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Tél : 04 72 43 83 18 Fax 04 72 43 85 28

Secrétariat : C. BERNAVON Jean-marc.Pelletier@insa-lyon.fr
Math IF MATHEMATIQUES ET INFORMATIQUE M.Pascal KOIRAN

FONDAMENTALE Ecole Normale Supérieure de Lyon
46 allée d’Italie
Bâtiment Doyen Jean Braconnier

M.Pascal KOIRAN 69364 LYON Cédex 07
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m’a accueillie au sein du Centre de Recherche et d’Applications en traitement de l’Image et
du Signal (CREATIS) et m’a ainsi permis de travailler dans un environnement scientifique
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possède des compétences scientifiques indéniables tout en faisant toujours preuve d’une
extrême gentillesse. Eric Stephant est un homme charmant, attentionné et amical, bref
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ASINSA. Cette expérience a été très enrichissante et j’en garderai un souvenir mémorable.
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vii



viii



ix

Résumé

Cette thèse a pour cadre l’étude de l’organisation spatiale des fibres du muscle car-
diaque à partir de séries d’images tridimensionnelles acquises par IRM du Tenseur de
Diffusion (IRMTD). Cette organisation constitue une propriété fondamentale du coeur
sous-tendant la fonction contractile. Néanmoins elle est très complexe à obtenir au vu des
difficultés inhérentes au mouvements cardiaque et respiratoire. Notre objectif consiste à
développer de nouvelles approches, basées sur la prise en compte du mouvement du coeur
et de la sensibilité au bruit de l’acquisition, pour l’estimation, l’analyse et la visualisation
des fibres du myocarde.

Dans ce cadre, mes travaux se déclinent selon trois axes principaux. Le premier com-
pare, dans le contexte d’études cliniques ex vivo, les principales approches de régularisation
opérant soit sur les images pondérées en diffusion soit sur les champs de tenseurs de
diffusion. Les différences sont suffisamment faibles pour conclure que la qualité de nos
données IRMTD est suffisante pour considérer toutes les méthodes de régularisation comme
équivalentes. Partant de ce constat, une méthode de régularisation simple et rapide ap-
parâıt satisfaisante. Le second concerne la mise en place d’une méthode de tractographie
spécialement conçue pour la spécificité cardiaque. Celle-ci est guidée par une fonctionnelle
de coût globale qui permet l’estimation automatique des fibres cardiaques en une seule fois
pour l’ensemble des données, et ce sans l’utilisation de points d’initialisation. Le dernier
axe consiste en la distinction d’une population de fibres cardiaques en sous-groupes. Celle-
ci s’appuie sur la comparaison de méthodes de classification de type géométrique et de
type topologique exploitant toutes trois modes différents de représentation des fibres. Les
résultats établissent que la classification pourrait permettre l’identification automatique
de régions spécialisées dans le myocarde, ce qui pourrait grandement faciliter l’analyse et
la comparaison des données IRMTD cardiaques pour la conception de thérapies patient-
spécifiques.

Abstract

The motivation of this thesis is the study of the spatial organization of cardiac mus-
cle fibers from a series of three-dimensional images acquired by Diffusion Tensor MRI
(DT-MRI). This organization is a fundamental property underlying the heart contrac-
tile function. However it is very difficult to obtain considering the difficulties inherent to
cardiac and respiratory motion. Our goal is to develop new approaches that can cope
with physiological motion and noise sensititvity, for the estimation, the analysis and the
visualization of myocardial fibers.

My work is composed of three main axis. The first compares, in the context of ex
vivo clinical studies, the main regularization approaches that operate either on diffusion
weighted images or on diffusion tensors. The differences are small enough to conclude that
the quality of our DT-MRI data is sufficient to consider all regularization methods as
equivalent. The second concerns a new tractography method especially designed for car-
diac specificity. It is guided by a global cost functional which allows automatic estimation
of cardiac fibers in one shot, without using any initialization points. The latest axis consists
in distinguishing a cardiac fibre population into clusters. It is based on the comparison of
two classification methods (geometrical and topological type) using three different fibre
representation modes. Our results establish that classification may allow automatic iden-
tification of myocardial regions from DT-MRI images, which could greatly ease analysis
and comparison of these images towards the design of patient-specific therapies.
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2.4.1 Formation des images par résonance magnétique . . . . . . . . . . . 23

2.4.1.1 Principe . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.4.2 Synchronisation ECG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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2.4.4.2 IRM de Diffusion : IRMD . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

xi



xii TABLE DES MATIÈRES
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3.2.1 Approches déterministes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.2.1.1 Locales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

3.2.1.2 Globales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 52

3.2.2 Approches stochastiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53

3.2.2.1 Locales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

3.2.2.2 Globales . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.3 Analyse quantitative des fibres estimées . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.3.1 En neurologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

3.3.2 Et en cardiologie ? . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58

II Contributions méthodologiques 61
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abréviation

|.| (chapitre 2) Valeur absolue
|.| (chapitre 4) Cardinal
||.|| Norme euclidienne (norme 2)∣∣∣∣∣∣.
∣∣∣∣∣∣ Norme spectrale induite par la norme euclidienne

2D Deux dimensions / Bidimensionnel
3D Trois dimensions / Tridimensionnel
ADC “Apparent diffusion coefficient” (coefficient de diffusion apparent)
AVC Accident vasculaire cérébral
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IRMD Imagerie par Résonance Magnétique de Diffusion
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de vecteur avec interpolation
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2.1 Différentes valeurs du coefficient de diffusion moléculaire dans les gaz, les
liquides et les matériaux poreux. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32
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2.13 Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence
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2.15 Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence
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1.2.3 Hypothèses et besoins dans le domaine cardiaque . . . . . . . . . 8

1.3 Organisation du manuscrit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

Le coeur - symbole de la vie, de l’amour, du courage et de la joie - fascine les hommes
depuis des millénaires.

Si, près de 3 000 ans av. J.-C., les Égyptiens connaissaient les pulsations et la propa-
gation des battements cardiaques, comme l’atteste le papyrus Edwin Smith, c’est à Hip-
pocrate, né vers 460 av. J.-C., que l’on doit les premières descriptions anatomiques précises
du coeur. Cependant son approche rationaliste de la médecine, basée sur l’observation (dis-
sections sur des animaux égorgés), induisent des erreurs de représentation : les artères sont
retrouvées vides, on pense donc qu’elles transportent de l’air, tandis que le foie et la rate
sont gorgés de sang, ces deux organes sont donc considérés comme des éléments importants
du transport du sang. Hérophile, médecin d’Alexandrie du IVe siècle av. J.-C., décrivit le
premier la palpation du pouls. C’est à Erasistrate de Keos (320–250 av. J.-C.) que l’on
doit la première description des valves veineuses.

Galien (131-201) fait une description précise du réseau de veines et d’artères à partir
de dissections de porcs, mais interprète faussement le rôle des organes. Selon lui, le sang
est créé dans le foie à partir des aliments, il circule par les veines et va d’une part vers les
poumons pour se mélanger à de l’air, d’autre part passe du ventricule droit au ventricule
gauche par la paroi poreuse où il prélève la chaleur qu’il redistribue dans le corps ; arrivé
aux extrémités du corps, le sang est consommé et ressort sous forme de transpiration.

Les médecins musulmans traduisent les traités de médecine égyptiens découverts lors
de l’invasion de l’Égypte au VIIe siècle, dont le traité de Galien sur la circulation (traduit
par Averroès). À partir du Xe siècle, ils décrivent de nombreuses maladies cardiovas-
culaires (thrombose et collapsus pour Avicenne (980-1037), péricardite pour Avenzoar
(1073-1161)). Ibn Al-Nafis (1213-1288) décrit le premier la circulation pulmonaire (petite
circulation) et l’enrichissement du sang en air par les poumons en 1242.

1
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Les médecins de la Renaissance n’apportèrent pas d’observations cliniques d’intérêt sur
les maladies du coeur et des vaisseaux ; des progrès admirables furent néanmoins accom-
plis en anatomie. Leonard de Vinci (1452-1519), dessina parfaitement les coronaires, les
sigmöıdes et les sinus aortiques (voir Fig. 1.1).

Fig. 1.1. Dessins anatomiques du coeur humain par Léonard de Vinci (1510).

C’est Andrea Cesalpino (1519-1603) qui utilise le premier le terme de (( circulation ))

et qui en attribue le rôle au coeur, alors que l’on pensait jusqu’ici que c’était le foie qui
créait le mouvement. C’est William Harvey (1578-1657), qui fait la première description
complète du système circulatoire, dans son ouvrage Exercitatio Anatomica de Motu Cordis
et Sanguinis in animalibus de 1628. Il décrit notamment le sens de circulation et le rôle
exact des quatres cavités cardiaques. Il dit : “Je commençai à soupçonner qu’il existait une
sorte de mouvement, comme dans un cercle. Ceci m’apparut plus tard véridique, le sang
était propulsé par le battement du ventricule gauche et était distribué à travers les artères
de l’ensemble du corps ...”. “Le passage du sang dans les artères, immédiatement consécutif
à la transformation d’une compression serrée en une compression lâche, le gonflement
constant des veines au-dessus de la ligature, alors que les artères sont indemnes, constituent
la marque que le sang va des artères aux veines et non en sens inverse ...”. Harvey posa les
bases de la cardiologie moderne : il démontra le sens de la circulation sanguine, inventa la
notion d’éjection systolique, découvrit la différence de pression entre artères et veines et
calcula le débit cardiaque. Il affirma notamment que ce débit cardiaque est de plusieurs
litres par minute et non goutte-à-goutte comme on le croyait. Mais il faut attendre le
XVIIIe siècle pour que les rapports du coeur avec la circulation sanguine soient établis de
façon certaine, car Harvey a été très critiqué et moqué à son époque.

Aujourd’hui, l’avènement de l’imagerie non invasive en coupes (scanner, IRM) per-
met le développement d’une exploration morphologique et d’une sémiologie (étude des
symptômes) basée sur l’examen 3D des organes in vivo. Le domaine de l’imagerie cardiaque,
limité jusqu’à présent par la complexité de l’organe tant dans sa situation anatomique qu’en
raison de sa dynamique, demeurait peu accessible. Ce sont les progrès en IRM (accroisse-



1.1. L’INTERPRÉTATION DE L’ARCHITECTURE FIBREUSE DU COEUR HUMAIN3

ment de la vitesse des gradients, apparition de nouvelles antennes et de nouvelles séquences
ultra-rapides, etc.) qui - associés à la disponibilité d’ordinateurs capables de traiter des
informations d’une complexité sans précédent - ont permis d’adapter une imagerie nouvelle
performante à l’étude du coeur.

1.1 L’interprétation de l’architecture fibreuse du coeur hu-

main in vivo : un défit en cardiologie

La fonction essentielle du muscle cardiaque est d’être une pompe assurant la distribu-
tion du sang oxygéné à l’ensemble des artères et tissus de l’organisme. L’éjection systolique
des ventricules est un ensemble de contraction et de raccourcissement du muscle cardiaque
dû à l’entrecroisement des fibres le constituant. Les altérations de ce tissu musculaire
peuvent se traduire par une diminution de l’amplitude du mouvement, une absence de
mouvement, ou des mouvements paradoxaux.

L’organisation spatiale des fibres du muscle myocardique apparâıt donc comme une
propriété fondamentale du coeur sous-tendant la fonction contractile globale et segmen-
taire. L’Imagerie par Résonance Magnétique par Tenseur de Diffusion (IRMTD), technique
en plein développement, fournit un moyen non-invasif unique et prometteur pour étudier
une telle organisation tridimensionnelle in vivo. Les mesures en IRMTD permettent le calcul
du tenseur de diffusion et d’en déduire notamment la structure tridimensionnelle diffusant
les molécules d’eau à travers les parois musculaires du coeur, c’est la tractographie des
fibres myocardiques. En effet la connaissance de cette tractographie permet d’amener une
information sur la structure des fibres microscopiques du coeur à la base de son fonction-
nement.

Néanmoins cette information est très complexe à obtenir et à interpréter au vu des
connaissances actuelles des propriétés du coeur à cette échelle. Aussi cette information
nécessite-t-elle un traitement et une mise en forme appropriés afin d’être exploitée par des
spécialistes.

1.2 Problèmes abordés dans cette thèse

Dans la section précédente, nous avons introduit le thème central de cette thèse, qui est
l’interprétation de l’architecture fibreuse du coeur humain in vivo. Il s’agit d’un problème
très complexe qui ne sera pas intégralement résolu ici et requerra encore quelques années
de recherche collaborative entre différents domaines (médecine, physique, mathématiques
et ingénierie computationnelle) pour être totalement résolu. Dans ce travail, nous étudions
deux aspects jouant un rôle majeur dans le diagnostic des pathologies cardiaques touchant
à la structure du myocarde, à savoir le traitement des données provenant de l’IRMTD et
l’anatomie computationnelle du coeur humain.

L’IRMTD est un outil prometteur pour étudier et comprendre la relation entre la fonc-
tion et la structure du myocarde, puisqu’il permet d’estimer l’organisation spatiale de ses
fibres. Ces fibres cardiaques décrivent physiquement la microstructure du tissu musculaire
cardiaque ; elles ont un diamètre variant entre 10 et 100 µm. Cependant, l’IRMTD n’est pas
encore assez mature pour permettre une modélisation aussi fine. D’importants problèmes
inhérents à la modalité d’imagerie (résolution, temps d’acquisition) doivent être résolus
avant de pouvoir utiliser l’IRMTD à des fins cliniques pures.

L’anatomie computationnelle est un domaine en plein essor vers lequel convergent
des disciplines comme la médecine, les mathématiques et l’informatique. L’objectif est
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d’étudier un organe dans une population de patients – certains sains et d’autres malades –
afin de dégager les différences entre ces deux populations ; et dans un avenir plus ou moins
proche, de créer un modèle moyen sain de référence.

1.2.1 L’IRM du tenseur de diffusion : estimation des fibres du muscle
cardiaque in vivo

L’émergence de l’IRM du tenseur de diffusion [Basser 94b] a été accueillie avec un
grand intérêt par la communauté de l’imagerie médicale. En effet, l’IRMTD est l’unique
technique d’imagerie capable de donner un aperçu in vivo de l’anisotropie des tissus.

Fig. 1.2. Le myocyte et son organisation tissulaire. (A) Schéma traduisant l’organisation
des myocytes (en haut à gauche selon une vue longitudinale aux myocytes et en bas à droite
selon une coupe transversale. BV signifie vaisseau sanguin (blood vessel en anglais). (B)
Deux images acquises au microscope optique à un grossissement × 400 et colorées avec
l’hématoxyline-éosine ; cette coloration fournit des noyaux teints en bleu et des cytoplasmes
rougeâtres (les deux cadres correspondent aux mêmes vues que dans (A)).

