
résultats en amont des résultats obtenus sur images réelles

— Le critére d’arrét de la boucle principale itérant sur légcents blocs d’estimation. Nous
avons utilisé deux criteres d’arrét différents, selon goesrssommes en configuration de
simulation ou en correction d'images réelles. En simulati® critére est basé sur un seuil
sur I'erreur L; d’estimation des cartes de proportioksSur images réelles, le critére
d’arrét est un seuil sur la norme du gradient du critére.

— ng, N, €tn, qui correspondent au nombre d’itérations du gradient gpgudans le cas
d’'une optimisation du critere régularisé. Les valeursigen;, etn, ont été fixées a 5.
Une alternative aurait été, par exemple, d’itérer suffisemtnde fois pour atteindre une
certaine diminution relative du critere. Nous n’avons passidéré que ce point était
crucial et avons choisi de ne pas I'étudier dans le cadre sleéseiltats.



127 5.2. Correction sans estimation des signaux de référenaeest fantbmes

— Le paramétrev permettant la sur-relaxation dans I'étape d’estimatiolRd&lous avons
choisi de fixerw a 1.8, sachant que ce parametre est compris entre 1 et 2.

— Les valeurs d€7; que nous avons choisi de ne pas estimer et qu'il faut doncsermpo
a l'algorithme. Nous les avons fixés a 110 ms et 500 ms respeantint pour le tissu
adipeux et le tissu musculaire.

Nous commencerons la présentation des résultats en coadidiés signaux de référence
comme connus priori. Nous présenterons dans un premier temps des résultatdedeas
d’'une image acquise sur I'échantillon et de deux imagesiaegisur un fantéme. En effet,
comme nous I'avons vu au chapitre 2, le modéle que nousantgiprésente des imperfections
et notamment, comme montré figure 2.22, il peut exister desl@ges entre images acquises sur
I'échantillon avec des paramétres d’acquisition difféseb’utilisation de fantdme est priori
favorable pour notre méthode, en tout cas en IRM bas-chantg \@ariation des cartes RF en
fonction de I'objet imagé est potentiellement négligeablarés avoir montré des premiers ré-
sultats de correction sur I'objet modele, nous traiterensals du saumon. Apres avoir effectué
le réglage des hyperparametres a I'aide de simulations, pasenterons des résultats de cor-
rection sur des images réelles acquises sur un saumon.SLéist® permettront d’apprécier les
performances en terme de correction et I'apport des termesglilarisation dans la fonction de
colt. De plus, ils ont été comparés aux résultats obtenusrgaméthode « directe » que nous
expliciterons par la suite.

Dans un second temps, nous étudierons le cas ou toutes gsss@nt acquises sur I'échan-
tillon. Nous le ferons en simulation et aussi sur imagedegalcquises sur I'objet modéle et sur
le saumon. Nous aborderons enfin des résultats sur I'esbimadés signaux de références, a la
fois en simulation, sur I'objet modele et sur le saumon.

Nous commencons la présentation des résultats par le cas sighaux de référence sont
SUppOSEs connus et ou une partie des images est acquisefaotame.

5.2 Correction sans estimation des signaux de référence et
avec fantomes

5.2.1 Conditions d’acquisition et parametres de I'algorihme

Nous présentons dans un premier temps les conditions d&iton des images réelles et
de génération des images simulées ainsi que les parametfedgdrithme. Nous présentons
également une méthode dite « directe », basée sur la résoéutalytique d’'un systeme d’équa-
tions, a laguelle nous comparerons notre algorithme.
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Conditions d’acquisition

Nous avons utilisé des images acquises sur un objet modslg sh saumon pour évaluer
les performances de notre algorithme.

— L'objet modéle était constitué de deux cylindres remm@gpectivement d’eau dopée avec
du sodium dodecyl sulfate (SDS) (Merck), et d’huile végetaks valeurs dé) de I'huile
et de I'eau dopée ont été mesurées par RMN a 0.47 T et modifidesnséquence pour
en obtenir une estimation & 0.2 T (500 ms pour I'eau dopée@trislpour I'huile). Cet
objet modele est donc constitué de deux « tissus » dont lestéaistiques RMN sont
proches de celles des tissus du saumon. |l présente lim@néme nous I'avons signalé
précédemment de fournir, par construction, la vérité daiterEn revanche, les images
acquises sur cet objet ne contiennent aucun voxel en volantielp

— Le saumon a été préalablement ouvert, éviscéré et recinsdeane conserver que la
chair du poisson. Cette chair est constituée de deux tikstissu musculaire et le tissu
gras. Leurd; sont connus approximativement. lls ont été mesurés par RMN< 110
ms pour le tissu gras & ~ 500 ms pour le muscle.

Dans le cas de deux tissus, le nombre minimal d'images a dcast de trois. Dans cette
premiere phase de résultats nous avons utilisé ce nombmaatidiimages, dont une seule était
acquise sur I'échantillon et deux sur un fantéme. Le fant@taé un cylindre rempli d’huile
végetale.
— s; a été acquise sur I'objet d'intérét, avec pour parameétrasodiisition
01 = (90°,180°,140 ms). Ces paramétres fournissent une image pondérég e le
contraste entre le tissu adipeux et le tissu musculairéeau dopée et I'huile, est élevé.

— Deux autres imagg$., s3) ont été acquises une fois pour toutes sur un cylindre rempli

d’huile. Les parametres d’acquisition étaient respentiet

— 6, = (60°,180°, 700 ms)

— 63 = (120°,180°, 700 ms)
Nous avons choisi ces paramétres afin de pouvoir compareédettats de notre mé-
thode avec ceux de la méthode « directe » détaillée plus Eiroutre, le fait de faire
varier 'angle de bascule d#° a 120° permeta priori d’obtenir des informations com-
plémentaires et utiles pour I'estimation geLe fait d’utiliser un TR long devant leg7;
présentea priori I'intérét de fournir des images non pondérgéset avec un RSB plus
élevé.

Elimination des voxels du fond

Les pixels du fond ne satisfont pas a la contrainte (4.6pdlsvent étre facilement détectés
par un simple seuillage et exclus de I'analyse. Seuls leslsaXappartenant pas au fond sont
pris en compte dans les calculs. Pour les termes de régianisI’ensemble des cliques défini
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section 4.3.2 est déterminé en conséquence. Ainsi, un witx& en bordure de la zone qui
détermine I'ensemble des voxels d’intérét aura moins dgiv®igu’un voxel situé au centre de
cette zone. Il appartiendra donc a moins de cliques.

Paramétres de I'algorithme

Dans le cas de I'objet modéle nous n'avons pas régularisgolesions, I'objectif sur cet
objet étant d’estimer la faisabilité de la méthode en termeadrection des inhomogénéités de
la RF.

Dans le cas du saumon, l'algorithme complet a été tdRi4), k; et k, ont été initialisés
en utilisant la méthode présentée section 4.6 c’est-aedirainimisant le critere non régularisé
en procédant par une rechercherdsur une grille de valeurs prédéterminées. Nous rappelons
gu’un nombre fixe de 5 itérations a été choisi pour les traap&sd ou intervient I'algorithme
GC.

Un point clé de notre méthode est le choix des hyperparasetrer, v,, 7 €té. Comme
nous l'avons expliqué dans le chapitre 4, selon l'inteqdiéh probabiliste du critere/, A;
correspond a l'inverse de la variance du bruit dgiéae image. La variance du bruit peut
facilement étre estimée a partir des images IRM en utiliganmtéthode proposée par [Nowak,
1999]. Afin de choisir les autres parametrgs, v,,, v, €td nous avons effectué un ensemble de
simulations avec

— yrety, € {0,1e!,1e% 1e3, 1e*, 15, 1€5, 17, 18}

— 1 € {0,1,1e!,1€%, 13}

-5 € {0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6}.
L'ensemble des valeurs choisies pouy, v, ety a été choisi empiriquement car aucune de
ces valeurs ne peut étre détermirgépriori. Par contre, la valeur dé& peut étre comparée a
||d.k||, et considérée comme un seuil au-dessous duquel la foreti@plus un comportement
quadratiquek; représentant une proportion de tissu{0, 1}, nous avons choisi pour des
valeurs entré.1 et0.6.

En ce qui concerne les simulations, le critere d’arrét dgdathme était un seuil sur I'évo-

lution de I'erreur d’estimation. Nous avons défini I'erreliestimatione, comme la norméd.;
entre la valeur réell&®* et la valeur estimég®s'exprimée en % :

L
1
€ = ZlOOZ |2 — oSy (5.1)
/=1

Nous avons arrété I'algorithme quafg(n) — ex(n — 1)|, n étant le nombre d’itérations, est
devenu plus petit queé0—2, ce qui correspond a une erreur sur les proportions infiéiau
0,01%.

En ce qui concerne les images réelles, I'algorithme a éfgpsétquand| V.7 (R, n)|| deve-
nait plus petit que = 3L x 1072
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Comparaison avec un algorithme utilisant une approche « diecte »

Afin d’évaluer les performances de notre méthode de coomrcibus proposons de la com-
parer avec une méthode existante proposée dans [Cokeabt2002]. Cette derniere est res-
treinte a des valeurs de parametres d’acquisition paieiad et est basée sur la résolution d’'un
systéme d’équations sous I'hypothése d’un bruit nul. Bisatitd, etd; précédemment décrits
pour acquérir des images sur un objet homogene @Avee 110 ms, nous pouvons considérer
queF; = 0 puisquel; < T'R. De plus, aveers = 2a; et 53 = 33, nous obtenons en I'absence

de bruit :
(1 =Fn + ke

2
s = Ry Z ki O; f(ne, 61, Thi)

i=1

(5.2)
Sae = Ry Opsinnparg (1 — cos 1y/32)

[ 830 = Ry O sin 2mpcrs (1 — cos ny32)

ou O, est le signal de référence du produit homogé&hg. 715, Oy, O, €tO), considérés comme
connusa priori, ke, ke, 1, €t R, peuvent étre facilement déduits de ce systeme d’équations :

(R, = So¢
' O, sinneag (1 — cosnyFs)
ko = i Sue 02f<77£7 917 T12)
RZ Olf(névellel) - ng(m,Ql,le) (53)
/fzz =1- kZl
1 S3¢
7y = — arccos —
N Qg Sop

Cette méthode impose un choix de parameétres d’acquisitiem jrécis. Cependant elle a
'avantage d’étre simple et rapide. Nous nous y référerarslg suite en tant que méthode
« directe » par opposition a I'approche inverse utiliséesdartre méthode présentée.

Construction des images simulées

Une image virtuelle de poisson a été construite a partirelinmage réelle en utilisant la
meéthode « directe » sur une image acquise avec un rappoal sigmbruit tres élevé. Les deux
images(s,, s3) simulent des images acquises sur un objet homogRnet  ont également
été calculés a partir d'images réelles. Du bruit gaussieié ajéuté aux trois images. L'écart
type du bruit ajouté aux images a été respectivemendeour s; et 30 pour s, et s;. Un
niveau de bruit plus faible a été ajouté aux deux derniereslEcorrespondent a des images
acquises une fois pour toutes et peuvent donc I'étre aveerapg d’acquisition plus long. Ces
valeurs de bruit sont a comparer avec les valeurs des sighasiwaleurs moyennes du signal
sont respectivement dis0, 2000 et 2200 pour sy, s, et s;.
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5.2.2 Acquisition des images réelles

s a été acquise sur un saumon ou sur l'objet modeélés£tss) sur un cylindre rempli
d’huile. Le poisson était réfrigéré @C pendant la mesure pour éviter les fluctuations du si-
gnal dues a des variations de température. Afin de valid@eldsrmances de notre algorithme,
cing imagessi, . .., s3 de la méme coupe (virtuelle) du poisson ont été acquisesfectuint
une translation de2.5 mm entre chaque acquisition, le long de I'axé.e.,'axe perpendicu-
laire aux plans de coupe). Dans un IRM dénué d’artéfacts;ingamages seraient les mémes,
puisqu’elles ne dépendraient pas de leur zone d’acquisibans un IRM réel elles different
et devraient étre équivalentes aprés correction. En ceoqiecne I'objet modele, ce dispositif
n’était pas nécessaire puisque les cylindres étaient siéspae facon a ce que leur axe de symé-
trie soit perpendiculaire au plan de coupe des images. Agasiing zones correspondant aux
cing images sont identiques et devraient donc donner lesasiérmages aprés correction.

Sur le saumon, deux niveaux de bruit différents ont été alsten faisant varier le nombre de
moyennages du signal, ceci afin de tester les capacités détdgle de notre algorithme. Un en-
semble d’images a été acquis sans aucun moyennage, nousnébererons par la suite comme
les imagedortement bruitées/n second ensemble d’'images a été acquis avec un moyennage
sur 10 acquisitions qui seront référencées par la suite @lesimagepeu bruitées

Le champ de vue était d&®0 mm x 200 mm et la taille de la matric&dV = 256 x 256.
L'épaisseur de coupe était denm pours;. Elle a été augmentéeld mm pours, et s3, ceci
afin d'augmenter le RSB.

Les quantité®); ont été directement mesurées sur une région remplie de tissu gras a été
manuellement sélectionnée et son intensité moyenne needdedla méme facon, une région
connue comme physiologiqguement trés peu grasse (moinsijle été choisie pour mesurer
le signal de référence du muscle. Dans le cas de I'objet rapdelux régions sélectionnées
respectivement dans I'eau dopée et dans I'huile ont perioffidune mesure des signaux de
référence.

Nous apportons ici des précisions quant a la mesure desusigieréférence dans les
images. Soitn; un point de mesure situé dans le tigsue signal mesuré avec les parametres
g, s'écrit

Sim; = R, Oif(nmi, 0;, 1y). (5.4)
D’ou I'on tire : 5.
Oi - I . (55)
Rmif(nmiv 9]'7 le)
Nous avons fait 'hypothése dans la suite qig = n,,, =1 Vi € 1..] et avons calcul®, en
utilisant :

o Sjm;
0; = 7f(179j7T1i). (5.6)

Ceci est une approximation. Afin de diminuer les erreurslé&eette facon de faire, nous avons
effectué dans le mesure du possible les mesures pour totissies dans la méme zong; et
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le plus pres possible du centre de I'aimant:pést quasiment égal a 1. En ce qui concerne la
valeur deR,,,, on peut montrer que siles mesures sont effectuées au méimeteciest-a-dire

m; = m Vi € 1..I, considérer,, = 1 revient a effectuer le changement de varialeen
R/R,, et ne modifie pas les différents critéres définis équatiorigj4(4.17), (4.84), (4.85),
(4.99).

5.2.3 Reésultats de corrections avec images de fantbmes etsastimation
deO

Résultats sur I'objet modéle (images réelles)

Dans un premier temps nous avons testé notre algorithmébjatimodeéle afin d’évaluer
rapidement les potentialités de la méthode. La proportiotisdu adipeux calculées sur les cing
images devrait étre les mémes sur les cing images de I'olgdeha. La figure 5.1 représente
les histogrammes des proportions du tissu adipeux cak@lédeartir des images brutes. Ces
proportions ont été calculées en résolvant la secondeiéguhit systeme (5.3) en supposant
R = n = 1, c’est-a-dire en ignorant les inhomogénéités. On obsdamement les effets des
inhomogénéités RF car les histogrammes ne sont pas sesilaies effets des inhomogénéités
sont d’autant plus forts que I'image a été acquise loin dureate I'IRM. La figure 5.2 repré-
sente quant a elle les histogrammes des proportions cefcpéf la méthode de correction. En
comparant les histogrammes avant et apres correction,voyosis que l'algorithme a permis
de retrouver quasiment les mémes proportions dans lesroimggs. Cependant les proportions
attendues sont de 0% pour les voxels appartenant a I'eae @dd®0% pour les voxels appar-
tenant a I'huile. Les résultats obtenus sont Iégéremeférdifts. En effet, la valeur moyenne
des proportions mesurées dans I'eau dopée estd¥s et pour les pixels de I'huile det.7%.

Ces premiers résultats démontrent que la méthode permend&lérablement réduire I'ef-
fet des inhomogénéités RF et mettent également en évidecenprécision des résultats sur
la valeurs des proportions. Ceci peut étre di a plusieues. €s images ont été acquises en
2D, et nous savons gue le modéle de formation des images me pas en compte les artéfacts
de sélection de coupe. Cette erreur de modele se retroulenégd dans I'estimation des si-
gnaux de référence qui comme nous I'avons vu équation (B.base également sur le modéle
de formation des données. Enfin, nous avons fait I'hypothasdes inhomogénéités RF ne dé-
pendaient pas de I'objet, ce qui est rigoureusement fayse@tant, notre méthode améliore de
maniére significative la ressemblance entre les images eésaltats permettent d’envisager de
tester I'algorithme sur notre cible applicative. Nous afianaintenant étudier les performances
de l'algorithme sur le saumon. Auparavant nous étudieren®gglage des hyperparamétres,
qui comme nous l'avons expliqué précédemment, se fait paulation. A I'occasion de ces
simulations, nous comparerons les résultats de notreitdgw avec ceux d’une méthode « di-
recte ». Nous montrerons également I'apport de la régalésis en comparant les résultats sur
des images a faible et fort niveau de bruit.
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FiG. 5.1: Histogrammes des proportions de tissu adipeux calculés a partir des cing images sans aucune
correction.
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FiG. 5.2: Histogrammes des proportions de tissu adipeux apres correction.
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Réglage des hyperparamétres (simulations)

Afin de déterminer les valeurs optimales pour les hyperpana®s, nous avons effectué
les simulations pour toutes les combinaisons décritesegsroment. Les meilleurs résultats,
correspondant a la plus faible valeur pepiront été obtenus pour

Yr = 1€y, = le*,y = 1le!, 6 = 0.3. (5.7)

La Figure 5.3 montre I'évolution de, pourvyi = 1e® et~, = le* en fonction dey; etd. La
Figure 5.4 montre I'évolution de I'erreur poyy = le' etd = 0.3 en fonction deyy et,. Il
est a noter que I'échelle est logarithmique pogs-y, et-y;.

La Figure 5.3 montre que la nornig ¢, est peu sensible aux variations glg et ,. La
sensibilité en fonction de,, est trés faible : de la plus faible a la plus forte valeurgee,
varie seulement de 5 #%. ¢, est plus sensible a la valeur dg, car des valeurs deg trop
élevées produisent des erreurs importantes. Ceci est fa@taque la précision de I'estimation
de R a plus d'influence sur I'estimation de que I'erreur sum. Ceci se déduit facilement de
I'expression de:,; en fonction deR, etn, dans le systeme d’équations (5.3) : la sensibilité de
kq en fonction deR, est plus élevée que celle en fonctiorgde

La Figure 5.4 montre que la valeur dg a plus d’influence sur 'erreur, bien que la méme
erreur est obtenue alors que varie de 1 a 100. Le parametfesemble avoir une influence
limitée sur le résultat.

En fait, la normel; ne nous donne qu’une indication sur la performance de Ifdlguoe.
En particulier, des résultats avec la méme erreur peuverdsapndre a des images d’aspect
différent. Ceci est illustré par la Figure 5.5. Les trois ¢iea ont été obtenues aveg = 1¢7,
v, = le* ety = le'. De gauche a droite la valeur deétait respectivemertt 1, 0.3 et 0.6,
I'erreur correspondante de6, 4.4 et4.6. Comme attendu, I'image obtenue avec la plus faible
valeur de) parait moins bruitée et possede des régions plus homodaneés, que celle obtenue
avec la plus grande valeur deparait plus bruitée. Cela montre les limites du critérasdil
pour choisir les meilleurs hyperparamétres et suggemeda définir en fonction des objectifs
particulier de I'application visée. Cependant, nous abérgins que ce critére nous donne une
indication acceptable ici, d’autant que les images rédjles nous aurons a traiter ci-aprés
auront le méme type de structure que I'image utilisée posisimulations. C’est pourquoi,
dans la suite, les hyperparametres ont été fixés aux valearsds par (5.7).

Comparaison des résultats avec ou sans régularisation etewla méthode « directe »

La méthode de correction avec régularisation donne unaratteet.4% avec un choix opti-
mal des hyperparametres.

Sans aucune régularisation, I'erreur augmente jusgd%@. En d’autres termes la régula-
risation apporte un gain d&%. Dans notre contexte applicatif, ce gain n’est pas nédiigea
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FIG. 5.4: ¢, fonction de (vx, §) pour (vr,v,) = (1€°, 1e*).
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FIG. 5.5: k estimé avec vg = 1€°, v, = le? et v, = le!. De gauche a droite : § = 0.1, 0.3 et 0.6. Lerreur
est4.6,4.4 et4.6.

car une variation de% est significative. En I'absence d’estimation du biais nautiplicatif,
I'erreur était de6.6% ce qui prouve l'intérét de le prendre en compte.

Enfin, la méthode directe donne une erreu dé; qui est a comparer avec notre méthode
sans aucune régularisation. Comme attendu, elle donnenteeraé&eur, mais ne reste utilisable
gue pour des conditions d’acquisition particulieres.

Une autre facon d'illustrer les performances de la coroaast d’observer les histogrammes
des proportions de tissu adipeux. La figure 5.6 représdmtgdgramme vrai, aprés correction
sans régularisation et aprés correction avec régulaisafin observe sur cette figure I'effet
de la régularisation qui permet de recaler quasiment cdampknt I'histogramme avec I'histo-
gramme « vrai » hormis un léger décalage dans la zone desrpoodes plus élevées.

Résultats de correction sur le saumon (images réelles)

Les deux images de gauche de la Figure 5.7 sont deux des cagpdracquises sur la
méme coupe virtuelle du poisson, a différentes positioms di#RM, dans le cas des images
tres bruitées. Les deux images corrigées correspondamtés glroite. Les couleurs les plus
claires correspondent au tissu gras et les plus sombres stleanu

Les effets des inhomogénéités RF sont clairement visihleses images originales. En
particulier I'image a45mm a des intensités plus faibles. Apres correction les deages
retrouvent des intensités similaires. Les histogrammaespdeportions de tissu adipeux sont
représentés sur la Figure 5.8 pour les cing images originatesur la Figure 5.9 pour les cing
images corrigées. Les histogrammes dans le cas des cingsroédginales different significati-
vement les uns des autres a cause des inhomogénéités gaediés histogrammes des images
corrigées sont similaires. De plus, les images corrigéedemhistogrammes moins étalés, car
leur niveau de bruit est plus faible grace a la régularisadies solutions.

Pour certains voxels, la proportion de tissus adipeux agitive ou supérieure a 100% ce
qui est naturellement impossible. Le nombre de voxels ayamiproportion négative est en fait
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FIG. 5.6: Histogrammes des proportions de tissu adipeux vrai, aprés correction sans ou avec régulari-
sation obtenus sur image de poisson simulée avec images de fantbme

FiG. 5.7: De gauche a droite : images originales acquises a 0 mm et 45 mm du centre du systeme IRM,
et les images corrigées correspondantes.
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FiG. 5.8: Histogrammes des proportions de tissu adipeux calculées a partir des cing images originales.
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FIG. 5.9: Histogrammes des proportions de tissu adipeux sur les cing images de saumon apres correc-

tion.
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tres faible. Les voxels présentant une proportion de tidgueax supérieure a 1 sont localisés
dans la partie ventrale du poisson, la ou le taux est maxi@ette erreur peut étre due, au
moins en partie, a une erreur sur les signaux de référeneegroeur de modéle, mais aussi a
une composition différente du tissu adipeux dans cette pbgsiologique particuliére.

La Figure 5.10 montre les histogrammes des proportionssde &dipeux pour les cing
images apres correction partielle : sd@la été estimé et pris en compte dans la correction,
tandis quen était supposé égal a 1. Cette configuration est équivalemedéliser I'inhomo-
généité par un biais purement multiplicatif. Le résultatfaone que cela ne suffit pas. Ceci est
particulierement vrai pour les zones qui contiennent piushdscle que de gras car pour ce tissu
le rapportTR/T; est plus faible et le biais multiplicatif plus élevé.