Plus précisément, l’imagerie de diffusion s’intéresse aux micromouvements (aléatoires,
de type browniens) des molécules d’eau à l’intérieur des tissus : elle utilise des gradients
de champ magnétique pour calculer en chaque point la distribution de probabilité de la
diffusion des molécules d’eau. Or, selon leur nature, les milieux présentent des propriétés
de diffusion différentes. Dans le cas du coeur, les fibres musculaires s’organisent en un
réseau orienté - le collagène étant la gaine qui les maintient ensemble “en gros paquet”
(comme on peut l’observer dans la Fig. 1.2) - ce qui facilite la diffusion des molécules d’eau
dans la direction tangentielle au réseau. En d’autres termes, les molécules d’eau diffusent
préférentiellement le long des réseaux fibreux plutôt que dans la direction transverse. Cette
diffusion privilégiée dans une direction est dite ”anisotrope”.

La technique d’imagerie du tenseur de diffusion est une extension de l’IRM de Diffusion,
qui permet de quantifier ces mouvements à l’échelle microscopique. En appliquant des
gradients de diffusion (c’est-à-dire des variations de champ magnétique dans l’aimant de
l’IRM) dans au moins 6 directions, il est possible de calculer, pour chaque voxel, un
tenseur de diffusion (c’est-à-dire une matrice 3× 3 symétrique, définie positive) qui décrit
la diffusion anisotrope.

La décomposition spectrale du tenseur de diffusion fait intervenir deux matrices : une
matrice orthogonale de vecteurs propres (toutes strictement positives) et une matrice di-
agonale de valeurs propres. Chaque valeur propre est associée à un vecteur propre. En
IRMTD, un intérêt tout particulier est attaché au vecteur propre associé à la plus grande
valeur propre : il caractérise la direction principale de la diffusion des molécules d’eau en
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un voxel et donne ainsi une estimation de la direction du faisceau musculaire qui traverse
le voxel.

Fig. 1.3. Coupes petit axe d’un coeur humain ex vivo provenant d’une acquisition
IRMTD typique de l’environnement clinique. Dimension de l’image : 128 × 128 × 52,
résolution spatiale : 2× 2 × 2 mm3. Les données sont constituées d’une image pondérée en
T 2 dite de référence (à gauche) et de six images pondérées en diffusion (à droite).

Le tenseur de diffusion tel qu’il a été introduit dans [Stejskal 65] est le modèle de
référence pour décrire la diffusion des molécules d’eau dans l’espace 3D. Il suppose que
la distribution du déplacement des molécules d’eau est Gaussienne. La validité de cette
hypothèse peut être mise en doute, en particulier dans les régions présentant des croise-
ments de fibres : dans ce cas, plusieurs distributions Gaussiennes sont confondues et rien
ne garantit que le résultat soit Gaussien. Dans ce cas de figure, un modèle de diffusion plus
élaboré est requis, la littérature récente offre un grand nombre d’alternatives au modèle du
tenseur simple : modèle bi-tensoriel [Alexander 01a,Tuch 02], imagerie Q-ball [Tuch 04], ou
tenseurs d’ordre supérieur [Barmpoutis 07]. Cependant, ces nouveaux modèles requièrent
un grand nombre d’acquisitions IRM (2 à 15 fois plus de données que pour le modèle du
tenseur simple) ce qui peut être un handicap en vue d’une estimation par moyennage (qui
consiste à répéter les acquisitions pour chaque direction de diffusion afin de moyenner les
images DW) des paramètres du modèle. Comparativement, le modèle du tenseur simple
présente des avantages considérables : seules six images sont nécessaires puisque le tenseur
requiert l’estimation de six paramètres. Un jeu de données de qualité clinique pour la
modélisation par tenseur simple est représenté dans la Fig. 1.3.

Le but de l’IRMTD est de reconstruire le champ de tenseurs de diffusion à partir des
images IRM pondérées en diffusion. Le champ de tenseurs de diffusion correspondant au
jeu de données de qualité clinique de la Fig. 1.3 est représenté dans la Fig. 1.4. L’estimation
du champ de tenseurs est généralement effectuée en linéarisant l’équation de diffusion de
Stejskal-Tanner pour tous les gradients de diffusion ; on obtient un système d’équations
dont on calcule la solution au sens des moindres carrés de norme euclidienne minimale.
Suite à cette estimation, on est capable de représenter l’architecture tridimensionnelle
des fibres myocardiques grâce à un procédé appelé tractographie (l’estimation des fibres
cardiaques relatives au jeu de données de la Fig. 1.3 est représentée dans la Fig. 1.5).

La tractographie cherche à construire une représentation géométrique des fibres my-
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Fig. 1.4. Coupe du champ de tenseurs de diffusion estimé à partir des images de la
Fig. 1.3 au sens des moindres carrés.

ocardiques à partir des données IRMTD. Il est supposé que les tenseurs de diffusion sont
alignés avec la direction des tissus orientés – comme les fibres cardiaques dans le cadre
de la cardiologie. La littérature compte beaucoup de travaux sur le suivi des fibres ; les
algorithmes propres à cette reconstruction peuvent être divisés en deux catégories : les
approches déterministes et les approches stochastiques. Les méthodes déterministes recon-
struisent des trajectoires de fibres soit à partir de critères locaux (par exemple, [Mori 99,
Weinstein 99, Lazar 03]), soit à partir de critères globaux (par exemple, [Parker 02, O’-
Donnell 02, Lenglet 04]). Les approches stochastiques (par exemple, [Koch 02,Parker 03,
Behrens 03,Friman 06]) considèrent un modèle de probabilité sur l’orientation de la fibre
et génèrent de multiples trajectoires de fibres en échantillonnant un grand nombre de fois
ce modèle de probabilité.

En conclusion, il apparâıt que l’IRMTD cardiaque dans un cadre clinique rencontre un
grand nombre de problèmes : les acquisitions se font avec un nombre limité de gradients
de diffusion (généralement 12) et les images présentent un faible rapport signal à bruit.
Mais les médecins doivent pouvoir être en mesure de reconstruire les fibres myocardiques
à partir des images de leurs patients. Comment peut-on donc exploiter les données IRMTD

cliniques afin de leur offrir cette possibilité ?

1.2.2 Classifier et caractériser les fibres : une nouvelle approche pour le
diagnostic clinique

Le but de l’anatomie computationnelle est de développer des algorithmes pour modéliser
et caractériser les tissus biologiques et les organes. L’objectif n’est pas seulement d’estimer
des anatomies représentatives de l’organe étudié à travers des populations, des maladies
et le vieillissement, mais également d’établir les variations d’une anatomie représentative
à l’autre afin de comprendre le développement de l’organe à travers le temps (croissance,
atteinte par une pathologie, etc.).

Or, la plupart des études récentes en IRMTD ont porté sur le développement d’algo-
rithmes pour reconstruire les fibres myocardiques à partir des images pondérées en diffu-
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Fig. 1.5. Exemple de tractographie de fibres cardiaques à partir du jeu de données de
la Fig. 1.3.

sion. À ce jour, il y a eu peu de recherche dans le traitement des trajectoires des fibres
reconstruites, telles que leur classification en tant que membres de différentes structures
anatomiques ou leur caractérisation quantitative.

Fig. 1.6. Le modèle de “bande myocardique” proposé par Torrent-Guasp et al. : (A)
Classification du muscle cardiaque en quatre régions fonctionnelles. (B) Le mouvement du
myocarde serait lié à l’activation séquentielle de la région DS (en jaune) puis de la région
AS (en vert). Ce concept concorde avec les mesures IRM, mais n’est cependant pas en accord
avec les observations physiopathologiques et les solutions thérapeutiques (resynchronisation
cardiaque, ventriculogramme radionucléide).

Des travaux commencent cependant à apparâıtre en neurologie [Brun 04,Tsai 07], mais
le défi n’est pas le même qu’en cardiologie. En effet, le cerveau humain s’organise selon
différentes régions anatomiques distinctes qui ont été identifiées et cartographiées dans des
atlas. La classification des fibres de la matière blanche du cerveau cherche donc à identifier
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ces différentes régions. A l’opposé, le coeur humain n’est pas connu pour être segmenté en
régions anatomiques indépendantes d’où la difficulté de l’exploration manuelle des fibres
cardiaques. Cependant, certains travaux [Kocica 06] soutiennent l’existence de régions
spécialisées dans l’architecture myocardique : comme on peut l’observer dans la Fig. 1.6,
chacune de ces régions a une particularité fonctionnelle et c’est l’activation séquentielle de
chacune d’entre elles qui permet d’expliquer le mouvement cardiaque dans sa globalité. La
classification des fibres cardiaques pourrait permettre l’identification de telles régions.

Le potentiel d’une approche de ce type est considérable dans les études cardiologiques
et les applications cliniques, notamment dans l’évaluation de pathologies impliquant une
désorganisation architecturale des fibres cardiaques (comme par exemple observée dans le
cadre des myocardiopathies hypertrophiques secondaires). Comment peut-on développer
une classification adaptée au cas cardiaque pour regrouper les fibres reconstruites en
des groupes fonctionnels afin de quantifier et comparer leurs propriétés physiques et
géométriques ?

1.2.3 Hypothèses et besoins dans le domaine cardiaque

Dans cette thèse, nous avons décidé de nous placer dans le contexte de l’IRMTD clin-
ique, que ce soit pour les acquisitions ex vivo ou in vivo, dans le but de les comparer
a posteriori. Ce choix est principalement motivé par le fait qu’il y a en France peu de
scanners IRM dédiés à la recherche et donc que la plupart des acquisitions viennent d’un
environnement clinique.

Dans le contexte in vivo, les contraintes inhérentes à l’acquisition clinique doivent être
prises en compte. Premièrement, la durée de l’examen doit être limité dans le temps : en
général 15 minutes maximum par patient. Durant un examen, les modalités d’imagerie
liées à la pathologie du patient (T1, T2, densité de protons, etc.) doivent être acquises en
premier et s’il reste un peu de temps, une séquence de diffusion peut être lancée. Ceci laisse
5 minutes au grand maximum pour les séquences de diffusion, ce qui a une conséquence
directe sur les caractéristiques de l’acquisition : il faut limiter le nombre de directions de
diffusion et le moyennage sur les images DW, ce qui conduit à des images DW au rapport
signal à bruit faible. Au bout du compte, le tenseur de diffusion est le modèle le plus
adéquat ; l’utilisation de modèles plus élaborés serait hasardeuse.

Il convient d’ajouter à ce contexte clinique les contraintes propres à l’imagerie du
coeur qui est un organe battant. Il faut, en effet, s’affanchir des mouvements cardiaque et
respiratoire ainsi que des inhomogénéités du champ magnétique dues au flux sanguin et
aux déformations rapides du muscle cardiaque. Afin de répondre à la problématique de la
sensibilité au mouvement cardiaque, nous proposons d’utiliser un temps d’écho court pour
la séquence de diffusion in vivo. Ce choix amène cependant souvent à une piètre qualité
d’images pondérées en diffusion.

Le bruit affecte sérieusement la qualité du champ de tenseurs de diffusion et donc
le résultat du processus de tractographie : l’étape d’estimation du champ de tenseurs à
partir des images pondérées en diffusion peut conduire à des matrices qui ne seront pas des
tenseurs de diffusion stricto sensu (non respect de la propriété de positivité) et avoir un
impact non négligeable sur la forme et l’orientation des tenseurs. Dans ce cas, le débruitage
devient primordial.

Dans le contexte ex vivo, de nombreux travaux [Scollan 98,Hsu 98,Holmes 00] établissent
une bonne corrélation entre les prédictions de l’IRMTD et les études histologiques. Partant
de ce constat, nous avons décidé de nous placer dans les mêmes conditions d’acquisition
que dans le cadre clinique in vivo décrit ci-dessus. Ce choix nous a permis d’identifier les
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limitations et les soucis qui seront rencontrés dans le cadre in vivo - principalement, le
temps d’écho court qui a un impact significatif sur la qualité des données IRMTD - et de
développer des méthodes pour exploiter et améliorer ces données. Le développement d’une
séquence IRM de diffusion permettant de s’affranchir du mouvement physiologique du
coeur a été mené de front par un autre doctorant du laboratoire ; nous commençons tout
juste à démontrer sa faisabilité dans une routine clinique, ce qui explique que la plupart
des données IRMTD exploitées dans cette thèse proviennent d’acquisitions ex vivo.

1.3 Organisation du manuscrit

Ce manuscrit s’articule autour de deux parties :

1. La première partie s’attache à présenter les fondements médicaux et méthodologiques
de ce travail de recherche. Le chapitre 2 propose un exposé de notions d’anatomie et
de physiologie cardiaques et décrit les dispositifs d’acquisition permettant de fournir
des séquences d’images qui traduisent le comportement physiologique et l’organisa-
tion architecturale du coeur humain. Le chapitre 3 introduit la châıne de traitement
propre à l’IRMTD : {signaux S} 7→ {modules |S|} 7→ {tenseurs T} 7→ {valeurs et
vecteurs propres} 7→ {tractographie, connectivité, etc.}. On y propose une synthèse
des méthodes intervenant aux différents niveaux de la châıne.

2. La seconde partie est dédiée aux contributions méthodologiques.

Le chapitre 4 compare les principales approches de régularisation opérant soit sur
les images pondérées en diffusion soit sur les champs de tenseurs de diffusion. Ce
type d’étude, pourtant cruciale pour permettre à l’IRMTD de s’implanter dans le
milieu de la cardiologie clinique, n’a jamais été réalisée auparavant. Afin d’appliquer
l’IRMTD au coeur humain in vivo, le temps d’écho doit être le plus court possible
(réduction de la sensibilité au mouvement cardiaque) ce qui conduit à des données
de mauvaise qualité qui ne sont pas appropriées à la tractographie. Des algorithmes
fiables pour améliorer la qualité de ces données sont donc de première utilité.

Le chapitre 5 concerne la mise en place d’une méthode de tractographie spécifiquement
conçue pour le cas cardiaque. Nous formulons le problème de tractographie comme
un problème global : on recherche des chemins dans un graphe non dirigé, où chaque
voxel est un noeud et chaque paire de voxels voisins est connectée par une arête. Cela
conduit à un problème d’optimisation global qui peut être résolu par des algorithmes
de type ICM ou de type recuit simulé. La nature globale de l’approche permet de
réduire la sensibilité au bruit et aux erreurs de modélisation rencontrées dans le cadre
du streamlining (erreur cumulative). En outre, les points d’initialisation ne sont plus
nécessaires ; les fibres sont estimées en une seule fois pour l’ensemble des données, et
ce sans artéfacts d’initialisation.