Effets de la régularisation (images réelles)

Afin de quantifier les effets de la régularisation, nous avaasulé la normd.; de la dif-
férence entre d’'une part les images fortement bruitéeggéas avec et sans régularisation, et
d’autre part avec les images faiblement bruitées corrigées régularisation. Ces derniéeres font
ainsi office de référence.

La Figure 5.11 montre la normg; de la différence entr&; estimé a partir des images
fortement bruitées (avec et sans régularisation},eéstimé a partir des images faiblement
bruitées (sans régularisation). En fonction de la positi@mégularisation apporte un gain de
2.3a2.7%. Cette apport est significatif et confirme celui observé déhsde par simulation qui
était de3%. Comme nous I'avons vu précédemment, le niveau de bruit Bhd& en partie lié
au temps d’acquisition. On voit qu’avec une procédure delatgation, on peut éventuellement
envisager une diminution du temps d’acquisition tout enseovant les mémes performances
ce qui peut étre trés intéressant dans certaines appflisatiole temps d’acquisition est crucial.

Effets de l'initialisation (images réelles)

Nous finirons cette partie des résultats en évoquant I'infleaede l'initialisation sur les
résultats. La figure 5.12 représente I'évolution de [Logour deux initialisations différentes :
'une pour une initialisation par estimation de la solutioon-régularisée selon la méthode
décrite section 4.6, I'autre en initialisant a 1 les carteseRles cartes de proportions a 0.5.

Comme attendu, l'initialisation par la solution non-régyidée converge en moins d’itéra-
tions, 28 dans cet exemple contre 38 pour linitialisati@an ges cartes RF et de proportions
constantes. Il est a noter que les deux méthodes d’indt#dis convergent vers la méme solu-
tion. Cette constatation améne une réflexion sur I'exigehentuelle de minima locaux. En
effet, du fait de la non-linéarité de la fonctigih nous ne pouvons pas garantir que le critére
gue nous minimisons ne possede pas de minima locaux. Néasimaiis n’avons pas rencon-
tré de convergence vers un minimum local lors des nombrelgylsague nous avons menes.
L'initialisation par la solution non régularisée est degplin moyen de se rapprocher de la so-
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FiG. 5.10: Histogrammes des proportions de tissu adipeux sur les cing images de saumon aprés cor-
rection partielle.
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FiG. 5.11: Norme L, de l'erreur, entre k; estimé a partir des images fortement bruitées (avec et sans
régularisation) et k; estimé a partir des images faiblement bruitées (sans régularisation).
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FiG. 5.12: Evolution de log 7 en fonction des itérations pour deux conditions d'initialisation différentes :
‘A’ représente l'initialisation avec la solution de la version non-régularisée, ‘B’ représente l'initialisation

définie par : R© = n© =1, and k¥ = k" =1/2

lution. Cependant, méme avec une initialisation avec des®F et des cartes de proportions
constantes, la convergence a toujours eu lieu vers le mmigiobal. En ce qui concerne les

temps de calculs, ils sont, sur cette image de 12000 pomt®yrdre de 1 seconde pour le calcul

de la solution non régularisée et de 4 secondes par itéyagogui correspond a un temps de
I'ordre de 2 minutes pour 30 itérations. Ces temps ont étéiréesur un PC a 2 GHz et avec

un code programmé en langage scilab.

Apres avoir présenté les résultats obtenus dans le cas qadiedes images a été acquise
sur un fantbme, nous allons maintenant aborder le cas oestées images sont acquises sur
I’échantillon.

5.3 Correction sans estimation des signaux de reférence et
sans fantome

L'objectif est de vérifier qu’en I'absence de fantdmes lasgenances restent équivalentes.
En effet, nous savons que l'utilisation de fantdmes peutagmtr des erreurs en particulier
lorsque le champ magnétique est élevé puisque la RF dépehaobfi observé. Sauf men-
tion contraire, nous avons utilisé les mémes parameétregydisition que précédemment :
6, = (90°,180°,140 ms), #; = (60°,180°, 700 ms) et d;3 = (120°,180°,700 ms). Nous al-
lons dans un premier temps observer les résultats obtenssneifation sur la méme image
synthétique de poisson que nous avons utilisée précédernmugnous passerons aux images
réelles acquises sur I'objet modele et sur le saumon.



Chapitre 5. Résultats 142

5.3.1 Simulations sans fantbme

Nous avons effectué des simulations avec trois niveaux di différents. Tout d’abord
nous avons simulé des niveaux de bruit équivalents a celiséstdans le cas des simulations
avec fantbme a savoir 100 ssir et 30 surs, et s;. Ensuite, nous avons simulé des niveaux de
bruit équivalents pour les trois images, en choisissant@® J00. L'objectif de ces tests était
d’apprécier le comportement de la méthode en I'absenceadgi@m de fantdmes, de comparer les
performances avec et sans fantbmes, de quantifier 'appdat iBgularisation avec les mémes
valeurs d’hyperparametres réglées préecédemment dans d¥eaimages de fantdbme.

La figure 5.13 représente les histogrammes des proportetisall adipeux « vrais », apres
correction sans régularisation et apres correction agdagésation pour un bruit d’écart type
100 surs; et 30 surs, et s;. Les figures 5.14 et 5.15 représentent les mémes infornsation
obtenues a partir d'images simulées affectées respediviatiun bruit d’écart type 30 et 100.

On peut observer dans les trois cas une amélioration deat8savec la régularisation qui
tend a recaler I'histogramme de I'image corrigée avec auifimage originale. On peut re-
marquer également que lorsque le niveau de bruit sast élevé, les erreurs sur les proportions
sont plus élevées pour les proportions faibles ce qui sSguelpar le fait que dans ce cas le RSB
est plus faible car le signal est plus faible. On peut égatemegnarquer qu’il y a peu de diffe-
rences entre les résultats acquis avec un bruit pout, et s; respectivement de 100, 30 et 30
ou 100, 100 et 100 alors que le niveau de bruit global est né@v& dans la premiére configu-
ration. Ceci peut s’expliquer par le fait que c’est I'imagegui comporte le plus d’informations
en ce qui concerne la proportion de tissus adipeux car lgagirtentre les tissus y est éleve,
contrairement aux images et s3. Ainsi le niveau de bruit dans ces deux images influencent
moins l'erreur suik.

Le tableau 5.1 récapitule les erreurs sur les proportions avec et sans régularisation en
fonction du bruit ajouté dans les images.

bruit surs; 100 | 30 | 100
bruit surs, 30 30 | 100
bruit surs; 30 30 | 100

erreurL; sans régularisation (94)11.78| 4.21| 13.74
erreurL; avec régularisation (%) 6.25 | 2.46| 6.54

TaB. 5.1: Erreurs Lisur k , avec et sans régularisation, pour différents niveaux de bruit dans les images
simulées

Comme attendu, les résultats se dégradent avec le niveauitiett’erreur L, diminue de
maniere significative avec la régularisation dans les trassde figure. Dans le cas ou le bruit est
respectivement de 100, 30 et 30 paur s; et s; les résultats sont a comparer avec ceux obte-
nus avec des images de fantbmes qui rappelons le étaiemt¥%et 4.4% respectivement sans
et avec régularisation. Les erreurs obtenues sans fantomesiettement plus élevées. Elles
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FiG. 5.13: Histogrammes des proportions de tissu adipeux, « vrai », aprés correction, sans et avec
régularisation, pour un écart type du bruit égal a 100 sur s; et 30 sur s, et s3.
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FiG. 5.14: Histogrammes des proportions de tissu adipeux, « vrai », aprés correction sans et avec régu-
larisation, pour un écart type du bruit égal a 30 sur les 3 images.
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FiG. 5.15: Histogrammes des proportions de tissu adipeux, « vrai », aprés correction sans et avec régu-
larisation, pour un écart type du bruit égal a 100 sur les 3 images.

sont plus élevées également et rn. On peut compléter cette observation en comparant les
histogrammes des figures 5.6 (cas avec fantdme) et 5.13qpagatdme) ce qui confirme les
meilleures performances dans cas avec fantbme. L'utdisate fantdbme est donc favorable a
la précision de I'estimation des variables. En présencandi®iie, I'estimation ddR et den

ne dépend pas des proportions de tissus, ce qui expliqueeisurs résultats. Cette conclu-
sion, vraie en simulation, n’est pas forcément directertramisposable aux images réelles ou
les écarts de la RF entre I'échantillon et I'objet peuvenstex, défavorisant potentiellement
I'utilisation de fantdbmes.

5.3.2 Images acquises sans fantdme sur objet modéle (imagéslles)

La figure 5.16 représente les histogrammes de proportioissigstadipeux obtenus apres
correction sans régularisation sur les images acquisd®bjat modeéle. Il est a noter que les
imagess; et s3 n‘ont pas été acquises avec un temps de répétifiBr700 ms mais avec un
temps de répétition d&R=500 ms.

On peut observer que les histogrammes sont recalés. Cepgelegaproportions obtenues
sont dégradées par rapport a la version avec fantdme dorédeltats sont donnés figure 5.2.
Elles sont a la fois plus éloignées des valeurs cibles de @08t et plus dispersées.

Afin d’expliquer cette différence, il peut étre intéressdatcomparer les valeurs de et
1 obtenues dans les deux cas. Sur la figure 5.17 on peut obsegaerche la cartographie de
R estimée avec les images de fantbmes et a droite la méme regoitogy estimée sans images
de fantdmes. Sur chacune des cartographies, la partie gaocrespond au cylindre rempli
d’eau dopée et a droite au cylindre rempli d’huile. La figurE85correspond aux mémes confi-
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FIG. 5.16: Histogrammes des proportions de tissu adipeux aprés correction sans régularisation, a partir
de 3 images acquises sur objet-modeéle.

gurations mais pour les cartographiesrgd_es cartographies estimées a partir des images de
fantbmes sont beaucoup moins bruitées. Cela s’expliquieriaent par le fait que les images
acquises sur le fantdme 'ont été avec un plus grand nomboedimulations. On s’apercoit que
les valeurs ddR et den différent plus entre les configurations avec et sans fargdpwur les
voxels appartenant a I'eau dopée. Cette différence peutét a une réalité physique. Cepen-
dant elle est trés vraisemblablement due au moins en pafgeréur de modele qui, comme
montré figure 2.19, est d’autant plus importante que le ragp&/7; est faible, ce qui est

le cas pour I'eau dopée. Cet écart daret n expliquent en partie la mauvaise estimation des
proportions sur les tubes d’eau.

Ainsi, la méthode de correction a échoué a retrouver deopiiops acceptables, cependant
I'erreur commise est la méme quelque soit la position ce qére a retrouver des images
recalées. Ceci est confirmé figure 5.19 ou sont représerstdssimgrammes des proportions
calculées par la méthode de correction sur des images ascausc les parametres suivants :
6, = (90°,180°,300 ms), f; = (60°,180°,500 ms) et f3 = (120°,180°,500 ms) (noter le
changement d’échelle sur I'axg. Les proportions sont fausses mais les histogrammes sont
recalés.

5.3.3 Images acquises sans fantdme sur le saumon (imagedles}

La figure 5.20 représente les histogrammes de proportioisslestadipeux obtenue sur les
images acquises sur le saumon apres correction sans iégtitar; la figure 5.21 représente
les mémes informations mais en présence de régularis@@mfigures sont a comparer avec
la figure 5.9. On peut remarquer que le recalage est déficrmtljimage acquise a45 mm
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FiG. 5.17: Cartographies de R obtenues avec images de fantdmes a gauche, sans images de fantdmes
a droite. Dans chacune des cartographies la partie de gauche correspond au cylindre d’eau dopée, celle
de droite au cylindre d’huile.
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FiG. 5.18: Cartographies de n obtenues avec images de fantdmes a gauche, sans images de fantdbmes
a droite. Dans chacune des cartographies la partie de gauche correspond au cylindre d’eau dopée, celle
de droite au cylindre d’huile.
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FiG. 5.19: Histogramme des proportions de tissu adipeux obtenues apres correction sur trois images
acquises sur lI'objet modéle, une a TR = 300 ms et deux a TR = 500 ms

et que la régularisation améliore légerement le recalagegdatre autres images. Le nombre
de voxels ayant des proportions négatives est devenu rgligeable par rapport au cas ou des
images de fantdme avaient été utilisées. Globalementde#taés sont donc moins bons, méme
s’ils restent relativement acceptables en terme de rezaeg niveaux de gris.

5.3.4 Conclusion sur la correction sans fantomes et sans msation des
signaux de référence

Globalement les résultats obtenus sont moins bons que dd#arus avec des images de
fantdmes. Les résultats de simulation ont montré Bugt ny étaient moins bien estimés, ce qui
est logique puisque leur estimation est liée a celle desoptiops, alors que dans le cas des
images de fantdme leur estimation est indépendante desntimys. Cependant on observe que
I'algorithme fournit des proportions similaires dans lesges acquises a différents endroits.

5.4 Correction avec estimation des signaux de référence

Comme nous I'avons vu dans les résultats précédents, une sur les signaux de référence
amene a un calcul de proportions erroné. L'estimation dgsasix de référence est donc un
point important. Nous avons dans un premier temps vérifipégformances de I'estimation
des signaux de référence en simulation puis nous I'avots $es images réelles.
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FiG. 5.20: Histogrammes des proportions de tissu adipeux aprés correction sans régularisation, a partir
de 3 images acquises sur le saumon.
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FiG. 5.21: Histogrammes des proportions de tissu adipeux aprés correction avec régularisation, a partir
de 3 images acquises sur le saumon.
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5.4.1 Reésultats en simulation
Etude « générale »

Nous avons testé I'estimation des signaux référence swwdg données de taille 56 fabri-
qué a partir de plusieurs combinaisons possibleBde), et k1, choisies respectivement entre
0.8et1.4,0.8etl1.2et0etl. Nousnous sommes positionméslaaonfiguration ou deux
images étaient acquises sur I'échantillon et deux imagekedantéme. Les parametres d’ac-
quisition sur le fantdme étaiedy = (60°,180°, 700 ms) etd, = (120°, 180°, 700 ms). Nous
avons testé deux ensembles de parameétres d’acquisitidolsigt qui different par leTR de
0, eto, :

— 6, = (60°,180°, 140 ms) etd, = (120°, 180°, 140 ms)
— 6, = (60°, 180°, 300 ms) etd, = (120°, 180°, 300 ms)

L'écart type du bruit de mesure était égal a 30. Nous avonsidéré que I'estimation des
signaux de référence pouvait étre réalisée une fois potegoAinsi, nous pouvons faire I'hy-
pothese que les images utilisées sont peu bruitées. Denplus avons testé a la fois en estimant
R etn a partir des images de fantdbmes comment décrit section duBed estimant conjoin-
tementR, n, k et O comme décrit section 4.8.2. Enfin, nous avons fait varievésurs des
signaux de référenc@®; et O, de 1500 a 2500. L'objectif de ces tests en simulation était de
vérifier la faisabilité de la méthode pour estimer les signdeiréférence et évaluer les erreurs
commises dans un large nombre de configurations.

Le tableau 5.2 récapitule les résultats. Nous y avons net@leurs minimales et maximales
des erreurs relatives des signaux de référence rencodaasd’ensemble des tests.

Les résultats montrent une équivalence des performant®slaanéthode utilisée pour
etn. En revanche, les performances sont meilleures poufRme 300 ms avec des erreurs
relativement faibles, de I'ordre de 5%. Par la suite houteteas uniguement la version qui

estimation deR etn erreur erreur
TR | séparément sur fantomeselative surO, (%) | relative surO, (%)
ou conjointement min/max min/max
140 ms séparément —8/+13 —10/+6
140 ms conjointement —7/+413 —10/+6
300 ms séparément —5/+6 —6/+3
300 ms conjointement —6/+6 —6/+3

TAB. 5.2: Erreurs relatives sur les signaux de référence et écarts entre I'erreur L, sur les proportions
dans le cas ou les signaux sont estimés et le cas ou ils sont connus, en fonction du TR des images s;
et so
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estimeR etn séparément sur les images de fantbmes et nous utiliserofis aie 300 ms pour
les images acquises sur I'échantillon.

Résultat en simulation sur I'image synthétique de poisson

Nous avons testé I'estimation d2 sur I'image synthétique de poisson en estimBngtn
a partir des images de fantdbmes. Nous avons utilisé les mmesle paramétre que précé-
demment en choisissant la configuratiBR = 300 ms. Nous avons également testé la méthode
de correction en I'absence de I'estimation des signaux fdeenéce afin de pouvoir comparer
les erreurs sur les proportions avec et sans estimati@). des signaux de référence « vrais »
étaient respectivement de 1 et 1.023; les signaux ont étééssh 1.000 et 1.027. L'erreun
sur les proportions était de 2.27% contre 2.26% dans le cesestimation d€. Ces résul-
tats montrent la faisabilité de I'estimation @& sur une image de type saumon et permettent
d’envisager des tests sur images réelles.

5.4.2 Résultats sur des images de tube (images réelles)

Nous avons testé I'estimation des signaux de référenceahjettmodeéle en utilisant la
configuration aved'R = 300 ms. La figure 5.22 représente les histogrammes des prop®rtio
de tissu adipeux dans le cas de la correction sans estintiipat de la correction compléte.

Les proportions moyennes mesurées sur les cylindres ditedibigle sont respectivement
de 6.8% et de 95.4% aprés correction. Il y a donc un écart ageedleurs attendues, cepen-
dant les histogrammes sont relativement bien recalés. ueefi.22 est a comparer avec la
figure 5.2 pour laquelle les signaux de référence avaiennégurés et non pas estimés. Les
histogrammes dans le cas de I'estimatior@sont un peu mieux recalés en particulier pour la
zone correspondant a I'huile.

Les valeurs des signaux de références obtenues sont iiespemit de 0.97 et 1.05 pour
I'huile et I'eau dopée. Nous rappelons ici que I'expressiam signal de référence est donnée
par :

Afin d’évaluer la pertinence de ces résultats nous n’avossageaes a la valeur vraie étant
donné que le gaid: n'est pas accessible. Cependant nous pouvons évaluerpertaje ces
deux valeurs. Compte tenu des valeurs estimées des tempkaxationT’; et des densités de
protonsp; évaluées @; = 0.9 et p, = 1 pour l'huile et 'eau respectivement, on attend un
rapport de I'ordre dé.3 entre les signaux de référence. En effet, en reprenantrészpn de
Oi .

O, _ p1Ea

= ~ 1.3 59
Oy P2l ( )

Le rapport trouvé ici est égal a 1.08 ce qui n’est pas commpiéte incohérent sans étre toutefois
trés exact.
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FiG. 5.22: Histogrammes des proportions de tissu adipeux aprés correction avec estimation de O, a
partir des images acquises sur I'objet-modéle.

La figure 5.23 représente I'évolution de la valeur des sigraeiréférence); et O, en
fonction des itérations. Ce graphe prouve que les valeuenabs sont stables et n’évoluent
plus, qu’un minimum a été atteint.

Ces résultats d’estimation des signaux de référence sootglobalement satisfaisants.

5.4.3 Résultats sur des images de poisson

Nous avons également testé I'estimation des signaux deen&f@ sur un poisson en ac-
quérant, outre deux images sur cylindre d’huile, une image 8, = (60°,180°,300) et
6, = (120°,180°,300). Les signaux de référence ont été estimés a 0.89 et 0.64&tivspeent
pour le tissu adipeux et pour le tissu musculaire. Méme stitiéficile de connaitre exactement
les signaux de référence, le rapport des deux signaux denéfe est trés vraisemblablement
trop élevé. La figure 5.24 tend a montrer que la correctiompede recaler les intensités des
images mais les valeurs de proportion des tissus sont temge&d puisque les proportions les
plus faibles se situent autour de 30%. En outre I'histogramiest resserré (a noter le change-
ment d’échelle sur le nombre de voxels par rapport a la figige 5

La figure 5.25 représente I'évolution de la valeur des sigmuréférencé); etO, en fonc-
tion des itérations. De méme que précédemment, ce grapheepgue les valeurs obtenues
sont stables et n'évoluent plus. Cependant, il est a notecqtie stabilité est atteinte beaucoup
plus tardivement que dans le cas de I'objet-modele. Lesarasddférents puisque les propor-
tions réelles dans le cas du saumon sont réparties de faptinues entre 0 et 1. De plus, le
décalage spatial possible entre deux images, illustrédfigir2, est sans effet dans le cas par-
ticulier de I'objet modéle, mais pénalise le cas ou les Viara spatiales de la structure sont a
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FiG. 5.23: Evolution de I'estimation des signaux de référence sur I'objet modéle en fonction des itérations
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FiG. 5.24: Histogrammes des proportions de tissu adipeux aprés correction avec estimation de O, a
partir des images acquises sur le saumon.
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FiG. 5.25: Evolution de I'estimation des signaux de référence sur les poissons en fonction des itérations

une fréquence élevée comme dans le cas du saumon.

5.5 Conclusion

Nous avons évalué séparément les performances de notredaéliec ou sans images
acquise sur un fantbme et avec ou sans estimation des sigleatdférence. Dans le cas ou
une partie des images est acquise sur un fantdme, la métkanteréction donne globalement
des résultats satisfaisants. Le réglage des hyperpaeswdfiectué en simulation sur une image
statistiquement représentative permet d’améliorer leBopaances de la méthode en termes
de débruitage. Ceci a été observé en comparant des résutatles images acquises avec
des niveaux de bruit différents. D’'une maniére généragepteportions de tissu estimés dans
les images ne dépendent plus, ou quasiment plus de la poditoquisition. Cependant, ces
proportions ne sont pas toujours exactes, on remarque &oubier des proportions de tissu
adipeux supérieures a 1 dans le saumon.

Dans le cas ou toutes les images sont acquises sur I'édbantés résultats sont moins
bons et ceci a été constaté a la fois en simulation et sur snaég#es. L'estimation des signaux
de référence a donné des résultats excellents en simulbggrassage aux images réelles n'a
pas vraiment confirmé cette performance, en dehors du casstienation des signaux de réfé-
rence sur I'objet modéle, avec des images acquisé’? & 300 ms, ou les proportions estimées
ont été aussi proches de la vérité terrain que dans le cas sigleaux de référence avaient été
mesures au préalable. En revanche, I'estimation des sigietéférence n’a pas donné de re-
sultats satisfaisants sur les images de saumon. Une desqassibles de ce résultat mitigé est
le décalage des signaux, observé sur un objet hétérogemexdiariations du profil de coupe
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en fonction de I'angle de bascule. Cependant, il est a noietayméthode de correction tend a
recaler les histogrammes entre eux. Ces résultats ont raisragnt en évidence, par exemple
lors des simulations pour I'estimation des signaux de e#fég, de variations dans les perfor-
mances en fonction des paramétres d’acquisition. Dansdpitth suivant nous abordons une
meéthode qui permettrait de choisipriori les parametres d’acquisition en vue d’une estimation
optimale.
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CHAPITRE 6

Choix des signaux

Dans ce chapitre nous abordons la problématique du choisiglesux a acquérir afin d’ob-
tenir les meilleurs résultats lors de la correction des isagn effet, comme nous I'avons
vu dans la partie consacrée aux résultats, les performalecestre algorithme dépendent, en
toute logique, des informations disponibles au départteGpiestion est donc cruciale. Nous
ne l'avons pas traitée de maniére complete mais présentonse €bauche de réflexion et
guelques résultats préliminaires. Nous nous sommes basédgstravaux concernant la mise
en place de plans d’expérience. Il s'agit de trouver quedtas les meilleures expériences a
réaliser afin d’obtenir le maximum d’information. Nous egpas dans un premier temps la
théorie, puis nous montrons quelques résultats qui megtedvidence la possibilité d'utiliser
ce type de méthodes dans notre cas.