Enfin, dans le chapitre 6, nous proposons une méthodologie pour la recherche de
correspondances entre trajectoires de fibres cardiaques dans une population de fi-
bres obtenues à partir de données IRMTD. Elle s’appuie sur la comparaison de
méthodes de classification de type géométrique et de type topologique exploitant
toutes différents modes de représentation des fibres (séquence de points 3D de longueur
fixe, avec ou sans stratégie de classement des points et représentation paramétrique
de la forme de la fibre).
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2.1 Enjeux de l’imagerie cardiaque

Afin de comprendre les enjeux de l’imagerie cardiaque, nous commençons la partie
dédiée à la description du contexte applicatif de mes travaux avec des rapports publiés
récemment (2003-2008) sur le site de l’Organisation Mondiale de la Santé 1 (OMS). Ces
rapports concernent les défis actuels de la santé dans le monde et l’importance, sans cesse
croissante, des maladies non transmissibles telles que les maladies cardio-vasculaires ou le
cancer. Il y a encore de cela 25 ans, le traitement et la prévention des maladies cardio-
vasculaires (MCV) ne faisaient pas partie des priorités sanitaires à l’échelle mondiale. Les
MCV étaient alors considérées comme des maladies des pays industrialisés liées au mode
de vie totalement différent de celui de pays en voie de développement. Actuellement la
réalité est tout autre. Si elles constituent toujours la première cause de mortalité dans
les pays industrialisés (la seconde cause étant les tumeurs malignes), contrairement aux
idées reçues, les MCV ont fait leur apparition dans presque tous les pays pauvres venant

1http ://www.who.int/en

13
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s’ajouter aux maladies transmissibles qui continuent de sévir. En 2002, sur 32 millions de
décès recensés liés aux maladies non transmissibles, plus de la moitié (16.7 millions) sont
d’origine cardio-vasculaire. Dorénavant, ces décès sont deux fois plus nombreux dans les
pays en développement que dans les pays développés.

Un second rapport 2 décrit de manière quantitative l’influence des MCV à l’échelle
mondiale.

– Avec 16.7 millions de morts en 2002, les MCV représentent 29.2% de la mortalité
globale recensée.

– 80% des MCV sont intervenues dans les pays développés.
– D’ici à 2010, les MCV pourraient être la cause principale de mortalité dans les pays

en voie de développement.
– Les maladies cardiaques n’ont pas de frontières géographiques ou socioéconomiques.

Sur les 16.7 millions de morts dues aux MCV, 7.2 millions sont liées à l’ischémie
myocardique. Une étude économique issue d’articles publiés dans l’European Heart Journal
[Leal 06], établit le constat du coût engendré par le traitement et la prise en charge des
MCV au sein de l’Union Européenne (UE). D’après les auteurs, les dépenses liées aux
MCV ont atteint 181 milliards d’euros en 2005 dans l’UE. Ce chiffre comprend les soins
de santé, les pertes de productivité et les soins informels.

Concernant l’impact du cancer sur la morbidité mondiale, un article paru en 2008 3

nous fournit les informations suivantes :

“Le cancer occupe une place de plus en plus importante dans la charge de morbidité
mondiale. Quelque 24.6 millions de personnes vivent actuellement avec un cancer ; on
prévoit une augmentation de 45% du nombre de décès par cancer dans le monde entre 2007
et 2030 (de 7,9 à 11,5 millions), en partie à cause de l’accroissement et du vieillissement
de la population. Cette estimation tient compte de la légère baisse attendue pour certains
types de cancers dans les pays à revenu élevé. On prévoit aussi que le nombre de nouveaux
cas passera de 11,3 millions en 2007 à 15,5 millions en 2030.

Dans la plupart des pays développés, le cancer est la deuxième cause de décès après les
MCV et l’évolution épidémiologique va dans le même sens dans les pays en développement,
en particulier dans les pays “en transition” ou à revenu intermédiaire comme ceux d’Amérique
du Sud et d’Asie. Plus de la moitié des cas de cancer surviennent déjà dans des pays en
développement.”

2.2 Anatomie et structure du coeur

Dans le cadre de l’étude du coeur humain en IRM du Tenseur de Diffusion, il est bien
évident qu’un minimum de culture sur le sujet d’étude est requis. Aussi nous allons donner
une briève description anatomique et fonctionnelle du coeur, afin de pouvoir se repérer dans
les études menées et avoir des références communes avec les différents protagonistes du
projet. L’objectif n’est pas d’être exhaustif, mais de donner les éléments nécessaires à la
bonne compréhension du contexte de cette thèse. Le lecteur désirant approfondir pourra
consulter l’un des nombreux ouvrages spécialisés [Houdas 90].

2.2.1 Description de l’anatomie cardiaque

Le coeur est un muscle creux chargé de la circulation du sang grâce à des contractions
périodiques. Son rôle est de pomper le sang automatiquement afin de le redistribuer dans

2http ://www.who.int/dietphysicalactivity/publications/facts/cvd/en/
3http ://www.who.int/features/qa/15/fr/index.html
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les organes du corps humain. Situé entre les deux poumons dans le médiastin antérieur,
il pèse de 250 à 350 grammes chez l’adulte et mesure environ 13 cm de long sur 8 cm de
large. Il a la forme d’une pyramide triangulaire à grand axe presque horizontal dirigé en
avant, à gauche et un peu en bas. La pointe du coeur est donc en avant et à gauche et
sa base regarde en arrière et à droite. Le coeur est composé de quatre cavités (voir Fig.
2.1). On distingue les oreillettes gauche (OG) et droite (OD) en haut, à paroi mince, et
les ventricules gauche (VG) et droit (VD), en bas, à paroi épaisse.

Ces cavités sont délimitées par une nappe musculaire (la paroi interauriculaire sépare
les deux oreillettes et le septum interventriculaire, plus épais, sépare les deux ventricules).
Le coeur est principalement composé d’un tissu musculaire strié, le myocarde, qui ne
ressemble à aucun autre tissu musculaire du corps. Les cavités et les valves sont tapissées
par l’endocarde qui constitue la couche interne du coeur. La surface externe du coeur est
recouverte par une membrane à deux feuillets. Le premier d’entre eux, l’épicarde, est collé
au muscle cardiaque. Le second, le péricarde, est un “sac” qui contient le coeur et le départ
de l’aorte et de l’artère pulmonaire. Ces deux tissus sont séparés par une couche de liquide
d’environ 10 à 15 ml dont le rôle est de lubrifier les contacts durant le cycle cardiaque.
Ces feuillets péricardiques facilitent les mouvements de la masse cardiaque au cours de son
cycle.

Fig. 2.1. Description anatomique du coeur.

L’OG et le VG constituent la partie gauche du coeur qui recueille le sang oxygéné
sortant des poumons par les veines pulmonaires pour le propulser dans l’aorte et ses
divisions. La partie gauche et notamment le ventricule assure donc la distribution du
sang (environ 25 litres par minute) dans l’ensemble du corps humain à travers un réseau
vasculaire d’environ 100 km ! On comprend donc l’intérêt que suscite l’étude de cette cavité.

L’OD et le VD constituent la partie droite du coeur qui assure la circulation du sang
chargé en dioxyde de carbone recueilli par les veines caves. Le sang carboné aboutit dans
l’oreillette droite puis est transmis au ventricule droit. Il est ensuite éjecté dans l’artère
pulmonaire vers les poumons.

La circulation du sang au sein du coeur est assurée par la présence d’un ensemble de
valvules unidirectionnelles représentées sur la Fig. 2.1. Le sang circule ainsi toujours dans la
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même direction grâce à ces quatre valves cardiaques, appelées respectivement tricuspide,
pulmonaire, mitrale, et aortique. Ces valves sont des structures fibreuses très souples,
implantées sur des anneaux qui constituent les orifices qu’elles viennent obstruer. Elles sont
amarrées aux parois ventriculaires par des cordages nommés piliers du coeur. En position
fermée, elles sont hermétiques et empêchent le passage du sang. Elles s’ouvrent toutes dans
un sens bien défini, empêchant ainsi tout reflux. Voici leur description respective :

– la valve tricuspide s’ouvre dans le sens de l’oreillette droite vers le ventricule droit,
– la valve pulmonaire s’ouvre dans le sens du ventricule droit vers l’artère pulmonaire,
– la valve mitrale s’ouvre dans le sens de l’oreillette gauche vers le ventricule gauche,
– la valve aortique s’ouvre dans le sens du ventricule gauche vers l’aorte.

2.2.2 Structure du coeur

Le coeur est un organe essentiellement musculaire tapissé en dedans par l’endocarde.
Il est recouvert à sa surface par l’épicarde. Le reste de l’épaisseur est constitué d’une
masse musculaire ou myocarde contenant principalement des fibres ventriculaires. Celles-
ci permettent une contraction importante du ventricule gauche et la propulsion du sang
vers l’oreillette gauche puis vers les organes.

Fig. 2.2. Structure interne du myocarde visualisée par l’effeuillage progressif
d’agrégats de myocytes à partir de l’épicarde vers l’endocarde. A noter la rota-
tion de la structure autour d’un axe radial. (source : [Anderson 06]).

Des travaux histologiques [Anderson 06] amènent aux conclusions suivantes :

– la disposition des fibres cardiaques correspond à un enroulement hélicöıdal encerclant
les cavités ventriculaires (depuis l’apex jusqu’à la base) ;

– l’orientation des fibres est une fonction de la localisation transmurale (voir Fig. 2.2).

Ainsi, au travers de l’épaisseur du myocarde, les fibres forment un angle avec la direction
azimutale variant de -70 ◦ à + 70 ◦ : la direction des fibres s’aligne avec la direction base-
apex à l’épicarde et à l’endocarde et tourne jusqu’à une direction circonférentielle au centre
du myocarde (voir Fig. 2.3). Les fibres ont un diamètre de 10 à 100 µm et peuvent atteindre
une longueur de 15 cm.

Beaucoup de pathologies cardiaques se caractérisent par une désorganisation des fi-
bres cardiaques dans l’enroulement hélicöıdal. L’observation de celles-ci dans le myocarde
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Fig. 2.3. Variation de l’inclinaison des fibres dans le myocarde.

permet de détecter ces défauts de structure à l’échelle microscopique, et d’anticiper les
complications qui peuvent intervenir à l’échelle macroscopique.

2.3 Rappels physiopathologiques

2.3.1 Le fonctionnement du coeur

Le coeur pèse environ 300 g chez l’homme adulte, 250 g chez la femme. La fonction
essentielle du coeur est d’être une pompe assurant le transport de l’oxygène aux différents
tissus. Cette fonction repose sur plusieurs éléments synergiques, les cavités, les valves,
le muscle myocardique, les surfaces de glissement. Il a, en outre, besoin lui-même d’être
alimenté par des vaisseaux nourriciers qui assurent la perfusion myocardique (des troncs
artériels coronaires à la microcirculation coronarienne). Le coeur est enfin sous le régime
d’un contrôle neuro-hormonal complexe qui permet l’adaptation de la fréquence cardiaque
aux différentes conditions du besoin en oxygène.

Le fonctionnement du muscle cardiaque est complexe et présente de nombreuses facettes.
Nous résumons ici les principales phases de la pompe cardiaque qui règlent la circulation
du sang dans l’organisme. Pour un exposé approfondi de la physiologie cardiaque, nous
invitons le lecteur à se référer à des ouvrages plus spécialisés [Houdas 90].

Un cycle cardiaque se déroule en deux étapes. Dans un premier temps, la diastole corre-
spond au remplissage des ventricules. Les valves atrioventriculaires (mitrale et tricuspide)
sont alors ouvertes et les valves sigmöıdes (aortique et pulmonaire) sont fermées. Le durée
d’une diastole est d’environ 600 ms. Dans un second temps, la systole correspond à la
contraction des ventricules. Les valves sigmöıdes s’ouvrent pour permettre l’évacuation du
sang accumulé durant la diastole vers les organes du corps humain. Les valves atrioventric-
ulaires se ferment pour éviter tout reflux du sang vers les oreillettes. La phase systolique
se déroule en 300 ms environ. Les deux instants de télédiastole et de télésystole indiquent
respectivement le relâchement et la contraction maximum du ventricule gauche. Le fonc-
tionnement du muscle cardiaque est périodique et totalement automatique dans le sens
où il n’a besoin d’aucun stimulus externe. L’amplitude des mouvements impliqués lors des
cycles cardiaques est constante. La Figure 2.4 illustre l’évolution de quelques paramètres
physiologiques du coeur au cours du cycle cardiaque, en particulier les courbes de pressions
et de volumes des cavités au regard de l’électrocardiogramme (ECG), signal électronique
périodique représentant le cycle cardiaque.

La partie A de la Figure 2.4 correspond à la variation du volume ventriculaire gauche
au cours du cycle. Le volume d’éjection systolique (VES) représente le volume de sang
éjecté pendant chaque contraction. Chez l’homme, il varie entre environ 70 ml au repos à
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Fig. 2.4. Quelques paramètres physiologiques du coeur au cours du cycle cardiaque.

150 ml chez le sportif en plein effort. Il se calcule par une simple différence entre le volume
de sang dans le VG en fin de diastole avant éjection, ou volume télédiastolique (VTD) et
le volume de sang dans le VG en fin de systole après éjection, ou volume télésystolique
(VTS). De ces mesures, on peut également définir le débit cardiaque (DC) :

DC = VES ∗ Fc (2.1)

où Fc représente la fréquence cardiaque. Une importance particulière est généralement
portée à la fraction d’éjection (FE) exprimée en pourcentage :

VTD − VTS

VTD
× 100% (2.2)

La FE du VG est normalement d’environ 65 % (ce qui signifie que 65% du sang qui
est contenu dans le VG en télédiastole est éjecté). Un chiffre plus bas indique un mauvais
fonctionnement du myocarde. Il s’agit donc d’un critère global permettant de mesurer le
degré de l’insuffisance cardiaque. Ces indicateurs sont très utilisés en routine clinique mais
ils ne sont basés que sur deux états extrêmes du muscle cardiaque. L’étude des déformations
cardiaques sur l’ensemble du coeur et du cycle cardiaque doit permettre une identification
plus précise des régions pathologiques [Götte 01].

L’ouverture et la fermeture de chacune des valves sont passives. Elles dépendent de la
différence de pression de chaque côté des membranes vasculaires (Fig. 2.4, B et C). Lors
de l’éjection, la différence de pression est assurée par la fonction mécanique du coeur, elle-
même pilotée par la propagation d’une onde électrique de dépolarisation dans les tissus
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nodaux. L’activité électrique devient dès lors un excellent indicateur de son état à un
instant précis. Quand l’onde électrique traverse le coeur, une infime partie de ce courant
se propage à la surface du corps. En installant des électrodes aux poignets, aux chevilles
et sur la peau du thorax, il est possible d’acquérir un signal électrique en temps réel.
Cet examen est appelé ECG (voir Fig. 2.4, E). La forme générale de l’ECG présente un
ensemble d’ondes caractéristiques indexées par des lettres et correspondant à des phases
bien déterminées. Ainsi, l’onde de dépolarisation auriculaire porte la dénomination P. La
dépolarisation ventriculaire recouvre les ondes appelées Q, R et S. Lorsqu’une onde a une
amplitude égale ou supérieure à 5 mm, la lettre la désignant est majuscule, sinon elle est
minuscule. La déflexion négative débutant une dépolarisation ventriculaire porte la lettre
Q. Celle ne débutant pas par une dépolarisation ventriculaire porte la lettre S. L’onde
positive porte la lettre R. L’ECG est fondamental en cardiologie. Il permet au médecin
de poser, par l’analyse de ce signal, des diagnostics précis (troubles du rythme, infarctus,
péricardite, etc.), sans entrâıner la moindre contrainte ou traumatisme pour le malade.
L’ECG est, en effet, un examen indolore non invasif et sans aucune contre-indication. Une
autre raison, plus adaptée à notre contexte, consiste à se servir de ce signal pour renseigner
en temps réel les algorithmes de reconstruction d’images de la configuration du coeur : il
permettra ainsi de déclencher des acquisitions ou de trier des informations en fonction de
moments précis du cycle cardiaque.