6.1 Théorie

Les parametres que I'on peut faire varier lors de I'acqisit’'un signal IRM sont le temps
de répétitionTR, I'angle de bascule, I'angle de refocalisatiof¥ ainsi que le nombre d’acccu-
mulations noté:.. Nous rappelons qu’augmenter le nombre d’accumulatiomagited’augmen-
ter le RSB en réduisant le bruit. En contrepartie, cela amgegalement le temps d’acquisition
qui est proportionnel a TR. Dans cette étude, nous nous placons d’emblée dans un tmatex
le temps d’acquisition maximum admissible est détermieéiobleme sans contrainte est sans
intérét pratique et sa solution est triviale : acquérir umhee infini de signaux et/ou les répéter
infiniment. Se baser sur un temps d’acquisition maximalespond au compromis que I'on est
amené a faire en pratique lors d’une expérimentation. gisjgar exemple de limiter le temps
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d’acquisition par échantillon lorsque I'on a un grand noentbéchantillons a examiner. On ap-
pellera par la suite « protocole », I'ensemble des signaligés ¢;,n,) avecd; = (TR;, oj, 5;)
etn; le nombre d’accumulations du sigrjal Une facon de choisir le protocole, est d’effectuer
des simulations sur I'ensemble des protocoles possibteforittion du nombre de configura-
tionsé; et du temps total admissible, le nombre de protocoles plessieut étre relativement
élevé et rendre I'approche par simulation impossible. Orelea par la suite, pour un nombre
de couples TR;, a;) relativement restreint et en gardasit constant, on peut étre amene a
considérer plus de 280000 protocoles. Lors d’'une approaheimulation, il est nécessaire,
de plus, de répéter plusieurs fois I'expérience avec dedsaéans de bruit différentes ce qui
ameéne a réaliser plusieurs millions de simulations. Mémeoasidérant un probléme de taille
réduite cela peut mener a des temps de calcul prohibititte Censtatation améne a rechercher
une autre facon de prédire les performances de I'estimdgsrvariables en fonction du proto-
cole utilisé. Cette problématique est en fait une probléuatde type « plan d’expérience » ou
il s'agit de planifier les expériences a réaliser en vue @piotles meilleures estimations pos-
sibles des paramétres d’intérét. Nous nous sommes basiéstséorie des plans d’expérience
détaillée dans [Walter et Pronzato, 1994].

Selon ces auteurs, pour planifier une expérience d’'une neamdimale la marche a suivre
est la suivante :

— définir un critere d’optimalit€ qui est une grandeur scalaire,
— définir 'ensemble des protocoles possibles,

— calculerC pour chaque protocole,

— choisir le protocole correspondant a la valeur maximal@.de

Classiquement, les critéres d’optimalité sont calculésidirpde la matrice d’information de
Fisher, notéd’, qui dépend a la fois des paramétres a estimer, ngtésdu protocole d’acqui-
sition notéP. Le critéreC(x, P) est défini par :

C(z, P) = ®(F(z, P)), (6.1)

ou ® est une fonction scalaire d&(x, P).

Avant de préciser cette fonctiak, rappelons la définition d&. Nous nous placons ici dans
le cadre de I'estimation par maximum de vraisemblance cod@tallé section 4.3.1. De ce fait
nous ne prenons pas en compte les termes de régularisaiosouyci de simplification et en
considérant qu’un protocole optimal dans le cas non-réigéldevrait permettre une estimation
robuste dans le cas régularisé également.

Sionnote7 (s, x, P) I'anti log-vraisemblance des observatiarscquises avec le protocole
P et paramétrées pat, alors I'estimation par maximum de vraisemblance reviesti€rcherr
tel que :
0J (s, x, P)

5 =0. (6.2)
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L'estimateur au sens du maximum de vraisemblance est asyiouement normal et non biaisé.
En d’autres termes, si on natg la valeur vraie des parametrassuit une loi normale
N (x*, F~'(x*, P)) quand le nombre de mesures tend vers l'infiniest définie par :

F(x,P) = Eg» (%j(s,w,P) (%j(s,m,P}) ) ) (6.3)

F~1 est assimilable a la matrice de covariancexdéinsi, lorsquef ! posséde des valeurs
propres faibles, I'estimateur de* aura une covariance faible ce qui signifie que les données
sont informatives. Dans le cas contraire, si les valeurpreodel”~! sont élevées, I'estimation
sera imprécise faute d’information suffisante dans les desnLe critére d’optimalité le plus
utilisé conduit a minimiser le déterminant d&!(x, P), qui est égal au produit des valeurs
propres, ou, ce qui revient au méme, maximiser [det, P). Une expérience qui minimise
det F~!(x, P) est dite «D optimale ».

Examinons maintenant comment calculer Nous nous trouvons dans le cas d’une réso-
lution au sens des moindres carrés non-linéaires. Nousnieps ci-aprées les développements
exposés section dans [Walter et Pronzato, 1994, sectioh.4],3en adaptant les calculs et les
notations a notre cas particulier. Nous nous plagons d'éentihns le cas de deux tissus mais le
raisonnement reste valable pour un nombre de tissus qugleon

On notex = (x,) le vecteur des inconnues avec= (k. , ¢, R¢) etm(x,, 0;) le modéle de
formation des données tel que :

sje = m(xg, 0;) + njo, (6.4)
n;j, représentant le bruit de mesure. Comme détaillé sectioh,4/3est alors égale a :

1
F\ﬁ(l’&el?”' 79J) (65)

o
/=1 J

M) =

J(xz, P) =

ouo;, variance du bruit de mesure du sigeal est donnee par :

O'j = — (66)
o représentant I'écart type du bruit observé sans accuronldti signal, et oW, s'écrit :
J 2
\74(1'@7917”' 79J) - Z(S]Z_m(xévej)) . (67)
=1

Le protocoleP est défini par 'ensembl&6y,ny),---,(05,n;)}. Le probléeme est donc sépa-
rable et I'expression (6.3) se réécrit :

B 0L O0TL\' (0T 0T
F<w’P>_Esw<<a$18{L’L) (BxlaxL)> (68)
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F est une matrice de taillel x 3L formée par.? sous-matrice8 x 3. Soit F},, une sous-matrice

définie par
qu = E(Sp‘$p73q|mq ((arp axq
avecp,q e {1---L} x {1-- } s 'écrit en développant :
0T, =1 om
“Ip _ — (g. — ) —
o g 72 (in =y, 03)) (i 6) (6.10)
En remplagants;, — m(z,, 6;)) parn;, d’aprés I'équation (6.4), on obtient
0, 1 om
— = ; A1
axp ; O_jz n]p a p(xpaej) (6 )
J
L, om (6.12)

J

=E E n;
q (splzp,sqlzq) 0.2 Jp ax '
j=1 "1

Fpy =
j=1"J

Le bruit de mesure est spatialement indépendant et déé@néle les acquisitions ce qui
(6.13)

implique que
E(Sp\l’pvsq\l’q) (njlp n]2q) = Uj2' 61711 6]'1]'27
ouJ,s est le symbole de Kroneckef,( = 1 pourr = s etds, = 0 pourr # s). F},, se reecrit
J t
1 om om
o2 <a7(xp’9j)) 67(%79]') Opq (6.14)
j=1 17 p q

alors :
Ainsi, seules les sous-matrices sur la diagonalé d®nt non nulles et la matriceé s’écrit

alors:

F, 0 - 0
| 0 - : (6.15)
: .0
0 0 Fip
avecFy, :
~ L (om om 5‘m)t (om0 om) (6.16)
ke One ORy (20,0 ). .

1
F,, = - | -
o Z 0]2' <8/{5@1 877@ 8Rg

i=1
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Nous savons comment calculéret avons déterminé un critere dit dex optimalité ».
Ce critere considere toutes les variables comme équieale@ependant, certaines variables
peuvent éventuellement étre considérées comme des e i@ddk nuisance » dont I'estimation
est nécessaire mais qui ne sont pas les variables d’'intéeét'@p cherche a mesurer. Dans
notre cas, les variabld® etn sont des variables de nuisance qu’il est nécessaire dessfim
d’avoir acces a la variablk qui est une variable d’intérét. Il est alors possible de deétin
critére d’optimalité pour I'estimation d’une sous partesd/ariables, le plus utilisé étant celui
de la «D, optimalité ». Si on partitionne le vecteur des inconnuesn deux sous-vecteuss,
etx;,, x, représentant les variables d’intérétrgties variables de nuisance, alors, la matrice de

covarianceX se partitionne en
X X
X = aa o ) 6.17
( Xba  Xop ) ( )

Elle est, rappelons-le, approximée gar'. Si I se partitionne en

F.. Fyu
F= aa Lab ) 6.18
( Foo  Fp ) (6.18)
la matricel’~! se partitionne, sous I'hypothéese glig est inversible, en

Fl= (6.19)

(Faa - FabeZIFba)_l _<Faa - Fabeleba>_1Fabe;1
_FbglFba(Faa - Fabeleba)_l Fbgl + szlFba<Faa - FabeglFba)_lFabegl

Seuls les parameétras nous intéressent, nous cherchons donc a minimiser unaedarscialaire
deX,,, donc der!. Il s’agira par exemple de minimiser le déterminan(ﬂgg—FabeglFba)—1
ou, ce qui revient au méme maximiser dét, — FabeglFba).

Nous avons donc défini deux critéres qu'il s’agira de maxémise critéreD optimal, noté
Cp, égal & det” et le critéreD, optimal notéCp, égal & dettF,, — FupFy,' Fra)-

Apres avoir défini ces critéres, nous les comparons tourraatc les résultats obtenus en
simulation. Nous montrerons que le critéfg, peut étre considéré comme un bon indicateur
des performances de 'algorithme et nous nous en servirmmsyme étude plus large. Avant de
présenter les résultats, nous détaillons au préalablplémentation du calcul dé, etCp,.

6.2 Calcul des criteres d’optimalitéCp etCp,

6.2.1 Calcul de la matriceF

Il est intéressant de remarquer au préalable que le calsidales-matrices), peut étre vu
comme une somme pondérée de matrices élémentaires. En hgtan x,(1), n, = x,(2) et
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R, = .Tz(?)), Vvl,vg c {1,2, 3} .

1 Om om
Fu(vi,v) = j§:1 27]2-%@(@1) (¢, 0;) m(w,@j)- (6.20)
On peut ainsi pré-calculer, pour chaque valeu'dgLm (20, 0,) 87771( 6,). Le calcul
p p )p q y! .Z'g(’l]l) xfa J 8.’]:'5(1}2) xf? 2/

de la matriceF' revient alors a une somme pondérée de matrices ce qui petatiégdr les
temps de calcul.

6.2.2 Calcul deCp

Cp consiste & maximiser dét(x, P) en fonction deP. Pour chaque valeur du protocdte
det F'(x, P) est calculé et on cherche le maximum parmi toutes les val®@armme le montre
I'équation (6.1),F est une matrice bloc-diagonale et le déterminant s’écrit :

L
detF = [ [ detFy, (6.21)

(=1

Fy, étant définie par I'équation (6.16). Dans notre étude, et tacas particulier de deux tissus,
Iy, est une matrice de taille x 3 dont il est facile de calculer le déterminant.

6.2.3 Calcul deCp,

Cp, consiste a maximiser déef(, — FabeglFba) en fonction deP. Notre variable d’intérét
étantk, et les variables de nuisanéeetn, F,,,F ., Fy, et Fy, S’écrivent :

Fu(l,1) 0 - 0
Foo = 0 h ’ (6.22)
: 0
0 0 Frr(1,1)
Fo=F, = (6.23)
Fn(2,1) Fiu(3,1) 0 0 0 0
0 0 Fn(2,1) Fn(31) 0 0
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Fi1(2,2) Fi1(2,3) --- 0 0
FH(?), 2) F11(3, 3) e 0 0
Fp, = : : : : (6.24)
0 0 o Frp(2,2) Frp(2,3)
0 0 FLL(3,2) FLL(3,3)

L'inversion deFy, ne pose pas de probléme particulier, la matrice étant begedale. Cepen-
dant, afin de simplifier I'implémentation, il est intéressdmremarquer qug étant partitionnée
selon (6.18) le déterminant dés’écrit :

detF = detFy, det(F,, — Fu By ). (6.25)
On adonc detF
e
det(F,, — FyF 1 Fy,) = . 6.26
€ ( b5 b b ) dethb ( )

De méme que deft, det Fy, est facile a calculer.

Apres avoir détaillé 'implémentation des calculs, noussgntons maintenant les résultats.
Dans un premier temps, nous comparons les criterest Cp, avec des résultats de simulation
sur un ensemble de protocoles possible réduit et dans umgeéemps nous examinons les
valeurs du criter€p_ sur un ensemble plus large.

6.3 Reésultats

6.3.1 Comparaison des critere€p etCp, avec des résultats de simulation

Nous nous sommes positionnés dans le cas de deux tissuses/Ecé@huivalents a ceux
utilisés dans notre étude a savoir 110 ms et 500 ms. Nous atitisaé des données de synthése
avec différentes combinaisons #g, R, etn, qui sont représentées figure 6k1, varie entre
Oetl R, entre 1et1.4 ety entre 0.9 et 1.1. Le nombre de poirisest égal a 495. Ces
combinaisons ont été construites afin de couvrir une largengade situations réalistes. Le
résultat ne présente pas la structure spatiale d’'un casméé ceci n'a pas d’'importance ici
puisque les criteres d’optimalité calculés ne dépendentpdorganisation spatiale des pixels.

Afin de comparer les criteres, etCp, avec des résultats de simulation nous avons créé
un jeu de test reduit. Nous avons chaisk; € {100, 300,700}, a; € {60,90,120}. Afin de
garder un nombre de protocoles possibles raisonnapést reste fixé a pour tous les signaux.
Cela correspond donc a 9 configuratighsLe temps d’acquisition a été fixé a 2 s par ligne
d’'image, ce qui correspond a un peu moins de 10 minutes pauinuage de taille56 x 256
puisque le temps d’acquisition est égdlR N,,, N, étantle nombre de lignes de I'image. L'écart
type du bruit pour une seule accumulation a été choisi ég@bade qui correspond au bruit
typiguement mesuré sur notre IRM. Nous nous sommes placésutiecas sans fantéme. Nous
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FiG. 6.1: De gauche a droite : k, R et n utilisés pour générer les données simulées

avons calculé tous les protocoles possibles existant & dag 9 configurationsg; en faisant
varier le nombre d’accumulations afin d’obtenir un temps d’acquisition de 2s par ligne. De
plus, nous avons imposé un nombre de signaux supérieur ba 8gqui est le minimum requis
nécessaire pour I'estimation dans le cas de deux tissua. c@etespond a 3557 protocoles
possibles.

En simulation nous avons estimé les variables en considiéraritére non régularisé et en
adoptant I'algorithme de résolution avec recherche d’wh&i®n pourn sur une grille, détaillé
section 4.6. Les bornes minimum et maximum pguont été fixées respectivement a 0.7 et
1.3. Nous avons effectué pour chaque simulation 20 réamlisatu bruit et nous avons calculé
la moyenne des erreurs sur la variablek.

Afin de valider la pertinence des critér@s etCp, nous avons tracé I'évolution de I'erreur
trouvée en simulation selon I'ordre décroissant de ce@rest Plus la valeur de ces critéres est
élevée, plus I'erreur attendue doit étre petite. La figuPenBontre les erreurs sérclassées par
ordre décroissant d&,, qui considére leRR, n etk comme parametres d’intérét. La figure 6.3
quant & elle montre les erreurs guclassées par ordre décroissantge qui considereR etn
comme parameétres de nuisance.

La premiere chose a noter est que les valeurs des erreurgkdivement élevées et peuvent
méme étre trés élevées dans des cas ou visiblement le nigdauitiéetait trop éleve pour obtenir
une estimation correcte des variables.

Le classement des résultats de simulation en fonctiagh,dest plus monotone qu’en fonc-
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FIG. 6.2: erreurs L1 sur k en % classées par D optimalité décroissante
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FIG. 6.3: erreurs L1 sur k en % classées par D, optimalité décroissante
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tion deCp. Cp rend compte de la variance liées a toutes les variablesistaue Cp, rend
compte de la variance sk&rce qui explique la meilleure corrélation de ce dernier alexedur

L, surk calculée en simulation. On remarque cependant que laaelBdint I'erreur de simu-
lation avedp, n’est pas strictement croissante, néanmoins, surtoutiespius petites valeurs
d’erreur, on peut considérer ce critere comme fiable. En,aeffechoisissant le protocole cor-
respondant a la valeur maximalg, on est quasiment certain d’obtenir une erreur parmi les
plus faibles possibles. C’est donc ce critére que nous axamsdéré pour la suite des résultats
sur un jeu de test plus important.

Valeurs deCp, sur un jeu de test étendu

Pour étudier plus finement le crit&fg_, nous avons créé un second jeu de test ou nous avons
étendu le nombre de possibilités pdiiR,; que nous avons choisi dans un ensemble de temps
égal a{100, 200, 300, 400, 500, 600, 700}, les autres parametres étant identiques a ceux utilisés
dans le premier jeu de test. Cela correspond a 21 codples286950 protocoles possibles.
Nous n’avons pas réalisé de simulations sur ce jeu de tegbes aniquement calculg,. .

Lafigure 6.4 représente sous forme d’'imagettes les 10 mgslfrotocoles au sens du critére
Cp,. Chaque ligne d’une imagette correspond adedgaux,60°, 90° et 120° en partant du bas
vers le haut. Chaque colonne correspond &) donné, de 100 ms a gauche vers 700 ms a
droite. La barre de niveau de gris correspond a des tempgud&iton exprimés en ms. Une
intensité blanche correspond a une non-utilisation duleduf?;, o;). Les niveaux d’intensité
de gris correspondent au temps accordé a lI'acquisition denfiguration correspondante. Plus
le gris est intense, plus le temps d’acquisition est imprtaa figure 6.5 quant a elle, représente
sous forme d’imagettes les 10 moins bons protocoles au secritéreCp,. .

On remarque que les 10 « meilleurs » protocoles sont simdat correspondent a une
combinaison faisant intervenir a la fois des signaux acgi® court et aT'R long. De plus il
est a noter que les meilleurs protocoles utilisent 4 typesgleux différents, ce qui n’était pas
évident a prédire priori d'une maniére générale. Dans les protocoles les plus peafuts on
retrouve des combinaisons de 4 ou 5 signaux. Les combirsa#s8rsignaux, qui correspondent
au nombre minimal de signaux a acquérir, donnent globaledeemoins bonnes performances.
Les 10 moins bons protocoles correspondent a deux typalagat ils sont la combinaison de
configurations n’utilisant que de€BR courts, soit une combinaison dék avec un seul angle
de bascule dé20°.

6.4 Conclusion

Cette étude préliminaire nous a permis de valider I'utii@adu critére deD, optimalité,
utilisé classiquement dans la planification d’expériepoey qualifier les performances de I'al-
gorithme d’estimation. Ce critére est a préférer au critkr® optimalité qui ne découple pas
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FIG. 6.4: Images rangées par ordre décroissant de Cps de gauche a droite et de bas en haut, pour les
dix valeurs les plus grandes de Cp;. Les colonnes des images correspondent & de TR différents variant
de 100 ms & 700 ms. Les lignes correspondent a des «; différents variant de bas en haut de 60° & 120°.
La barre de niveau de gris a droite correspond aux temps d’acquisitions des signaux. Un niveau blanc
correspond & une non-utilisation du signal.



Chapitre 6. Choix des signaux

168

1500

1400

1300

1200

1100

1000

900

800

700

600

500

400

300

200

100

FiG. 6.5: Images rangées par ordre décroissant de Cp de bas en haut et de gauche a droite, pour les
dix valeurs les plus petites de Cp,. Les colonnes des images correspondent a de TR différents variant
de 100 ms a 700 ms. Les lignes correspondent a des «; différents variant de bas en haut de 60° a 120°.
La barre de niveau de gris a droite correspond aux temps d’'acquisitions des signaux. Un niveau blanc

correspond a une non-utilisation du signal.
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les variables de nuisance des variables d’intérét. Laatilon de ce critére permet de tester un
plus grand nombre de protocoles possibles sans généraardps tle calcul prohibitifs. Cepen-
dant, le nombre de combinaison augmente trés rapidemeati@vembre de configurations
possibles (on est passé de 3000 a 280000 en augmentant leendelb; de 3 a 7). On a
pu mettre en évidence l'intérét de cet outil qui permet desit#rer un grand nombre de pro-
tocoles, avec notamment un nombre de signaux éventueltgghengrand que le nombre de
signaux requis. Cette étude a été menée sur un objet testidedduite, mais compte tenu de
la possibilité de préecalculer les dérivées secondesfiese passage a des objets de taille plus
importante ne devrait pas générer des temps de calcul egp<|
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CHAPITRE [

Conclusion et perspectives

Nous avons présenté dans ce document une méthodologie réetamr et de débruitage
d’'images IRM en vue de réaliser la quantification de la réf@amtdes tissus, en particulier chez
le poisson. Notre travail s’est positionné dans le cas d&M’lbas champ. Un des principaux
avantages de I'IRM bas champ est le moindre impact des ingén#tés du champ permanent
By sur les images. Ainsi, seules les inhomogénéités lieesad&on et a la réception du champ
RF B; sont a prendre en compte. En contrepartie le RSB est beapbasifaible et le bruit de
mesure ne peut pas étre négligé. Nous avons donc proposéétheda permettant, dans un
cadre unifié, de corriger les effets des inhomogénéitésaspmatiu champ RF et de diminuer le
bruit.

Nous avons dans un premier temps étudié le processus detifomnda signal IRM et dé-
taillé I'obtention du modéle du signal dans le cas d’'une @t#hepin pondérée €R . L'étude de
ce modele nous a permis d’identifier les effets des inhom@itggEsndu champ RF sur I'image.
En particulier, nous avons constaté que les inhomogératémission induisent un biais dans
les images qui dépend du tissu. Afin de pouvoir corriger cis hi@us avons Superposé au mo-
dele du signal, un modele de I'échantillon. Nous avons d#@méique chaque voxel était rempli
d’'une proportion inconnue de tissus. Les variables a ifiengsont alors la carte des inhomo-
géneéités de la RF en émission, en réception, la carte denpiamsodes tissus et des signaux de
référence caractéristiques de ces tissus.

Nous avons proposé une démarche basée sur la méthodolagisoligtion des problémes
inverses ce qui nous a permis de construire un cadre unifiel@@orrection et le débruitage.
Cette méthode est basée sur I'acquisition de plusieursaseigsur la minimisation d’un critére
contenant a la fois des termes d’attache aux données etrdesstde régularisation permettant
d’obtenir des solutions spatialement lisses. La régudtias des cartes de champ RF choisie est



Chapitre 7. Conclusion et perspectives 172

guadratique, celle des cartes de proportions est non-giiquie afin de préserver les disconti-
nuités dans 'image.

Nous avons constaté une faiblesse du modéle de formatioigyal $RM que nous avons
pu attribuer a I'imperfection de la sélection de coupe damsb des images acquises en 2D. En
ce qui concerne les résultats de correction et de débryitageéthode de correction a donné
des résultats globalement satisfaisants, en particudies t& cas ou une partie des images est
acquise sur un fantdme. Rappelons que ['utilisation debfaes est acceptable a bas champ ou
les inhomogénéités du champ RF dépendent peu de I'éclantilbpport de la régularisation
a été constaté en comparant des résultats sur des imageteavaeeaux de bruit faibles et éle-
vés. Le réglage des hyperparamétres effectué en simutdésiréveélé relativement robuste et
pertinent sur les images réelles. Les proportions de tsthmées dans les images ne dépendent
guasiment plus de la position d’acquisition. Cependard,preportions ne sont pas toujours
exactes, on remarque en particulier des proportions de sidgpeux supérieures a 1 dans le
saumon. Ceci est en partie di a une mauvaise connaissargigmasx de référence. Des résul-
tats de simulation ont montré la potentialité de la méthaule pstimer également ces signaux
de référence. Cependant, les résultats sur images réeliggas été probants, exceptés sur un
objet modele. Cet échec est au moins en patrtie lié aux emleursodele dues aux imperfections
de la sélection de coupe.