La fermeture des valves est responsable de bruits caractéristiques que l’on associe au
coeur. Le premier bruit, appelé B1, correspond à la fermeture des valves mitrales et tricus
pides et le second bruit, B2, correspond à la fermeture des valves aortiques et pulmonaires
(Fig. 2.4, D).

2.3.2 Le mouvement cardiaque

Le mouvement du coeur est extrêmement complexe du fait de l’hétérogénéité des tissus
qui le composent. D’une manière simplifiée, on peut considérer qu’il y a 3 couches. Une
couche centrale prépondérante où les fibres sont orientées de manière circonférentielle et
deux couches périphériques où les fibres forment un angle de + ou - 70 ◦ avec la direction
azimutale, respectivement (voir Fig. 2.3). Cette configuration permet notamment la torsion
du coeur pour une meilleure efficacité de l’éjection du sang.

On ne dispose pas de modèle précis pour le mouvement cardiaque. Cependant il est
possible de donner une description globale et qualitative des principaux mouvements du
coeur [Han 99]. Ainsi, le remplissage ventriculaire au cours de la diastole s’accompagne
d’un relâchement des fibres en diamètre et en longueur. L’éjection systolique des ventricules
(normokinésie) entrâıne, quant à elle, trois déformations (voir Fig. 2.5) :

– un raccourcissement circonférentiel (A) ;
– un épaississement radial (R) ;
– un raccourcissement longitudinal (L).

Le raccourcissement circonférentiel est lié à un mouvement de rotation autour du grand
axe base-apex, que permet l’orientation différente des fibres myocardiques de l’endocarde
à l’épicarde.

Les altérations de la cinétique se traduisent par une hypokinésie (diminution de l’am-
plitude du mouvement), akinésie (absence de mouvement), ou diskynésie (mouvements
paradoxaux d’expansion en systole) segmentaire ou régionale.
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Fig. 2.5. Contraction myocardique : les mouvements systoliques.

2.3.3 Principales altérations tissulaires du myocarde

Une cardiomyopathie (littéralement, maladie du muscle cardiaque) correspond à un
groupe hétérogène de maladies touchant le myocarde, et responsable d’un dysfonction-
nement de ce muscle. Les cardiomyopathies peuvent avoir une origine extrinsèque (sec-
ondaire à une pathologie extérieure au muscle cardiaque) ou intrinsèque (par atteinte
primitive du muscle cardiaque).

Quatre catégories sont définies sur des bases morphologiques et hémodynamiques : la
myocardiopathie hypertrophique, la myocardiopathie dilatée, la myocardiopathie restric-
tive, et une forme particulière d’atteinte ventriculaire droite, la myocardiopathie ventric-
ulaire droite arythmogène (voir Fig 2.6).

Fig. 2.6. Schéma des principaux types de cardiomyopathies. Le ventricule gauche (et droit
dans le cas de la DAVD) est illustré selon une coupe petit axe (i.e. perpendiculairement à
la direction longitudinale du coeur).

En pratique, la cardiomyopathie est classée actuellement selon le type de dysfonction :
les cardiomyopathies avec dysfonction systolique, parmi lesquelles les cardiomyopathies
ischémiques et post-valvulaires, et les cardiomyopathies avec dysfonction diastolique liées
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à un trouble de la compliance (capacité d’élasticité) myocardique du VG, dont font partie
les cardiomyopathies restrictives et hypertrophiques.

2.3.3.1 Cardiomyopathie hypertrophique (CMH)

La CMH est définie par une hypertrophie myocardique primitive (non expliquée par
une cause sous-jacente comme un rétrécissement aortique ou une hypertension artérielle
systémique). Les études histologiques montrent une désorganisation des fibres myocardiques
[Wigle 95,Maron 97]. Elle touche 0.2 % des adultes jeunes et représente la première cause
de mort subite chez les athlètes. Un déterminisme génétique est présent dans 50 % des cas
(mutations de certains gènes codant pour des protéines musculaires).

Fig. 2.7. Cardiomyopathie hypertrophique. Ciné-IRM : (A) Hypertrophie ventriculaire gauche
prédominant sur la paroi antéroseptale, (B) hypertrophie apicale, (C) hypertrophie biven-
triculaire extrême. (A, B) Les images ont été capturées pendant la diastole ; de gauche à
droite : vue 4 cavités, vue petit axe (au niveau du muscle papillaire et au niveau apical).
(C) De gauche à droite : vue 4 cavités (durant la systole et la diastole), vue petit axe (au
niveau du muscle papillaire). Abbréviations : LA, Atrium gauche ; LV, Ventricule gauche ;
RA, Atrium droit ; RV, Ventricule droit. Les zones hypertrophiées sont entourées d’un liséré
rouge. Source : Keren A et al., Nat Clin Pract Cardiovasc Med, 2008.

La topographie et l’importance de la zone hypertrophique sont variables (voir Fig. 2.7).
Anatomiquement, les sujets atteint d’une cardiomyopathie hypertrophique présentent, à
des degrés divers, une hypertrophie du ventricule gauche. Cette hypertrophie peut être
asymétrique, intéressant par ordre de fréquence décroissante le septum, la région médio-
ventriculaire et l’apex ; mais elle peut aussi être globale (touchant l’intégralité du ventricule
gauche, voir les deux ventricules).

En cas d’hypertrophie asymétrique, un épaississement segmentaire isolé apparâıt sur la
paroi du ventricule gauche : il crée un bourrelet faisant saillie dans le ventricule gauche. Le
muscle hypertrophié se contracte normalement. Cependant, le bourrelet va être responsable
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d’une obstruction à l’éjection du sang à partir du ventricule gauche, conduisant à un
ralentissement hémodynamique. Suivant l’atteinte ou le respect de la chambre de chasse
du ventricule gauche, on distingue les CMH avec cardiomyopathie obstructive (CMO) ou
sans obstacle à l’éjection. Elles diffèrent par leur pronostic et surtout par leur traitement.

L’épaisseur myocardique maximale (systolique et diastolique) et la masse cardiaque
sont des paramètres clés dans les CMH, facilement quantifiables par Imagerie par Résonance
Magnétique (IRM). L’épaisseur myocardique moyenne en télédiastole est augmentée dans
les CMH (15 à 25 mm chez les sujets atteints contre 8 à 10 mm chez le sujet sain). Le
ratio épaisseur myocarde CMH/épaisseur myocarde sain est en général supérieur à 2.

2.3.3.2 Cardiomyopathie dilatée (CMD)

La CMD se caractérise par une dilatation et une altération de la fonction contractile
du ventricule gauche. Il existe une fréquente insuffisance mitrale fonctionnelle. L’épaisseur
du myocarde est inchangée ou amincie (voir Fig. 2.8), mais du fait de l’augmentation des
volumes il existe généralement une augmentation de la masse du ventricule droit.

La CMD est le plus souvent la conséquence d’un ou plusieurs infarctus avec zone(s)
de nécrose étendue(s) (CMD post-ischémiques). Les étiologies des CMD non ischémiques
sont multiples. Dans 10% de l’ensemble des CMD, la dysfonction cardiaque fait suite à
une myocardite (atteinte inflammatoire du myocarde de causes variées) passée inaperçue.

Fig. 2.8. Cardiomyopathie dilatée. Ciné-IRM. De gauche à droite : vue 4 cavités (durant la
systole et la diastole), vue petit axe (au niveau du muscle papillaire). Source : Keren A et
al., Nat Clin Pract Cardiovasc Med, 2008.

2.3.3.3 Cardiomyopathie restrictive

La cardiomyopathie restrictive est caractérisée principalement par une atteinte de la
fonction diastolique qui n’affecte pas la fonction systolique. Elle est habituellement la
conséquence d’une atteinte endomyocardique et d’origine infiltrative. Des signes indirects
de la cardiomyopathie restrictive peuvent être vus en IRM tels la dilatation importante
des deux oreillettes dont le volume atteint (voir dépasse) celui des ventricules (voir Fig.
2.9).

2.3.3.4 Dysplasie arythmogène du ventricule droit (DAVD)

La DAVD est une maladie rare d’étiologie inconnue chez le sujet jeune. Elle associe une
cardiomyopathie du coeur droit à des troubles du rythme ventriculaire [Corrado 00]. Elle
s’intègre dans le groupe plus général des cardiomyopathies arythmogènes du ventricule
droit. Histologiquement on ditingue deux formes : la forme graisseuse où la paroi libre
du ventricule droit est d’épaisseur normale mais quasi complètement remplacée par de la
graisse, et la forme fibrograisseuse où la paroi est amincie avec une atteinte possible du
ventricule gauche. La DAVD touche préférentiellement le sujet jeune, masculin avec une
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Fig. 2.9. Cardiomyopathie restrictive. Ciné-IRM. De gauche à droite : vue 4 cavités (durant
la systole et la diastole), vue petit axe (au niveau du muscle papillaire). Les oreillettes et
les ventricules sont, respectivement, entourées d’un liséré rouge et vert. Source : Keren A
et al., Nat Clin Pract Cardiovasc Med, 2008.

prédisposition familiale dans un cas sur deux. Elle présente une cause fréquente de mort
subite chez le jeune sujet sportif.

2.4 Exploration de l’activité cardiaque en IRM

2.4.1 Formation des images par résonance magnétique

2.4.1.1 Principe

La résonance magnétique nucléaire (RMN) exploite une propriété particulière des par-
ticules quantiques qu’on appelle le spin. Toute particule possède un spin dont l’effet est
similaire à celui d’un moment magnétique (i.e. une sorte de petit aimant). Il en résulte
qu’un champ magnétique extérieur peut interagir avec le moment magnétique de spin, un
peu comme le champ magnétique terrestre fait tourner l’aiguille d’une boussole.

Le spin du noyau d’un atome ou spin nucléaire dépend de son nombre de protons et
de neutrons : les atomes dont les noyaux sont composés d’un nombre pair de protons et
de neutrons possèdent un spin nul. Ainsi, les atomes de carbone et d’oxygène 16 sont
très répandus mais leur spin nucléaire est nul. En revanche, d’autres noyaux ont un spin
nucléaire différent de zéro, on va donc pouvoir interagir avec eux en RMN. Par exemple, le
noyau de l’hydrogène n’est composé que d’un seul proton, le moment magnétique nucléaire
de l’hydrogène est donc celui du proton isolé, à savoir s = 1 / 2. L’hydrogène est un élément
très répandu, que l’on retrouve en grande quantité dans les molécules qui composent les
tissus biologiques comme l’eau (H2O) et les molécules organiques. De ce fait, la résonance
magnétique de l’hydrogène (dite aussi RMN du proton) est la plus utilisée mais on exploite
aussi couramment la RMN du carbone 13 ou le deutérium (2H).

Pour comprendre les principes de la RMN et de l’imagerie par résonance magnétique
(IRM), on peut s’imaginer ces spins comme des toupies tournant sur elles-mêmes autour
de leur axe. En RMN (tout comme en IRM), on place les atomes que l’on veut étudier
dans un champ magnétique constant (B0) et on leur applique une onde électromagnétique
oscillante (B1) à une fréquence bien particulière dite fréquence de résonance ou fréquence
de Larmor (ν0). En effet, pour que le champ oscillant puisse avoir un effet notable sur
les atomes, il faut qu’il entre en résonance avec ceux-ci, c’est-à-dire que sa fréquence soit
ajustée au (( mouvement de rotation )) de ces spins. Le choix de la fréquence de Larmor
permet donc de cibler quels atomes on va imager en fonction de l’intensité du champ
magnétique (qui est de quelques Teslas pour les appareils d’IRM actuels).

La relation mathématique existant entre le champ magnétique statique de norme B0
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et la fréquence de résonance (retournement de spin) ν0 est très simple :

ν0 = γ × B0

2π
(2.3)

où γ est le rapport gyromagnétique caractéristique de chaque noyau étudié.
Même s’il s’agit en réalité de phénomènes quantiques, on peut se représenter, de façon

imagée, que sous l’effet du champ magnétique statique B0, les moment magnétiques des
spins vont progressivement s’aligner dans une direction parallèle à celui-ci et donner lieu à
une aimantation globale dans la direction du champ B0, dite direction longitudinale. Par
habitude, on note cette direction de la lettre z et on note l’aimantation globale résultant de
l’addition de tous les moments magnétiques des spins, M . Celle-ci peut être décomposée
en une composante longitudinale Mz et une composante transversale Mxy. Dans le cas de
la simple application d’un champ magnétique statique aux spins, M = Mz et Mxy = 0
(voir Fig. 2.10).

Fig. 2.10. Alignement des spins avec le champ magnétique statique : Les moments indi-
viduels des spins s’orientent soit dans le sens de B0 (spins parallèles), soit dans le sens
contraire à B0 (spins antiparallèles) ce qui conduit à l’apparition d’un moment magnétique
macroscopique longitudinal Mz.

Lorsque l’on applique une onde magnétique radiofréquence oscillante B1 à la fréquence
de Larmor, on va entrâıner les moments magnétiques des spins qui vont alors s’écarter
progressivement de l’axe z pour aller se placer perpendiculairement à leur axe de départ
un peu comme un parapluie qui s’ouvrirait mais en plus les spins continuent leur rotation
autour de l’axe z. C’est ce qu’on appelle un mouvement de précession. L’onde magnétique
oscillante B1 va donc avoir comme rôle de faire “basculer” les moments magnétiques des
spins pour les placer dans un plan perpendiculaire à la direction du champ statique B0.
C’est ce qu’on appelle l’excitation : plus celle-ci dure longtemps et plus la proportion
de moments magnétiques qui auront basculé sera importante et donc plus l’aimantation
longitudinale Mz diminuera au profit de Mxy (voir Fig. 2.11).

Lorsqu’on interrompt l’application de l’onde magnétique oscillante (temps d’écho), les
moments magnétiques qui se sont écartés de leur axe initial vont revenir vers la direc-
tion z sans cesser de tourner (ce phénomène est appelé “relaxation”). On peut mesurer
ce mouvement de rotation des spins sous la forme d’un signal oscillant qui a la même
fréquence que l’onde excitatrice. C’est ce signal, dit de précession, qu’on mesure en RMN
et en IRM au moyen d’une antenne réceptrice. La relaxation est décomposée grâce aux



2.4. EXPLORATION DE L’ACTIVITÉ CARDIAQUE EN IRM 25

Fig. 2.11. Perturbations des spins par une onde magnétique oscillante : On excite le
système avec des photons à la fréquence de Larmor ; les moments parallèles basculent et
deviennent antiparallèles (Mz diminue) et, dans le même temps, ils se mettent en phase
pour leur mouvement de précession (Mxy apparâıt).

composantes longitudinale et transversale de l’aimantation globale M et permet ainsi
de définir deux paramètres appelés T1 et T2. Le temps de relaxation T1 ou spin-réseau
(échanges avec le milieu environnant liés à des microchamps magnétiques locaux fluctuants
autour du système) correspond au temps de repousse longitudinale. Le temps de relax-
ation T2 ou spin-spin (échanges à l’intérieur du système, plus rapides, liés à la dispersion
des fréquences par les microchamps magnétiques locaux des spins voisins) correspond au
temps de décroissance transversale.