Enfin, nous avons également proposé une démarche pourrdasisignaux permettant la
meilleure estimation des variables. Cette démarche estelmsg la théorie des plans d’expé-
rience et les premiers résultats ont montré qu'il était fpbssle I'utiliser dans notre cas. En
particulier nous avons montré I'intérét de séparer lesaldes en deux groupes, variables de
nuisance et variables d’intérét, afin de calculer un cripgdinent permettant d’appréciar
priori les performances de notre algorithme.

Les perspectives a ces travaux sont nombreuses et conceiffénentes voies de recherche.
Nous les détaillons ci-apres. Elles concernent entre sildnmodélisation du signal IRM, I'ex-
tension a d’autres types de séquences, I'amélioration eidsrmances de I'algorithme d’op-
timisation, I'’évaluation de la méthode sur d’autres typ@malges, par exemple en imagerie
clinique, I'extension de la méthodologie a d’autres typapplications agroalimentaires et I'ex-
ploitation plus compléte de I'approche de planificatiorxgérience.

7.1 Amélioration du modele et extension a la séquence « écho
de gradient »

Une premiére voie serait d’améliorer la modélisation daalgjui nous I'avons vu n’est pas
completement satisfaisante. En effet, la modélisationighasd’'une écho de spin pondérée en
T, que nous avons utilisée ne permet pas de prendre en comptepledections de sélection
de coupe. Une alternative serait d’utiliser un modele eiwpém (o, 3, TR/T)) qui donne-
rait la variation de I'épaisseur de coupe en fonction deseasnde bascule, de refocalisation et
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du rapportTR/T;. Ce modele pourrait étre établi a partir de données acqsigedes objets
modéles a rappor’R/T; connus par exemple. Il présenterait par contre I'incoresinile dé-
pendre entre autres des caractéristiqgues des impulsiontiREes et d’étre une « boite noire »
potentiellement inexploitable lors de changements d’egpau de séquence.

Il sera évidemment trés intéressant de tester notre aigogitsur des images acquises en
3D, dénuées de I'artéfact de sélection de coupe. L'évardude I'utilisation d’'une séquence
3D pose le probleme du type de séquence. En effet, les ségiencécho de gradient, plus
rapides car utilisables avec des temps de répétition phits sont plus fréequemment adoptées
en 3D. Nous avons étudié I'adaptation de notre méthode apeedy séquence. Le modeéle de
formation du signal est Iégérement différent et se complid@ns le cas de I'imagerie de type
gras/muscle car il existe un déphasage entre le signal slu didipeux et le signal du muscle.
Contrairement au cas de I'écho de spin, le module du signal doxel comprenant a la fois
du tissu adipeux et du tissu musculaire n’est pas €gale arlensades signaux issus des deux
tissus. Il semble toutefois possible d’adapter la méthadesignal complexe d’'une écho de
gradient d'un tissu au voxel/, notéZ,; est donné par :

Zgi = Rngie_TE/T;ig(T]g, Gj, Tli)ei@i (71)
ou ¢; est le déphasage du tissat g s’écrit :

sin My«

g(ne, 0, Th) = (1 — Ey) (7.2)

1 — E;cosna

Similairement a la démarche que nous avons adoptée dansaaeéot, nous pourrions définir
un critére & minimiser qui serait défini, dans le cas de desys$iet en notail’ = Gp;e~75/T3:,
par :

L
J = Z Aj Z | Zoi = Ry ke OF g(ne, 05, Tri)e' ™ — Ry (1= ki) O3 g, 05, Tyi )€™

j=1 =1

‘ 2

(7.3)
ce qui se réécrit en posaditt, = ¢p — ¢p1 -
L
J = Z Aj Z }Zéi — ape’n }2 (7.4)
j=1 =1
avec ‘
ag = Ry ke OF g(ne,0;,T1:) — Re (1 — ke;) O3 g(ne, 0, Ty;)e (7.5)

Il est a noter quedp, = d¢p V¢ € {1---L} puisque le déphasage entre les deux espéces
chimiques ne dépend pas de la localisation. De piysqui dépend dul'E, est connu. Ainsi
nous n’avons pas introduit de variables supplémentaires.

¢n estdonné par :

bur = arg(@) , (7.6)

Qy
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ainsi on peut envisager d’estimer en chaque paint’est-a-dire estimery,, n, et k,, avec la
méme approche que dans le cas de I'écho de spin, et de maitrela yariablep,; en utilisant
I'équation (7.6).

Il existe avec ce type de séquence une pondeératidlfy eBans notre méethode nous avons
supposé Ig; de chacun des tissus constant. Cette hypothése risque diétns bien vérifiée
avec leT;. Des essais préliminaires sur des fantbmes nous ont pearisristater que cette
hypothése reste valable en utilisantTif' suffisamment court.

En outre, toujours dans le cas de la quantification de tisguear, on peut également envi-
sager de combiner des images acquises en écho de gradientatens le cas des séquences
de type Dixon en faisant varier I€8E. Cette technique est classiquement utilisée pour obtenir
des images ou les deux types de tissu donnent un signal ea pthan opposition de phase.
Une approche telle que celle que nous avons utilisée ici @itrait €galement I'exploitation de
ces images en apportant éventuellement une régularispti@méliorerait les résultats.

D’un point de vue matériel, une alternative tres intéretesaerait d’utiliser une antenne en
émission-réception. Ce type d’antenne est utilisé a ladoig émettre le champ RF mais aussi
pour réceptionner le signal. Ainsi, dans ce cBs= 7, ce qui nous permet de supprimer une
variable a estimer. De plus, cela permettrait égalementatiganchir de la linéarité du biais
en fonction deR qui méne a des situations d’'indétermination en particu@igrc les signaux
de référence et qui impose l'utilisation de fantdme dansakall on souhaite les estimer. La
non-linéarité du signal en fonction agserait alors un facteur favorable a un découplage entre
le signal et le biais.

Enfin, il est a noter que le modele pourrait également étriel@nen particulier si la meé-
thode est utilisée avec un IRM a champ plus élevé, en premacdrapte le phénoméne d’off-
résonance dont nous avons parlé en détail chapitre 2, s&f#0En effet, dans le cas ou nous
sommes en présence de protons appartenant a des moléadaseti'de lipide, nous savons
gue les fréequences de résonances de ces deux especesfsoanmtdi§. Ainsi, I'atténuation de
'angle de bascule n’est pas tout a fait le méme pour les dguestde protons. Il est envisa-
geable de prendre en compte ce phénoméne en complétantédenititisé ce qui présente une
possibilité d’amélioration des résultats.

7.2 Du point de vue de I'algorithme

En ce qui concerne I'algorithme, plusieurs pistes sont doegp Nous avons constaté que
I'algorithme calculait des proportions de tissu négatvesupérieures a un, ce qui est assure-
ment faux. Ces erreurs sont probablement dues a une maeséisation des signaux de réfe-
rence. On pourrait évidemment utiliser un algorithme diojgation sous contrainte d’'inégalité
en forgcant les proportions a étre comprises entre zéro eeite démarche serait vraisembla-
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blement tres profitable lors de I'estimation des signauxafi@ence qui pourrait bénéficier de
cet apport d’'information sur les proportions.

Afin d’accélérer I'algorithme, la stratégie de recherchpagdans I'étape d’estimation de la
variablen pourrait éventuellement étre modifiée. En effet, notre wdthassure la diminution
du critére mais bride I'évolution de la solution, dans le dad’estimation de la variablg,
dans la mesure ou le calcul du pas est basée sur une apprioxirmapérieure quadratique du
critére. Le calcul de ce pas de descente dans la directioradiiegit pourrait faire I'objet d’'une
recherche itérative, en envisageant des plus grandesvalepas. Cela permettrait d’accélérer
la convergence.

Enfin, nous n’avons pas inclus I'estimation de temps de ati@®7; qui pourrait étre faite
au méme titre que I'estimation des signaux de référence.dine pas alourdir les temps de
calcul, il pourrait étre envisagé de faire une recherchesdégions optimales sur une grille
prédéterminée.

7.3 Applications potentielles en 'imagerie clinique

En termes d’applications, notre méthode pourrait étresétl pour des applications cli-
niques, éventuellement sur des IRM a plus haut champ, eagieaid esprit que les inhomogé-
néités liées aux défauts du champ permanent ne sont pasiséadél

Contrairement a la plupart des applications en agroalianes, hormis les études sur ani-
maux vivants, le temps d’acquisition est un paramétre atuai imagerie clinique. En effet,
les mouvements du patient, les pulsations cardiaquessparagion, sont la source d’artéfacts
dans les images et le temps d’acquisition doit étre le plust@mssible. La méthode que nous
proposons requiert I'acquisition de plusieurs images alescparamétres de séquence diffé-
rents. Cependant, cela n’est pas obligatoirement synomariemps d’acquisition plus élevé.
L'idée est plutbt, a durée d’acquisition constant, de riéplertemps sur différentes images ap-
portant des informations complémentaires. C’est I'idée igous avons considérée dans I'étude
de la planification d’expérience en comparant des prots@temps d’acquisition équivalents.
Dans le cas ou plusieurs accumulations du signal sontédgisce qui est classique en IRM bas
champ, la répartition du temps se fait naturellement enrjosiar le nombre d’accumulation de
chacun des signaux. Dans le cas ou une seule accumulatiatiiieét, il est possible de réduire
les temps d’acquisition en effectuant une acquisitioni@lietdu plan de Fourier, ce qui revient
a diminuer la résolution spatiale. Dans ce cas de figure, debreux travaux proposent des
méthodes de reconstruction d'image, basées sur une risgtilan spatiale, permettant de « ré-
cupérer » la résolution qui aurait été obtenue avec une sitiqnicompléte du plan de Fourier.
L'imagerie paralléle qui permet d’acquérir des images @éale plusieurs antennes présente
une autre facon de réduire les temps d’acquisition . Chaqtenae couvre une partie de la
«scene » a observer. Ici le probleme posé est un problemeaiesteuction de I'image a partir
d’une certains nombre d’observations ce qui entre encane dacadre générale de la résolu-
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tion de problémes inverses. Pour un temps d’acquisitiomépih serait possible de combiner
ces méthodes de réduction du temps d’acquisition avecdisitipn de plusieurs images afin
d’obtenir les informations nécessaires a la correctionmesmogénéites.