L’intensité des pixels des images par résonance magnétique (RM) dépend des paramètres
intrinsèques des tissus imagés que sont la densité de spin, les constantes de temps T1 et
T2 et également des paramètres extrinsèques liés à l’appareil de mesure et à la séquence
choisie pour l’acquisition :

1. l’angle de basculement du signal d’excitation RF,

2. le type d’écho utilisé,

3. le temps d’écho TE (temps entre le signal d’excitation et la réception de l’écho),

4. le temps de répétition TR (temps qui s’écoule entre deux signaux d’excitation).

En choisissant les valeurs de TE et de TR, on peut mettre en évidence diverses propriétés
du milieu observé. Le temps TR détermine l’influence du paramètre T1. En effet, si le
temps entre deux impulsions RF est long, la composante longitudinale Mz devient quasi-
ment nulle, mais l’application de séquences d’échos permettra d’en détecter la composante
transversale. La valeur TE détermine la pondération du contraste en T2.

La localisation spatiale du signal fait appel à trois gradients : un gradient d’excitation
sélective de la coupe (appliqué pendant l’impulsion), un gradient de codage par la fréquence
(appliqué pendant l’acquisition ou lecture, correspondant aux colonnes de la matrice) et un
gradient de codage par la phase (appliqué entre l’impulsion et l’acquisition, correspondant
aux lignes de la matrice). La conversion des différents signaux recueillis en image nécessite
une transformation de Fourier. La répartition des fréquences est appelée plan de Fourier
ou espace K, le centre correspondant aux basses fréquences (constraste de l’image) et la
périphérie aux hautes fréquences (détails de l’image).

La qualité des images par RM, peut être caractérisée par le rapport signal sur bruit
(SNR en anglais), donnée par l’équation [Wright 97] :

SNR ∝ B0

√
Ta

Rimg
. (2.4)
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avec B0 le champ magnétique permanent, Ta le temps d’acquisition et Rimg la résolution
de l’image par RM.

On tire de cette équation deux principaux enseignements. Le premier concerne l’in-
tensité du champ statique dans lequel est plongé le patient. Plus ce champ est intense,
meilleure est la qualité de l’image. Le problème pour l’instant est que l’on ne connâıt pas
vraiment l’influence d’un tel champ sur le corps humain et les intensités les plus couram-
ment utilisées se situent entre 1 et 3 T. Des expérimentations sont actuellement réalisées
sur de petits animaux avec des dispositifs de plus haut champ magnétique (B0 de 7 à 9
T). La seconde remarque importante concerne le compromis très souvent observable dans
le domaine de l’imagerie entre le temps d’acquisition Ta et la résolution Rimg de l’image.

Le bruit des images provient à la fois d’une force électro-motrice générée par le corps
lui-même [Wright 97] et du mouvement Brownien d’électrons libres à l’intérieur des com-
posants électriques [Liang 00]. Ce bruit résultant dans l’image est de type ricien mais, en
pratique, il est assimilé à un bruit de type gaussien lorsque le SNR est élevé. Sa variance
dépend de l’impédance de la bobine réceptrice [Sijbers 98a].

2.4.2 Synchronisation ECG

La majorité des séquences IRM cardiaques sont synchronisées à l’ECG, ce qui permet
de limiter les artéfacts liés aux mouvements cardiaques et respiratoires et au flux sanguin
et ainsi d’ouvrir la possibilité d’imager les différentes phases du cycle cardiaque.

L’enregistrement de l’ECG au cours d’un examen IRM est perturbé par :

– l’effet hydro-magnéto-dynamique : le mouvement du sang (conducteur électrique)
dans le champ magnétique produit un courant électrique qui s’ajoute au signal de la
conduction cardiaque (cet effet se manifeste sur le tracé par une pseudo-augmentation
de l’onde T),

– les courants induits lors des variations de gradients, les impulsions RF et la respira-
tion qui altèrent le tracé ECG.

Les conséquences de cette dégradation du signal ECG peuvent être une absence de
synchronisation, une absence de valeur diagnostique du tracé ECG fourni par le monitoring
au cours d’une IRM. D’où l’attention à porter au placement des électrodes ; il est en effet
primordial d’avoir une onde R qui se détache bien du reste du tracé pour être détectable
par la machine.

Une fois que ce prérequis est obtenu, la synchronisation avec l’ECG pourra être ef-
fectuée soit de manière prospective, soit rétrospectivement.

– La synchronisation prospective est déclenchée par l’onde R de l’ECG (trigerring)
et fige le coeur pendant la diastole. Le TR est un multiple de la durée du cycle
cardiaque (1 ou 2 cycles cardiaques).

– L’acquisition rétrospective consiste en une acquisition continue avec un enregistrement
simultané de l’ECG, qui sert à réordonner les données lors de la reconstruction des
images. A chaque onde R, le gradient de codage de phase change.

L’avantage de la synchronisation rétrospective est la possibilité d’imager la totalité du cy-
cle cardiaque, alors qu’en gating prospectif, il existe un temps mort en fin de diastole. En
imagerie ciné (séquences fonctionnelle permettant l’étude de la cinétique cardiaque) avec
gating prospectif, la première image a un signal plus élevé (artéfact de flash) car l’aiman-
tation longitudinale a eu un délai supplémentaire pour récupérer. Ce n’est que sur les
images suivantes qu’il y a saturation partielle et équilibration de l’aimantation longitudi-
nale. On peut palier cet inconvénient en continuant à appliquer impulsions radiofréquences
et gradients durant le temps mort en fin de diastole, sans enregistrer de signal, pour main-
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tenir l’aimantation longitudinale à son équilibre. Le gating rétrospectif n’est pas soumis à
l’artéfact de flash étant donné qu’il n’y a pas de temps mort dans le cycle cardiaque.

2.4.3 Les séquences de base en imagerie cardiaque

Fig. 2.12. Classification des séquences IRM en deux grandes familles (source :
http ://www.e-mri.org/).

L’architecture d’une séquence comprend d’une part des éléments indispensables, et
d’autre part des options. Les briques qui constituent la séquence sont des impulsions
radiofréquence et des gradients. Les éléments indispensables à toute séquence d’imagerie
sont :

– une impulsion RF d’excitation, nécessaire au phénomène de RM,
– des gradients de champ qui vont permettre le codage spatial (2D ou 3D) et dont

l’agencement va déterminer la manière dont est rempli l’espace K,
– une lecture du signal, qui peut combiner un ou plusieurs types d’échos (écho de

spin, de gradient, stimulé) déterminant le type de contraste (influence plus ou moins
importante des temps de relaxation T1 et T2).

Les options sont représentées par d’autres impulsions radiofréquences, gradients ou
méthodes de reconstruction variables permettant :

– soit de modifier le contraste (préparation de l’aimantation par inversion-récupération,
saturation de graisse, transfert d’aimantation...),

– soit d’accélérer la séquence (remplissage partiel du plan de Fourier, acquisition par-
allèle, restauration rapide de l’aimantation...),

– soit de diminuer les artéfacts (compensation de flux, synchronisation, bandes de
pré-saturation...)

Enfin, l’utilisateur devra choisir les paramètres de la séquence (TR, TE, angle de
bascule, facteur turbo, matrice champ de vue) afin d’obtenir le meilleur compromis entre
le contraste, la résolution spatiale et la vitesse.

Il existe deux grandes familles de séquences, en fonction du type d’écho enregistré :

– les séquences d’écho de spin, caractérisées par la présence d’une impulsion RF de
180 ◦ de rephasage,

– les séquences d’écho de gradient.
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Dans chacune de ces familles, de nombreuses variantes ont été développées (voir Fig.
2.12), principalement pour augmenter la vitesse d’acquisition. La description des séquences
décrites dans ce paragraphe n’est pas exhaustive. Pour plus de détails le lecteur pourra se
référer à [Earls 02] ou sur le site suivant : http ://www.mr-tip.com.

2.4.3.1 Séquences morphologiques en écho de spin

Echo de spin La séquence écho de spin (voir Fig. 2.13) est constituée d’enchâınements :
impulsion de 90 ◦ - impulsion de 180 ◦ de rephasage à TE/2 - lecture du signal à TE. Cet
enchâınement est répété à chaque intervalle de temps TR. A chaque répétition, une ligne
de l’espace K est remplie, grâce à un codage de phase différent. L’impulsion de rephasage
de 180 ◦ permet de compenser les hétérogénéités de champ constantes et d’obtenir un écho
pondéré en T2.

Lorsqu’elles sont appliquées au coeur, ces séquences sont synchronisées sur l’ECG. Le
signal RM apparâıt environ 20 à 30 ms après l’impulsion RF. Le TE est alors typiquement
choisi entre 50 et 90 ms (soit de 1

16 à 1
8 du cycle cardiaque) sachant que plus cette constante

de temps est longue, plus l’image sera pondérée en T2, ceci au prix d’une réduction du
SNR. Les images obtenues par ce type de séquence sont dites de sang noir (ou dark blood
en anglais) qui découle du phénomène de sortie de coupe des spins mobiles du sang, et à
une suppression du signal du sang en préalable à l’acquisition.

Fig. 2.13. Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence d’écho
de spin (source : http ://www.e-mri.org/).

Echo de spin rapide Dans les séquences d’écho de spin rapide (voir Fig. 2.14), le
temps libre après le premier écho est utilisé pour recueillir un train d’échos qui va servir à
remplir d’autres lignes de l’espace K de la même coupe. Du fait de la réduction du nombre
de répétitions requises, ceci permet de compléter l’espace K plus rapidement et de réduire
le temps d’acquisition de la coupe. Pour cela on applique de nouvelles impulsions de 180 ◦,
qui permettent d’obtenir un train d’échos de spin. On annule après chaque écho le codage
de phase réalisé et on applique un codage de phase différent pour l’écho suivant. Le nombre
d’échos recueillis dans la même répétition (durant le temps TR) est appelé Facteur turbo
ou Longueur du train d’écho.

Les séquences d’écho de spin rapide, combinées avec la technique multicoupe, sont
réalisables en apnée (de 5 à 15 secondes en fonction des machines).
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Fig. 2.14. Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence d’écho
de spin rapide (source : http ://www.e-mri.org/).

Echo de spin ultra-rapide La technique des trains échos peut être poussée à l’extrême
afin d’obtenir le remplissage de l’ensemble du plan de Fourier après une seule impulsion de
90 ◦ (le TR est alors infini). Ces séquences dites “single-shot” (voir Fig. 2.15) nécessitent
l’application successive d’autant d’impulsions de 180 ◦ qu’il y a de lignes de l’espace K à
remplir. On peut accélérer encore la séquence et éviter d’enregistrer les échos les plus tardifs
(dont le signal est très amoindri par la relaxation T2) en n’acquérant que partiellement
l’espace K. Seul un peu plus de la moitié des lignes de l’espace K sont réellement acquises
et on calcule les lignes manquantes grâce aux propriétés de symétrie de l’espace K. Ceci
permet de réduire le temps d’acquisition d’un facteur proche de 2, mais au détriment du
rapport signal sur bruit de l’image.

Les séquences d’écho de spin ultra-rapides sont capables d’acquérir une coupe dans un
seul intervalle R-R (un battement cardiaque). L’apnée n’est alors pas indispensable.

Fig. 2.15. Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence d’écho
de spin ultra-rapide (source : http ://www.e-mri.org/).

2.4.3.2 Séquences fonctionnelles en écho de gradient (ciné-IRM)

Echo de gradient La séquence écho de gradient (voir Fig. 2.16) n’utilise qu’une seule
impulsion RF et un signal cohérent est obtenu par application successive de gradients de
champ. Le signal RM apparâıt alors beaucoup plus rapidement (1-10ms). Les dispositifs
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d’acquisition permettent désormais des commutations de gradients de champ très rapides
ce qui permet d’obtenir des temps d’écho très courts (8 à 10 ms). Avec un contraste
sang blanc, elles sont essentielles pour l’analyse de paramètres fonctionnels globaux (FE ,
mesures de volumes, d’épaisseur). Lorsque l’acquisition est synchronisée sur l’ECG, les
échos peuvent être obtenus toutes les 20 à 40 ms sur tout le cycle cardiaque. On est alors
capable d’imager de nombreuses phases du cycle cardiaque permettant une visualisation
en mode ciné.

Fig. 2.16. Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence d’écho
de gradient (source : http ://www.e-mri.org/).

Echo de gradient ultra-rapide Les séquences d’écho de gradient ultra-rapides (voir
Fig. 2.17) utilisent un angle de bascule faible, un TR très court et une optimisation du
remplissage de l’espace K pour diminuer le temps d’acquisition (de l’ordre de la seconde
par coupe). L’inconvénient du faible angle de bascule et du TR très court est une mauvaise
pondération T1. Pour préserver un contraste T1, une impulsion de 180 ◦ d’inversion prépare
l’aimantation avant les répétitions de la séquence d’imagerie en écho de gradient ultra-
rapide . Le temps d’inversion effectif va correspondre au délai entre l’impulsion d’inversion
et l’acquisition des lignes centrales de l’espace K.

Fig. 2.17. Illustration schématique du principe d’acquisition avec une séquence d’écho
de gradient ultra-rapide (source : http ://www.e-mri.org/).
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2.4.4 La diffusion comme contraste en IRM

L’imagerie par Résonance Magnétique de diffusion (IRMD) s’intéresse aux micromouve-
ments (aléatoires, de type Browniens) des molécules d’eau à l’intérieur des voxels. Dans l’or-
ganisme ces mouvements rencontrent différents obstacles (membranes cellulaires, protéines,
macromolécules, fibres), qui varient en fonction des tissus et de certaines modifications
pathologiques (oedème intracellulaire, abcès, tumeurs). De façon approximative, on peut
considérer que c’est principalement l’eau extracellulaire qui est explorée en IRMD. L’in-
formation de diffusion apporte une information indirecte sur la structure environnant ces
molécules d’eau.

2.4.4.1 Bases théoriques de la diffusion des molécules d’eau

Les collisions entre molécules ont lieu à une très grande fréquence : des millards de
fois par seconde. Chaque collision et le transfert d’énergie qui en résulte modifient de
manière aléatoire les mouvements relatifs des molécules les unes par rapport aux autres.
L’addition de tous ces mouvements relatifs se traduit macroscopiquement par le phénomène
de diffusion. En dépit de ce caractère aléatoire, il en résulte un mouvement d’ensemble
des molécules des zones les plus concentrées vers les zones les moins concentrées sans
aucune autre action que l’énergie thermique. Ce mouvement d’ensemble rapporté à l’unité
de surface et à l’unité de temps est représenté par le flux de diffusion.

Loi de Fick Adolf Fick a observé expérimentalement que le flux de diffusion est pro-
portionnel au gradient de concentration, ce qui l’a conduit à proposer de le représenter de
la manière suivante :

Soit un milieu B dans lequel se trouve une espèce chimique A,

jA(x, t) = −tAB
∂CA(x, t)

∂x
, (2.5)

où CA(x, t) est la concentration de l’espèce moléculaire A en un point donné x et au temps
t (mol m−3), x est la coordonnée spatiale selon laquelle on suit le mouvement de dispersion
(m) et jA(x, t) est le flux de diffusion ou densité de courant de particules de A (mol s−1

m−2).
Le paramètre de proportionnalité tAB est appelé le coefficient de diffusion moléculaire

de A dans B (s−1 m−2). C’est ce coefficient de diffusion qui détermine la rapidité avec
laquelle les molécules peuvent se déplacer sous l’effet de la diffusion. Le tableau 2.1 illustre
l’importance du coefficient de diffusion selon le fluide et le milieu à travers lesquels le pro-
cessus de diffusion se développe. On note que le coefficient de diffusion est plus élevé dans
un gaz que dans un liquide en raison des plus faibles interactions à l’échelle moléculaire.
Dans un liquide, il est d’autant plus élevé que la masse moléculaire (et la taille) de la
molécule est faible.

Au sein d’un milieu anisotrope, il convient de substituer à la valeur scalaire du coeffi-
cient de diffusion tAB un tenseur (matrice 3×3) à neuf composantes. En effet, la structure
cellulaire ou tissulaire (par exemple, une membrane) peut imposer des coefficients de dif-
fusion différents pour les trois directions de l’espace : x, y et z (éléments diagonaux du
tenseur), ainsi que des corrélations entre les mouvements effectués simultanément dans
deux directions perpendiculaires (éléments non-diagonaux du tenseur). L’expression tridi-
mensionnelle (3D) de la loi de Fick devient alors :

~A(x, y, z, t) = −TAB
~∇(CA(x, y, z, t)) , (2.6)
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Milieux isotropes Coefficients de diffusion (s−1 m−2)

Gaz 1−5 - 4−5

Petites molécules dans un liquide 1−9 - 1−10

(eau)
Protéines dans un liquide (eau) 1−11 - 7−11

Milieux anisotropes Coefficients de diffusion (s−1 m−2)

Lipides dans les membranes 1−13

lipidiques
Protéines dans les membranes 1−16 - 1−14

lipidiques

Tab. 2.1 Différentes valeurs du coefficient de diffusion moléculaire dans les gaz,
les liquides et les matériaux poreux.

où TAB est une matrice 3×3 de coefficients de diffusion selon les différents axes de l’espace
3D, c’est le tenseur de diffusion (DT en anglais) :

TAB =




txx txy txz

tyx tyy tyz

tzx tzy tzz


 . (2.7)

Déplacement des molécules d’eau Toujours en simplifiant, le déplacement des molécu-
les d’eau peut se résumer à trois libertés de mouvements que l’on va pouvoir différencier :
diffusion libre ou restreinte, de façon isotrope ou anisotrope (voir Fig. 2.18).

Fig. 2.18. Les trois libertés de mouvements des molécules d’eau : (A) diffusion libre, (B)
diffusion restreinte isotrope, (C) diffusion restreinte anisotrope (source : http ://www.e-
mri.org/).

On parle de diffusion libre lorsque les molécules d’eau se déplacent librement dans
toutes les directions de l’espace. L’exemple type correspond aux fluides tels que le liquide
céphalo-rachidien.

On parle de diffusion restreinte isotrope lorsque les molécules d’eau ont un déplacement
limité quelle que soit la direction de l’espace, en raison de nombreux obstacles (protéines,
cellules). Exemple : abcès, tumeur à haute cellularité.

Enfin, la diffusion restreinte anisotrope est propre à certains tissus structurés qui orien-
tent les mouvements des molécules d’eau (tendance à se déplacer dans une ou des directions
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privilégiées). La diffusion n’est restreinte que dans certaines directions de l’espace. Exem-
ple : les fibres nerveuses (organisation parallèle en faisceaux des axones et des couches
concentriques de myéline restreignant la diffusion transversalement).

2.4.4.2 IRM de Diffusion : IRMD

L’IRMD vise à mettre en évidence les différences de mobilité des molécules d’eau. Elle
exploite notamment le fait que les spins des molécules d’eau diffusant dans un gradient de
champ magnétique acquièrent une phase dépendant à la fois du gradient et de leur vitesse
de diffusion.

Gradients de diffusion L’objectif des séquences pondérées en diffusion est d’obtenir
des images dont le contraste est influencé par les différences de mobilité des molécules
d’eau. Ceci est réalisé en ajoutant des gradients de diffusion dans la phase préparatoire
d’une séquence d’imagerie, le plus souvent de type SE-EPI (préparation écho de spin
– imagerie ultra-rapide écho planar, préférée pour sa vitesse qui permet de limiter les
artéfacts de mouvements macroscopiques.) pondérées T2. Les gradients de diffusion sont
intenses, symétriques par rapport à l’impulsion de 180 ◦ de rephasage.

Les spins des molécules d’eau immobiles entre l’application des deux gradients sont
déphasés par le premier gradient et déphasés de manière opposée par le second gradient
d’amplitude égale, mais de polarité opposée. Ils recouvrent donc logiquement leur phase
initiale.

Les spins des molécules d’eau qui se sont déplacées, dans la direction des gradients
de diffusion durant le délai entre les deux applications de gradient, ne vont pas être
rephasés par le deuxième gradient : ils se déphasent par rapport aux noyaux d’hydrogène
des molécules d’eau immobiles. Ainsi, ces spins ne pourront pas regagner leur phase initiale
et une atténuation du signal d’écho, relative à la diffusion dans la direction du gradient,
sera mesurée (voir Fig 2.19).

Fig. 2.19. La diffusion des molécules d’eau dans la direction du gradient conduit à
une atténuation du signal d’écho : (A) les molécules d’eau sont immobiles, (B) les
molécules d’eau diffusent de manière isotrope, (C) les molécules d’eau diffusent de manière
anisotrope le long de structures fibreuses (source : http ://www.e-mri.org/).

La diffusion produit, en effet, une atténuation exponentielle du signal mesuré. Ainsi,
si l’on considère une acquisition en deux temps où l’on mesure d’abord le signal S0 sans
gradients de diffusion, puis le même signal S mais atténué par les gradients de diffusion,
on obtient alors d’après l’équation de Stejskal-Tanner :

S
S0

= e−bgT tg (2.8)
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avec S le signal pondéré en diffusion, S0 le signal initial pondéré en T2, g le gradient
encodant la direction de diffusion, b la sensibilité du gradient à la diffusion et t le coefficient
de diffusion.

En pratique, on mesure un signal bruité, d’où la déduction non pas du coefficient
de diffusion t, mais du coefficient de diffusion apparent t̃ (ADC en anglais) à partir de
l’équation :

t̃ = b log
S0

S ≈ t (2.9)

Celui-ci est calculé pour chaque pixel/voxel de l’image/volume analysé en IRMD.

Pondération en diffusion Le degré de pondération en diffusion de la séquence, exprimé
par le facteur b (en s.mm−2), dépend des caractéristiques des gradients de diffusion :

– l’amplitude du gradient,
– la durée d’application,
– le délai entre les deux gradients.

L’avantage de gradients intenses est d’éviter d’avoir à recourir à un allongement de la
durée d’application et de l’espacement des gradients qui imposeraient un TE encore plus
long (sans que cela n’ôte la part de pondération T2 dans le signal).

2.4.4.3 IRM de Tenseur de Diffusion : IRMTD

La première application clinique de l’IRMD fut en neurologie pour l’étude de l’accident
vasculaire cérébral (AVC) chez les adultes. Les zones affectées lors de l’AVC apparaissent
plus sombres sur une carte ADC par rapport à des tissus sains. Il devint alors évident que
l’IRMD pourrait être utilisée pour évaluer la gravité des dégâts suite à un AVC chez des
patients adultes. En parallèle, il a été remarqué que les valeurs d’ADC varient en fonction
de la manière dont les gradients de diffusion ont été appliqués. Ce contraste (dépendant de
l’orientation) est généré par l’anisotropie de diffusion, ce qui signifie plus précisément que la
diffusion dans les régions du cerveau a une directionalité. La diffusion des molécules d’eau
est privilégiée dans le sens des fibres et restreinte perpendiculairement aux fibres. Afin
d’extraire la microarchitecture particulière à l’organe, il est indispensable d’introduire un
opérateur mathématique, appelé tenseur, afin de caractériser le mouvement des molécules
d’eau dans toutes les directions de l’espace 3D. Ce tenseur est appelé communément tenseur
de diffusion et fait référence à la première loi de Fick (cf. Eq 2.6) :

T (x, y, z) =




txx txy txz

tyx tyy tyz

tzx tzy tzz


 , (2.10)

où txx est le coefficient de diffusion des molécules d’eau selon l’axe x du repère et txy est
la corrélation entre la diffusion suivant l’axe x et l’axe y, etc.

Dès lors, l’IRMTD s’attache à étudier les directions des mouvements des molécules
d’eau, par exemple pour déterminer si elles diffusent dans toutes les directions ou pas
(anisotropie de diffusion), ou pour essayer de donner la direction de diffusion privilégiée
(ce qui est utile à la reconstitution indirecte du trajet des fibres de l’organe étudié).

En pratique, le tenseur de diffusion est une matrice symétrique (txy = tyx) définie pos-
itive, on a donc six coefficients à calculer. Concrètement, il est donc nécessaire d’acquérir
une image pondérée en T2 et au minimum six images pondérées en diffusion (images DW)
afin de donner une estimation du tenseur de diffusion. Néanmoins, on peut augmenter le
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nombre de directions de diffusion lors de l’acquisition afin d’améliorer la qualité de l’es-
timateur et de réduire la sensibilité au bruit de mesure. Ce tenseur est diagonalisable, ce
qui permet de se ramener à trois directions de diffusion orthogonales e1, e2 et e3, dont la
principale e1, associée à la plus grande valeur propre, possède une signification structurale
forte :

T (x, y, z) = λ1e1e
T
1 + λ2e2e

T
2 + λ3e3e

T
3 , (2.11)

où λ1, λ2 et λ3 sont les valeurs propres associées à la diagonalisation du tenseur de dif-
fusion et caractérisent concrètement la diffusivité associée à chacune des trois directions
orthogonales. Une représentation courante pour ce tenseur diagonalisé (voir Fig. 2.20) est
une éllipsöıde dont les demi axes sont les trois vecteurs propres (directions de diffusion e1,
e2 et e3) pondérés de leurs valeurs propres (λ1, λ2 et λ3).

Fig. 2.20. Des fibres à l’information de directionnalité : (A) fantôme de fibres avec le
signal pondéré en diffusion correspondant aux 6 directions de diffusion représentées , (B)
représentation ellipsöıdale du tenseur de diffusion estimé à partir des signaux.

2.4.4.4 Mesures scalaires de Diffusion

Un post-traitement des informations extraites via l’IRMTD permet d’obtenir des cartes
paramétriques plus rapides à analyser pour le clinicien. En effet, différentes propriétés du
tenseur de diffusion sont invariantes par rotation (elles ne changent pas quand les orien-
tations des gradients de diffusion subissent une rotation). Par conséquent, ces propriétés
peuvent être calculées pour n’importe quelle orientation du tenseur et sont donc utiles
pour tirer des informations quantitatives du tenseur de diffusion - incluant la diffusivité
moyenne et différentes mesures de l’anisotropie de diffusion - et pour comparer différents
tenseurs.

Diffusivité moyenne La diffusivité moyenne mesure l’importance de la diffusion des
molécules d’eau localement (pixel ou voxel) et est invariante par rotation. Parmi différentes
combinaisons des éléments du tenseur, la trace est un invariant de ce type :

Tr(T (x, y, z)) = txx + tyy + tzz. (2.12)

La diffusivité moyenne est définie par MD = Tr(T (x, y, z))/3 et peut être réécrite sous la
forme suivante :

MD =
λ1 + λ2 + λ3

3
. (2.13)
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Anisotropie fractionnelle La plus commune des mesures invariantes par rotation per-
mettant de quantifier l’anisotropie de diffusion est l’anisotropie fractionnelle. Elle estime
la déviation de la directionalité par rapport au cas d’une diffusion purement isotrope et
reflète le degré de l’alignement des structures cellulaires dans les faisceaux de fibres :

FA =

√
1

2

(λ1 − λ2)
2 + (λ2 − λ3)

2 + (λ1 − λ3)
2

λ2
1 + λ2

2 + λ2
3

(2.14)

où FA = 0 dans le cas d’une diffusion purement isotrope (eau libre), et FA = 1 dans le cas
hypothétique d’une diffusion purement unidirectionnelle.

Mesure de cohérence Le but de cette mesure est d’évaluer le degré de similarité macro-
scopique de la diffusivité. Pour ce faire, il faut examiner la distribution des tenseurs ou
des directions principales de diffusion.

Soit e1,v la direction du vecteur propre principal au voxel v, c’est à dire le vecteur
propre normalisé associé à la plus grande valeur propre du tenseur de diffusion au voxel
v. Puisque e1,v est associé à la direction principale de diffusion dans v, la cohérence locale
des fibres peut être estimée en comparant le vecteur propre principal e1,v aux vecteurs
propres principaux du voisinage de v. L’indice de cohérence CI(v) se définit donc comme
le produit scalaire de e1,v avec les directions des vecteurs propres principaux des 26 plus
proches voisins de v :

CI(v) =
1

26

∑

w 6=v: δ(v,w)6
√

3

e1,v · e1,w . (2.15)

où δ(v,w) est la distance euclidienne entre le centre du voxel v et le centre du voxel w.
Dans [Basser 96], Basser a démontré l’invariance par rotation de cette mesure.

Carte d’orientation L’idée que la direction principale de diffusion peut être représentée
par le vecteur propre associée à la plus grande valeur propre fournit un outil puissant
pour visualiser l’organisation spatiale des faisceaux de fibres. Différentes méthodes ont été
proposées pour représenter cette direction sur la base voxel par voxel.

Fig. 2.21. Représentation de la direction principale de diffusion par carte de couleurs :
(a) définition de référentiel anatomique pour des images de cerveau, (b) sphère associée à
la représentation par couleurs, (c) cartographie correspondante pour une coupe axiale d’un
cerveau humain.

La représentation par carte de couleurs (e.g. [Pajevic 99]) est la plus communément
utilisée : en effet, en associant une couleur à chacune des 3 directions de l’espace (rouge :
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gauche-droite ; bleu : cranio-caudale ; vert : antéro-postérieur comme illustré sur la figure
2.21 dans le cadre du cerveau humain), on peut créer une cartographie des faisceaux
indiquant leurs positions, directions et anisotropies.
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3.1 Amélioration du SNR : régularisation

3.1.1 Impact du bruit

Le bruit thermique, également nommé bruit de Johnson est essentiellement blanc et
généré par le mouvement Brownien des électrons. En IRMTD, le bruit de Johnson est
superposé à deux autres composantes : le bruit relatif à l’imageur IRM et le bruit relatif
au corps du patient dans l’imageur [Vlaardingerbroek 96]. La mesure de magnétisation,
porteuse de l’information anatomique, se traduit par des données complexes dans l’espace
K, qui donnent, après transformation de Fourier, le signal dans l’espace physique. Dans
les données complexes de l’espace K, le bruit de Johnson peut être approximé par une
distribution gaussienne complexe avec une moyenne nulle, un écart-type constant et une
partie réelle et imaginaire indépendantes [Henkelman 85].