Il est a noter que le nombre d’'images nécessaires a été éoaisiomme égal &+ 1, I étant,
rappelons-le, le nombre de tissus. Dans le cas de I'imagéribrale par exemple, il serait
priori nécessaire d’acquérir une image supplémentaire si ondinesiue le nombre de tissus
est égal a trois, a savoir la matiere blanche, la matiere gtite liquide céphalo-rachidien. Ce-
pendant, on peut vraisemblablement supposer qu’un voxatatcontenir simultanément que
deux tissus. Ainsi, une modélisation a deux tissus restemtble. Cette modélisation serait a
compléter avec une carte de présegmentation indiquans tjgelis sont potentiellement pré-
sents. En notant,, I'ensemble des voxels ne contenant pas de tissa peut réécrire le terme
d’attache aux données sous la forme :

I 2
J = Z Aj Z Z (sz — Ry Z kei f (e, 05, Tu)) (7.7)

7=1 r=1 (€L, i#£r

sous la contrainte
> ke =1. (7.8)
£

Ainsi, pour chaque voxel, le nombre d’'inconnues est édal a

Signalons enfin que, dans le cas de cette application, corameld cas des applications
cliniques en général utilisant des appareils haut charagtithation des signaux de référence,
qui nécessite I'acquisition d'images de fantdmes, seimtiellement dégradée compte tenu
de la dépendance du champ RF a I'échantillon imagé. Cecndépsans doute des antennes et
des fantdbmes utilisés, ainsi que des parties du corps huneiaminer. D’une maniere générale,
dans le cas de I'lRM haut champ, I'impact de la forme et de mposition de I'échantillon
étudié sur la RF devra étre étudié afin d’apprécier I'erremnmise en supposant que la RF ne
dépend pas de I'’échantillon lors de I'utilisation de fan&&m

7.4 Applications en agroalimentaire

D’autres applications en agroalimentaires pourraienkedgant bénéficier de nos dévelop-
pements. Dans un grand nombre de cas nous cherchons a maspaeametre physique « via »
une image IRM. C’est le cas par exemple de I'imagerie du painrocherche a quantifier la
teneur en eau et ou la température est un parametre impdaiasiia mesure ou elle influence
le signal IRM. Une méthode de type probléme inverse est &bmitsa fait adaptée. Ici le pro-
bleme est plutét une question de débruitage et d’estimaggparametres physiques. En effet,
le produit est de taille relativement petite et les imageat peu affectées par les inhomogé-
néités d'intensité. C’est un cas qui souléve égalementdbl@me des volumes partiels avec
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de I'air. En effet, la contrainte indiquant que la somme desus est égale a un n’est plus uti-
lisable. On est ici en présence d'un seul tissu avec des y@kas ou moins remplis d’air en
fonction de la porosité de la pate. Des images de fantdmatsgrobablement nécessaires. De
plus, I'hypothése de bruit gaussien centré que nous avitesd@ans les images de poisson ne
sera plus valable car le RSB est inférieur a 3. Afin de consemite hypothése, importante
dans la mise en place du critere a minimiser, il sera négessaiconsidérer les images réelles
et imaginaires et non plus I'image en module. En effet, laireatiu bruit dans ces images est
gaussienne. L'utilisation des images sous forme complexgose pas de probleme particulier
a priori. On utilisera la méme approche que celle proposée ci-dessuda séquence écho de
gradient, équations (7.3) (7.4) (7.5) (7.6). La différerst que les signaux, not&%; sonta
priori en phase, c’est-a-dire qde, = ¢, = ¢,. L'expression du critere devient dans ce cas :

ZA Zmz RekiOy f(ne.0;, Tii)e™® — Re(1 = ki) O f(ne. 07, Tui)e | (7.9)
j=1 =

ce qui se reecrit :

J L
T =30 Vi — bee'® |’ (7.10)
j=1 =1
avec
be = Ry ke O1 g(0e, 05, Th:) — Re (1 — kes) Oz g(ne, 05, T1). (7.11)
Il s’agira alors d’estimeb, et de remettre a jous, en utilisant I'expression :
Yo
by = arg( £ ) (7.12)
Z

D’autres applications sont bien évidemment envisageabhass |le cas de I'étude du fruit de
la tomate, les acquisitions sont réalisées avec des arstdersurface qui possedent une grande
inhomogénéité spatiale. Dans ce cas, c’est le probléeme deriaction qui prédomine. Dans
le cas de la quantification du tissu de gras chez le porc, lagdétsera d’autant plus intéres-
sante qu’une segmentation des tissus avec prise en congeldenes partiels est recherchée.
Cependant, dans ce cas, une attention particuliere deera@ortée afin de gérer la présence
des os. Ceux-ci sont composés globalement de deux paniesartie minérale ne donnant
aucun signal et une partie composée par la moelle qui elleadda signal. La modélisation de
I’échantillon sera alors a revoir, ou bien la méthode ne galide que sur certaines parties de
image.

7.5 Du point de vue de la planification d’expérience

Nous terminons ces perspectives en évoquant les potedgialée la planification d’expé-
rience. Nous n’'avons présenté sur ce sujet que des réquigditainaires. Concrétement, nous
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procédons en deux temps. Nous calculons au préalable teatesmbinaisons possibles de si-
gnaux étant donné un temps d’acquisition. Nous calculossitmles critére® optimal etD,
optimal pour chacune de ces combinaisons. Ce dernier cadtuélativement rapide puisqu’il
est lié & une somme pondérée de matrices précalculées. &mchey le calcul de 'ensemble
des combinaisons peut d’avérer trés long en fonction du nemid combinaisons envisagées.
Nous n’avons pas, par exemple, fait varier les valeurs agléade refocalisatio¥ qui pourrait
apporter une variabilité appréciable dans les signauxst@eurquoi nous souhaitons trouver
une approche qui donnerait la capacité de tester un plusl grambre de combinaisons sans
alourdir les temps de calcul de maniére importante. Celagkrait d’exploiter au mieux la pos-

sibilité en IRM de faire varier les protocoles d’acquisitipour obtenir des images porteuses
d’'informations complémentaires.



ANNEXE A

Remarques sur le gain

Comme indiqué dans 'équation (3.1), le signal est ampliéié yn gain not&=. Ce gain
est fixé lors d'une procédure de calibrage. Il assure unaivdlgtensité pré-déterminée pour
'image d’'un fantdme de calibrage fourni avec I'appareibetiuis avec une séquence particu-
liere.

S'’il est difficile de connaitre le gain, on peut par contreger que la procédure d’'ac-
quisition IRM assure un gain global constant quelque s@tétocole d’acquisition. Le signal
IRM est dans un premier temps échantillonné et numeérisé vieonvertisseur A/N. On ap-
plique ensuite une transformée de Fourier au signal nuéé&istte transformée de Fourier est
amplifiée également par un facteur multiplicatif. Dans le da I'open0.2 T de Siemens, lors
de la procédure de calibrage de I'appareil, le gain du coisseiur A/N, notés;, et exprime en
dB, et le facteur multiplicatif appliqué lors de la FFT, n6t&, sont réglés de fagon a avoir un
niveau de gris d2000 pour une séquence écho de sgitR(= 600 ms, TE = 30 ms, épaisseur
=10 mm) appligué a un fantdme spécifique. Ce couple de valeuridédique Siemens appelle
SRMqui est défini par :

SRM = G109/ (A1)

SRMcorrespond donc au gain global appliqué au signal en entréertvertisseur A/N. Lors de
I'acquisition d’un signal quelconque, le gain du conveseisr A/N,G.., est réglé en fonction du
signal de facon a utiliser la totalité de la gamme de I'amgdifeur. Le facteur d’échellé&;rrr
est calculé de facon a ce que

Gpl10Ge/2 = Gx,10%/20 (A.2)

Toutefois une correction est apporté€&'a pour tenir compte de la taille du voxel et du facteur
Q de l'antenne.
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— Correction liée a la taille du voxel : cette correction petuhe prendre en compte la taille
du voxel de telle sorte que lintensité du signal ne déperadede la taille du voxel. Si
on noteV* etV les tailles de voxel utilisées respectivement pour le cadjb et pour
I'acquisition courante, on définit le facteur correctif tiplicatif I, égal a

F,=V*/V (A.3)

Ainsi, si le voxel courant est plus petit, on augmente le @igrour retrouver le signal
d’un voxel de la taille du voxel de calibrage. Cette cori@mttionserve bien I'idée du gain
constant entre deux acquisitions.

— Correction liée au facteur Q I'antenne : La puissance deHal&end de la charge de
I'antenne, c’est-a-dire du nombre de protons présentsl@arienne. Le niveau du signal
peut éventuellement étre atténué a cause d’'une charge Ipitkeéle I'antenne, il est
donc nécessaure de corriger l'intensité en tenant compte dgcteur. La correction se
base sur la puissance transmise nécessaire au réglagaplelion 180°, noté&;* pour
la phase de calibrage & pour I'acquisition courante. Cette puissance est direetgm
proportionnelle au facteur Q de I'antenne et peut étre aitiiggée pour calculer le facteur
correctif Fy égal a

Fo=P/P; (A.4)

Au total le gain apporté au signal en entrée du convertissiiest :

G = F,FpGp109c/® (A.5)

Si on fait confiance a la correction de facteur Q proposée jganéhs, on peut donc consi-
dérer que le gain est constant quelque soit le protocol@disition. Une réserve est a apporter
guand la procédure de calibrage s’insére entre deux atiqnsi Dans ce cas les valeurs de
S RM neanvaiue €t d€P;_, peuvent avoir été modifiees. On peut considérer que ces iwatthfis
permettent de prendre en compte un éventuel changementthodement de I'IRM, dans ce
cas on peut considérer que la variation compense une dériVappareil. On peut également
considérer qu’'elles sont liées a une imparfaite répétéhile la procédure de calibrage (par
exemple modification de la température du fantdbme de réféjeans ce cas le gaid ne
pourrait plus étre considéré comme constant.
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Débruitage et correction d’'images IRM
Application a la caractérisation de produits agroalimieesa

L'imagerie par résonance magnétique (IRM) est une modaditéinvasive développée pour le diag-
nostic clinique. D’autres domaines se sont approprié tetteique, comme I'analyse de produits agroa-
limentaires. Le cadre applicatif de nos travaux est I'étddda répartition des tissus adipeux chez le
poisson en IRM bas champ. Au-dela de la visualisation, ¢t&equantification des tissus qui nous inté-
resse ici. Une quantification précise requiert le débraitdgs images et la correction des inhomogénéités
d’intensité liées a la variation spatiale du champ maguoétiqdiofréquence (RF). En IRM pondérée-T1
utilisée ici, les inhomogénéités de la RF ont un effet commlet introduisent un biais qui dépend du
tissu en présence. La méthode proposée aborde de facoredaifiérrection et le débruitage dans le
cadre de la résolution des problémes inverses. Elle prerdrapte un modéle de biais issu de la phy-
sique de I'lRM auquel s’ajoute un modeéle de I'échantilloncamme une somme pondérée de tissus.
La méthode est basée sur la minimisation d'un critére p@haomprenant des termes d’attache aux
données et des termes de régularisation assurant dessslsfiatialement lisses tout en conservant les
contours dans I'image. Elle impose d'acquérir plusieurages avec des protocoles différents. La mi-
nimisation est basée sur une résolution par blocs de vasabhaque bloc faisant appel a I'algorithme
du gradient conjugué. Des résultats obtenus sur des imagpsisson valident I'approche. Nous pré-
sentons de plus les résultats préliminaires d’'une démalelpanification d’expérience pour chaisir les
protocoles permettant une estimation optimale des vasabl

Mots-clés : IRM, bruit, inhomogénéités, pondération Thhemes inverses, critére pénalisé, gra-
dient conjugué, planification d’expérience

Compensation of MRI images for intensity inhomogeneitied aoise.
Application to food products analysis.

Magnetic resonance imaging (MRI) is a non-invasive mogalésigned for clinical diagnosis. Other
domains also exploit this technique, such as food produt$ysis. The applicative aim of our work
is the study of the repartition of fat tissues in fish. We argigalarly interested in the quantification
of the tissues. An accurate quantification requires the idargof the images and the correction of the
intensity inhomogeneities due to the spatial variatiorhefrtadiofrequency magnetic field (RF). We use
T1-weighted images. In this case, the effects of the RF irdymneities are complex since the bias that
is induced in the images depends on the tissue. The proposmbditakes place in the inverse problem
framework where denoising and correcting are tackled ljoittt is based on a physical model of the
MRI signal and a model of the sample considered as made ofta finmber of tissues. The method
relies on the minimisation of a penalised criterion. Thigecion consists of a data-fitting term added
with regularisation terms in order to ensure spatially sth@olutions while preserving the edges in the
image. The method needs several images acquired withatiff@rotocols. The minimisation is based
on a block-coordinate descent approach where each blodkst®in iterations of the conjugate gradient
algorithm. Results obtained on images of fish validate opragch. We also present preliminary results
on the optimisation of the choice of the protocols which leaithe best estimation of the variables. These
results rely on the theory of experiment planning.

Keywords : MRI, noise, inhomogeneities, T1-weighted, isegoroblems, penalised criterion, conju-
gate gradient, experiment planning