Bien que toute l’information soit contenue dans les données complexes, il est com-
mun de travailler avec le module ou la phase, qui ont plus de sens d’un point de vue
physique. Cependant, le calcul du module se caractérise par une opération non linéaire qui
transforme la distribution gaussienne des données complexes en une distribution ricienne
pour le module du signal [Gudbjartsson 95]. La distribution ricienne est très similaire à la
distribution gaussienne pour des niveaux de bruit faibles ; par contre, elle dévie significa-
tivement de la distribution gaussienne pour des niveaux de bruit élevés. Ainsi, supposer
que la distribution du bruit pour le module du signal est gaussienne, pour des niveaux
de bruit élevés, conduit une estimation biaisée des paramètres de la distribution effective
(ricienne).

39
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De tels modules de signaux ou images pondérées en diffusion (images DW pour “diffusion-
weighted” en anglais) permettent d’accéder à la cartographie du tenseur de diffusion via les
équations de Stejskal-Tanner (2.8), puis par différentes transformations non linéaires à des
informations anatomiques détaillées. D’un point de vue statistique, il faut savoir qu’une
transformation non linéaire modifie la forme de la distribution originale. Par conséquent,
la succession de transformations non linéaires appliquées au bruit conduit à de fausses
interprétations des données IRMTD, ce qui constitue un des verrous majeurs du domaine.

3.1.1.1 Modèle de propagation du bruit

La châıne des transformations non linéaires qui mène des quantités mesurées aux in-
formations anatomiques est la suivante :

{signaux S} 7→ {modules |S| = S} 7→ {tenseurs T} 7→ {valeurs et vecteurs propres} 7→
{tractographie, connectivité, etc.}.

La distribution du bruit n’est formalisée dans la littérature que pour la première et la
deuxième étapes [Gudbjartsson 95]. Un aperçu de celle-ci, lors de la troisième étape, est
présenté dans [Hahn 05].

Le concept central en IRMTD est le tenseur de diffusion T en chacun des voxels du
volume. Afin de formuler l’estimation du tenseur au sens des moindres carrés à partir des
images DW dans le cas général incluant Ng ≥ 6 directions de gradient, gj = (g1j , g2j , g3j)
(j = 1, . . . , Ng), nous introduisons les notations suivantes :

1.

sj := − log(Sj/S0)/b (3.1)

où Sj = |Sj | est une image DW (j ≥ 1) et S0 = |S0| est l’image pondérée en T2
(référence).

2. Le tenseur de diffusion étant symétrique, seules six composantes sont nécessaires
pour le décrire et nous pouvons donc le réécrire sous la forme vectorielle suivante :

T := [t1, t2, t3, t4, t5, t6]
T (3.2)

où, conformément aux notations utilisées dans le chapitre 2,



txx txy txz

txy tyy tyz

txz tyz tzz


 =




t1 t4 t5
t4 t2 t6
t5 t6 t3


 .

3. Chaque gradient de diffusion est représenté sous la forme d’un vecteur ligne de six
composantes :

(G)j := [g2
1j , g

2
2j , g

2
3j , 2g1jg2j , 2g1jg3j , 2g2jg3j ] (3.3)

où chaque composante du vecteur correspond à une composante du tenseur (g2
1j

est associé à la composante xx du tenseur, g2
2j à la composante yy, 2g1jg2j à la

composante xy, etc.) et (G)j est une ligne de la matrice G caractérisant l’ensemble
des gradients de diffusion utilisés (de dimension Ng × 6).

Les équations de Stejskal-Tanner (2.8) s’écrivent alors GT = s, ce qui conduit à l’esti-
mateur (du tenseur) suivant :

T̃ = (GT G)−1 GT s. (3.4)

où .−1 est l’opérateur de pseudo-inversion matricielle.
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Le bruit apparâıt dans ce système au niveau des signaux complexes Sj(v). On con-
sidère généralement que les parties réelle et imaginaire du signal Sj(v), respectivement
ℜe(Sj(v)) et ℑm(Sj(v)), sont toutes deux corrompues par un bruit Gaussien, stationnaire,

de moyenne nulle et d’écart-type σ. Il a été démontré dans [Papoulis 84] que le module S̃j

du signal observé S̃j suit une distribution ricienne :

P
(
S̃j(v) = α0 |Sj(v) = α

)
=

α0

σ2
exp

(
−α2

0 + α2

2σ2

)
B0

(αα0

σ2

)
(3.5)

où B0 est la fonction de Bessel de première espèce d’ordre 0 et Sj(v) =
√

ℜe(Sj(v))2 + ℑm(Sj(v))2

est le module du signal sans bruit au voxel v.

Afin de quantifier le rapport signal sur bruit (SNR en anglais), on définit SNRj =

Sj(v)/σ pour j ≥ 0. Celui-ci caractérise la distribution ricienne de S̃j(v) ; il varie spa-
tialement (en fonction du voxel v considéré). Il s’ensuit que les propriétés statistiques des
variables qui découlent du module du signal (par exemple, le tenseur de diffusion) varient
également spatialement.

En introduisant les pondérations wjl =
∑6

k=1(G
T
lkGlk)

−1Gjk (l = 1, . . . , 6), on peut
écrire

tl =
∑Ng

j=1 wjlsj

= −
Ng∑

j=1

wjl log(Sj/S0)/b

= −
Ng∑

j=1

wjl

b
log(Sj) + log(S0)

Ng∑

j=1

wjl

b
,

(3.6)

et en déduire l’espérance de l’estimateur de tl :

E[t̂l] = −
Ng∑

j=1

wjl

b
E[log(S̃j)] + E[log(S̃0)]

Ng∑

j=1

wjl/b . (3.7)

Les équations (3.6) et (3.7) permettent d’écrire le biais relatif à l’estimateur de tl :

Biais[t̂l] = E[t̂l] −
Ng∑

j=1

wjl

b
log(Sj) + log(S0)

Ng∑

j=1

wjl/b. (3.8)

Dans le cadre d’une hypothèse de bruit gaussien sur les intensités des images DW, E[S̃j ] =
Sj. Ainsi, lorsque les images DW ne sont pas trop bruitées, la fonction log introduit un
faible biais dans l’estimation de tl. Ce biais est accentué lorsque le SNRj diminue. En effet,
l’application d’une fonction concave à une variable aléatoire introduit un biais décrit par
l’inégalité renversée de Jensen. Dans le cas de la fonction log, l’inégalité est la suivante :

log(E[S̃j ]) ≥ E[log(S̃j)]. (3.9)

3.1.1.2 Artefacts générés par le bruit

Les artefacts générés par le bruit sont étudiés par modélisation numérique. Parmi les
nombreuses méthodes existantes, les plus couramment utilisées sont : la simulation de
Monte Carlo (SMC) [Pierpaoli 03, Skare 00b, Jones 04b], la théorie de la perturbation
[Anderson 01] et le bootstrap [Jones 03,Pajevic 03,Heim 04].



42 CHAPITRE 3. LA CHAÎNE DE TRAITEMENTS EN IRMTD

SMC
Le degré d’anisotropie de la diffusion est lié à l’homogénéité des directions des fibres
dans le voxel mesuré, puisque la diffusion se fait principalement le long de la fibre. Dans
[Pierpaoli 03], différents indices d’anisotropie sont étudiés. Les auteurs montrent que les
indices variant par rotation (des gradients de diffusion), calculés à partir des coefficients
de diffusion apparent (ADC en anglais), souffrent d’artefacts dont les valeurs dépendent
de la direction des gradients de diffusion appliqués et de l’orientation des structures au
sein de chaque voxel. Ces indices peuvent ainsi faire apparâıtre des structures hautement
anisotropes comme étant isotropes, notamment lorsque la direction principale de diffusion
de la structure imagée n’est pas parallèle aux directions des gradients de diffusion. De ce
fait, des indices invariants par rotation qui sont fonctions des valeurs propres du tenseur
de diffusion (par exemple, l’anisotropie fractionnelle FA (2.14)) sont inclus dans l’étude. Il
est montré par SMC que ces indices surestiment le degré d’anisotropie des structures pour
un SNR modéré et que ce phénomène s’amplifie à mesure que le SNR diminue, jusqu’à
faire apparâıtre une diffusion isotrope comme anisotrope. Deux sources sont identifiées
pour cette erreur : (i) dans un milieu isotrope ou anisotrope, en présence de bruit, la
valeur propre principale tend à avoir une valeur supérieure à sa valeur réelle et les deux
autres valeurs propres sont diminuées (ii) dans un milieu isotrope, le bruit introduit une
erreur dans le tri des valeurs propres selon leur amplitude conduisant à une mauvaise
identification de la direction principale de diffusion.

Des résultats similaires sont présentés dans [Skare 00b], où la distribution des valeurs
propres est également analysée par SMC. Pour un SNR limité, on observe des différences
significatives dans les distributions des valeurs propres pour un même tenseur de diffu-
sion mais pour des orientations différentes de celui-ci par rapport au système de coor-
données propre à l’acquisition. De ce fait, des indices d’anisotropie dépendant à la fois des
valeurs propres et des vecteurs propres (ces derniers donnent des informations sur l’ori-
entation du tenseur de diffusion) sont inclus dans l’étude et il est démontré que ceux-ci
sont généralement plus robustes que les indices basés uniquement sur les valeurs propres.
Enfin, les résultats de la SMC indiquent que la probabilité d’obtenir des valeurs propres
négatives augmente avec le niveau de bruit, ce qui donne lieu à des erreurs dans les mesures
d’anisotropie et surtout empêche l’interprétation du tenseur comme une quantité décrivant
la diffusion.

Les études présentées jusque là travaillent dans des conditions cliniques (SNR0 > 5 dB
et b ≈ 1000 s.mm−2). Récemment, des expériences ont été réalisées pour des valeurs de b
plus importantes (b ≫ 1000 s.mm−2) afin de mesurer la diffusion non gaussienne, ou avec
une plus grande résolution spatiale (e.g. 0.5 mm3) pour réduire l’effet du volume partiel.
Ces données incluent des images DW avec SNRj < 3 dB (j > 0), dont le bruit ricien ne
peut être assimilé à une distribution gaussienne. La première SMC pour de fortes valeurs
de b, réalisée dans [Jones 04b] dans le cadre de l’étude du cerveau humain in vivo, met en
avant un résultat intéressant : la FA moyenne est estimée sans biais pour b = 3000 s.mm−2

et sous-estimée pour b = 5000 s.mm−2.

Théorie de la perturbation
Le principe de la théorie de la perturbation [Anderson 01] peut s’énoncer en quelques
points :

1. Le bruit sur les images DW produit une perturbation aléatoire du tenseur de diffu-
sion : T̃ = T + P̃ , où T̃ est le tenseur estimé à partir des images DW, T est le tenseur
sans bruit et P̃ est une matrice symétrique aléatoire.
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2. Cette perturbation se répercute sur tous les éléments qui découlent du tenseur de
diffusion (notamment, les valeurs et vecteurs propres).

3. Si la perturbation P̃ que connâıt le tenseur est suffisamment petite, la théorie de
la perturbation consiste à chercher une solution approchée des valeurs et vecteurs
propres sous la forme d’un développement en série des puissances de P̃ .

Les résultats de cette étude confirment le biais dans l’estimation des valeurs propres et
du degré d’anisotropie, décrit dans [Skare 00b,Pierpaoli 03]. De plus, l’étude de la prop-
agation du bruit dans les vecteurs propres montre que celle-ci produit des erreurs dans
leurs orientations et donc des erreurs dans la tractographie. En effet, l’erreur moyenne
sur la position de la fibre est la même pour chaque pas de streamlining, donc les erreurs
s’accumulent au fil du suivi itératif des directions principales de diffusion et peuvent ainsi
produire un écart significatif par rapport à la fibre originale. De plus, l’erreur moyenne est
proportionnelle au nombre de pas et au bruit, renseignant sur les limitations fondamentales
de la tractographie par streamlining.

Bootstrap
Enfin, l’analyse par bootstrap est une approche plus empirique de l’analyse d’erreur. Elle
consiste à acquérir n jeux de données (ou réplications) pour chaque direction de diffusion,
puis à choisir aléatoirement (avec remise) une des réplications pour chaque direction de
diffusion afin de créer un échantillon bootstrap. Ces échantillons permettent d’estimer la
distribution du tenseur et certaines quantités qui en découlent. L’incertitude de la direc-
tion de diffusion principale est ainsi étudiée dans [Jones 03]. En particulier, le vecteur
propre principal e1 est représenté sous la forme d’un tenseur dyadique e1e

T
1 , ce qui permet

de calculer un vecteur propre principal moyen ē1 pour l’ensemble de l’échantillon de boot-
strap sans aucune ambigüıté (on s’abstrait de la notion d’orientation du vecteur propre)
et également de quantifier la dispersion autour de ē1. Cette dispersion est représentée sous
la forme d’intervalles de confiance à 95% qui permettrent de visualiser le “cône d’incerti-
tude” de la direction principale de diffusion pour chaque voxel. Une corrélation entre cette
incertitude et l’index d’anisotropie Cl = (λ1 −λ2)/(λ1 + λ2 + λ3) est établie : l’incertitude
crôıt lorsque Cl diminue et une incertitude de 2.5◦ subsiste pour des valeurs fortes de Cl .

Dans [Heim 04], l’analyse par bootstrap est appliquée à des distributions de paramètres
de diffusion spécifiques (FA et Cl) : elle permet par exemple de mesurer la qualité des
données IRMTD et d’aider à détecter la corruption des données par une erreur systématique
de l’imageur. Dans ce but, des intervalles de confiance de FA sont déterminés et soumis
à l’analyse par histogramme. La moyenne, les modes et la hauteur sont extraits comme
indicateurs de qualité. Cette étude analyse en particulier l’impact du bruit, du débruitage
et du mouvement du patient sur ces paramètres.

Enfin, le bootstrap et la SMC sont appliqués de manière conjointe dans [Pajevic 03]. La
SMC amène à la conclusion qu’une distribution gaussienne multivariée modélise conven-
ablement le bruit dans le tenseur. Cette distribution est compatible avec la distribution du
tenseur pour SNR0 > 2 dB, quand seulement six gradients de diffusion sont appliqués et
pour des valeurs cliniques de b. Le boostrap fait apparâıtre que les propriétés statistiques
de la majorité des voxels sont compatibles avec l’hypothèse gaussienne.

3.1.2 Corrections des effets du bruit

Les différentes méthodes de débruitage peuvent être divisées en deux groupes : (i) le
débruitage par voxel et (ii) le débruitage spatial.
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Dans le premier groupe, une première approche consiste à répéter des acquisitions
réalisées avec un faible nombre de directions de diffusion (souvent Ng = 6) afin de moyenner
les images DW ou calculer le tenseur par des méthodes de régression [Basser 94c]. Une
deuxième approche de débruitage par voxel, l’approche multigradient, consiste à augmenter
le nombre de directions de diffusion. Il existe différentes méthodes pour construire les
schémas d’encodage des gradients associés [Hassan 01]. Le tenseur est ensuite calculé à
partir des images DW par une estimation au sens des moindres carrés.

Dans le cas du débruitage spatial, on s’appuit sur le fait que les unités anatomiques
d’intérêt occupent au moins quelques voxel et on utilise un ensemble de voxels voisins pour
estimer une variable d’intérêt. De telles méthodes sont appliquées afin de réduire l’erreur
dans l’identification de la direction principale de diffusion [Basser 00a,Martin 99a] ou afin
de filtrer les images DW [Parker 00, Basu 06, Vemuri 01]. Des hypothèses plus globales
sont effectuées dans le cas des méthodes de débruitage spatial s’appliquant aux champs
de tenseurs de diffusion ou aux champs de directions de diffusion principales [Poupon 01,
Tschumperlé 01b,Coulon 04,Wang 04,Pennec 06].

3.1.2.1 Débruitage par voxel

Dans le cadre des méthodes consistant à répéter les acquisitions, il a été montré dans
[Anderson 01] que, pour SNR0 ≈ 20 dB, le biais connu par les valeurs propres est corrigé
au mieux en moyennant les images DW avant l’estimation du tenseur. Pour SNR0 ≈ 50
dB, les résultats montrent une équivalence entre le moyennage sur les images DW et le
moyennage sur le tenseur pour l’estimation des valeurs propres : le biais connu par le
tenseur n’est pas significatif. Enfin, pour SNR0 > 70 dB, le moyennage sur les valeurs
propres équivaut au moyennage sur les images DW ou sur le tenseur.

Dans le cadre de l’approche multigradient, de nombreux schémas d’encodage pour les
gradients de diffusion ont été proposés ; ils diffèrent les uns des autres par le nombre Ng de
gradients utilisés et par l’orientation spatiale de ces derniers. Afin d’évaluer la qualité d’un
schéma d’encodage, il a été suggéré dans [Skare 00a] d’analyser l’indice de conditionnement
κ de la matrice G (3.3) caractérisant l’ensemble des gradients de diffusion. Dans [Batch-
elor 03], il est montré que, dans le cas des schémas d’encodage icosaèdraux, κ est petit
et indépendant des rotations de G. Ce n’est pas le cas des schémas d’encodage de nature
différente. Le nombre de gradients Ng a une influence sur l’estimation des paramètres qui
découlent des images DW. La SMC dans [Jones 04a] montre que l’estimation de FA, de la
diffusivité moyenne MD (2.13) et de la direction principale de diffusion dépend du nombre
Ng de gradients de diffusion utilisés. L’augmentation de Ng réduit l’erreur commise sur
l’estimation de ces paramètres : pour SNR0 = 15 dB, au moins 20 gradients sont requis
pour obtenir une estimation pertinente des cartes de FA et au moins 30 gradients pour les
directions principales de diffusion et les cartes de MD.

Enfin, afin de connâıtre le comportement de ces deux approches de débruitage par voxel
pour un niveau de bruit élevé, [Hahn 05] propose une SMC à SNR0 ≈ 4 dB pour l’étude
de FA et trois autres indices d’anisotropie invariants par rotation. Les gradients utilisés
sont icosaédraux. Contrairement à ce qui est observé dans [Jones 04a], l’augmentation
de Ng ne permet pas de réduire significativement l’erreur d’estimation portant sur les
indices d’anisotropie. Cela réside dans le fort niveau de bruit présent dans les images
DW (SNRj ≈ 1 dB). L’erreur d’estimation est encore plus forte lorsqu’un moyennage
sur les images DW est effectué. En effet, le moyennage des images DW, en accord avec
le théorème central limite, transforme les distributions riciennes des images DW en une
distribution de forme normale de faible variance et centrée autour d’une moyenne biaisée
pour l’image DW moyennée. Après correction du biais de la moyenne [Gudbjartsson 95],
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l’erreur d’estimation des indices d’anisotropie est pratiquement nulle pour 100 répétitions.
Si seulement 30 ou 50 répétitions sont effectuées, les résultats se détériorent légèrement.

3.1.2.2 Débruitage spatial

Historiquement, le débruitage spatial a d’abord été appliqué à l’identification de la
direction principale de diffusion (c’est-à-dire le tri des valeurs propres en fonction de leurs
amplitudes et l’identification du vecteur propre correspondant à la plus grande valeur
propre). Dans [Martin 99a], les auteurs exploitent la cohérence des vecteurs propres dans
une région d’intérêt (ROI en anglais) inhérente à la présence d’une structure anatomique
anisotrope : (i) les vecteurs propres {e1(v), e2(v), e3(v)} d’un voxel d’intérêt v sont utilisés
comme un repère de référence, par rapport auquel les valeurs et vecteurs propres d’une
ROI (ensemble de voxels voisins de v) sont alloués au regard du maximum de cohérence :
soit w un voxel appartenant à la ROI, λ1(w) et e1(w) sont alloués à e1(v) si et seulement si
le produit scalaire e1(v).e1(w) est supérieur à e2(v).e1(w) et e3(v).e1(w) et (ii) les valeurs
propres du voxel v sont recalculées en faisant la moyenne de l’ensemble des valeurs propres
nouvellement attribuées de la ROI. L’approche dyadique présentée dans [Basser 00a] est
une alternative. Elle implique (i) d’établir une correspondance entre un axe de l’ellipsöıde
de diffusion (une paire de valeur et vecteur propres, respectivement λi et ei) et un tenseur
dyadique (ou dyade) (

√
λiei)(

√
λiei)

T , (ii) de définir une quantité qui mesure le degré de
ressemblance entre deux tenseurs dyadiques (produit tensoriel), et (iii) de trier les dyades
des tenseurs de diffusion d’une ROI afin de maximiser leur degré de ressemblance avec les
dyades du tenseur de diffusion de référence (la moyenne arithmétique de l’ensemble des
tenseurs de diffusion de la ROI).

Le débruitage spatial a ensuite été appliqué aux images DW sous la forme de filtrage
non linéaire [Parker 00,Basu 06,Vemuri 01,McGraw 04]. Dans ce type d’approche, la fidélité
des données est pondérée par un opérateur dont le comportement dépend du contenu local
de l’image et dont le rôle est d’encourager la formation de solutions lisses par morceaux.
L’extension des filtres non linéaires aux directions principales de diffusion est décrite dans
[Tschumperlé 02,Poupon 01,Coulon 04] et l’extension aux champs de tenseurs de diffusion
dans [Tschumperlé 01b,Wang 04, Pennec 06]. La plupart de ces méthodes (qu’il s’agisse
de débruitage d’images scalaires ou multi-valuées) sont variationnelles. Etant donnée une
image bruitée S̃(x, y, z) définie sur un ouvert Ω ⊂ R

3, l’objectif est de minimiser une
fonctionnelle dont le minimum est considéré comme une version débruitée de S̃(x, y, z)
[Aubert 02] :

U(S) = H(S, S̃) + λΦ(S). (3.10)

Le premier terme de la fonctionnelle U , le terme d’attache aux données H(S, S̃) =
∫
Ω h(S, S̃)

dΩ, est utilisé pour mesurer la fidélité à l’image traitée S̃ grâce à la distance h. Le deuxième
terme, le terme de régularisation Φ(S) =

∫
Ω φ(‖∇S‖)dΩ, représente la connaissance que

nous avons sur les images ainsi que les contraintes que nous souhaitons leur imposer : ici,
favoriser la formation de configurations lisses par morceaux. L’influence relative des deux
termes est déterminée par le paramètre λ.

Différents modèles de bruit pour le terme d’attache aux données
Le terme d’attache aux données H peut prendre plusieurs formes :

1. Dans le cadre d’une hypothèse de bruit log-gaussien (bruit gaussien sur les loga-
rithmes des intensités des images DW), le critère du maximum de vraisemblance
équivaut au critère des moindres carrés appliqué à la version linéarisée de l’équation
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de diffusion de Stejskal-Tanner :

HLog(S, S̃) =

∫

Ω
‖ log(S̃0/S̃) − bgT tg‖2 dΩ, (3.11)

avec S̃ l’image pondérée en diffusion bruitée, S̃0 l’image pondérée en T2 bruitée,
g le gradient encodant la direction de diffusion, t le coefficient de diffusion et b la
sensibilité du gradient à la diffusion.

2. Dans le cadre d’une hypothèse de bruit gaussien sur les intensités des images DW,
le critère de maximum de vraisemblance équivaut au critère des moindres carrés
appliqué aux images DW :

HGauss(S, S̃) =

∫

Ω
‖S − S̃‖2 dΩ. (3.12)

3. Enfin, dans le cadre d’une hypothèse de bruit ricien, la fonction de densité de prob-
abilité (PDF en anglais) de l’intensité observée au point (x, y, z), S̃(x, y, z), sachant
l’intensité sans bruit, S(x, y, z), est donnée par :

P
(
S̃(x, y, z) = α0 |S(x, y, z) = α

)
=

α0

σ2
exp

(
−α2

0 + α2

2σ2

)
B0

(αα0

σ2

)
(3.13)

avec B0 la fonction de Bessel de première espèce d’ordre 0 et σ2 la variance du
bruit. Dans le cas de ce modèle, le critère du maximum de vraisemblance revient à
minimiser :

HRice(S, S̃) = −
∫

Ω
log P(S̃|S) dΩ. (3.14)

Régularisation d’images scalaires
Les données IRMTD brutes sont sous la forme d’images DW, qui sont des images scalaires.
En terme de régularisation, le processus de débruitage peut être appliqué indépendamment
à chaque image DW (e.g., [Parker 00] et [Basu 06]), ou prendre en compte le couplage exis-
tant entre les différentes images DW afin de synchroniser leur évolution (e.g., [Vemuri 01]
et [McGraw 04]).

Pour débruiter un ensemble d’images DW, une idée standard consiste à utiliser la
diffusion anisotrope scalaire classique sur chaque image DW indépendamment des autres.
La fonctionnelle correspondante a la forme suivante :

U(S) =

∫

Ω
‖S − S̃‖2 + λφ(‖∇S‖) dΩ. (3.15)

Le terme d’attache aux données correspond à un bruit gaussien. La fonction φ du terme
de régularisation doit préserver les discontinuités significatives (contours et coins) tout en
lissant les autres. Différentes fonctions ont été utilisées dans la littérature : φ(‖∇S‖) =
e−(‖∇S‖/K)2 [Parker 00,Basu 06], φ(‖∇S‖) = ‖∇S‖ [Vemuri 01,McGraw 04] et φ(‖∇S‖) =
2(1 + ‖∇S‖2/k2)1/2 [Frindel 07].

Cependant, ce schéma de régularisation est critiquable puisque chaque image DW
évolue indépendamment avec des paramètres de lissage différentes. Pour prendre en compte
le couplage entre les différentes images DW, [Vemuri 01] propose une méthode de régularisa-
tion par variation totale pondérée : elle correspond à une régularisation par variation totale
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scalaire appliquée indépendamment à chaque image DW, pondérée par un terme de cou-
plage qui est le même pour chaque image DW afin d’assurer leur évolution synchronisée.
Ce terme de couplage s’écrit :

g(λmax, λmin) =
1

1 +
(

λmax−λmin
λmax

)2 (3.16)

où λmax et λmin sont respectivement la plus grande valeur propre et la plus petite valeur
propre du tenseur de diffusion calculées en chaque voxel des données initiales. Ce terme
implique une contrainte de lissage sélective sur la solution : la fonction de régularisation
prend des valeurs faibles (configuration sans lissage) lorsque la différence relative entre
λmax et λmin est significative, ce qui correspond à la présence d’une structure anatomique
anisotrope. Le choix d’un terme de couplage basé sur les valeurs propres se justifie par le
fait que l’anisotropie de diffusion reflète la probabilité de passage d’un faisceau de fibres
en un voxel donné.

Régularisation du champ de tenseurs de diffusion
Les données IRMTD peuvent alternativement être régularisées au niveau du champ de
tenseurs de diffusion (e.g., [Chefd’hotel 02], [Tschumperlé 01b]). L’idée est la suivante :
l’obtention de configurations lisses par morceaux dans les champs de tenseurs de diffusion
permet de fournir des cartes paramétriques ou des faisceaux de fibres lisses. En général,
la fonctionnelle à minimiser a une forme similaire à (3.15) où les images scalaires S sont
remplacées par des images de tenseurs :

V (T ) =

∫

Ω

∣∣∣∣∣∣T − T̃
∣∣∣∣∣∣2 + λφ(‖∇T‖) dΩ , (3.17)

où
∣∣∣∣∣∣.
∣∣∣∣∣∣ est une norme sur M3(R) (l’espace des matrices à coefficients réels d’ordre 3) et

‖∇T‖ :=
∑

i,j ‖∇Tij‖, où Tij est l’image scalaire formée par les coefficients (i, j) de chacun
des tenseurs.

Lors de la manipulation de tenseurs, il est important de veiller à ce que la solution
préserve les propriétés des tenseurs de diffusion, i.e, T (x, y, z) doit être symétrique et
défini positif. Certaines méthodes contrôlent explicitement ces propriétés en décomposant
le tenseur de diffusion dans des formats qui garantissent le maintien de ces propriétés, tel
que la décomposition de Cholesky (T (x, y, z) = FF T (x, y, z), où F (x, y, z) est une matrice
triangulaire inférieure) [Wang 03] ou tel que T (x, y, z) = RT R(x, y, z) avec R(x, y, z) ∈
GL(n, R), le groupe de Lie des matrices n × n réelles inversibles [Chefd’hotel 02]. A noter
que ces méthodes garantissent l’obtention de matrices symétriques et semi-définies pos-
itives ; des valeurs propres nulles sont, cependant, toujours possibles pour le tenseur de
diffusion. Récemment, Pennec et al. ont développé une approche permettant de répondre
à cette problématique : l’espace des tenseurs est remplacé par une variété riemannienne, où
un tenseur T est représenté par log(T ), de sorte que les matrices 3×3 avec des valeurs pro-
pres nulles ou négatives sont à une distance infinie de tout tenseur de diffusion [Pennec 06].
La régularisation s’effectue donc sur les logarithmes matriciels des tenseurs et, après con-
vergence, les résultats sont ramenés à l’espace d’origine par application de l’exponentielle
matricielle.

Le cadre des méthodes variationnelles peut également permettre l’estimation et la
régularisation conjointe du champ de tenseurs de diffusion. L’estimation du tenseur est
effectuée par mise en correspondance des images DW avec un modèle de diffusion et
ne nécessite donc pas de champ de tenseurs initial (e.g., [Wang 04], [Tschumperlé 03]



48 CHAPITRE 3. LA CHAÎNE DE TRAITEMENTS EN IRMTD

and [Fillard 07]). L’estimation et la régularisation simultanées sont réalisées en recherchant
le champ de tenseur minimisant une fonctionnelle de la forme :

V (T ) =

∫

Ω
‖Md(T ) − S̃‖2 + λφ(‖∇T‖) dΩ. (3.18)

Les équations (3.17) et (3.18) partagent le même terme de régularisation, mais le terme
d’attache aux données de (3.18) est différent. Ce dernier fait intervenir une fonction Md

dépendant du modèle de diffusion choisi, et de S̃ (les images DW bruitées). Md estime les
images DW associées à T via les équations de Stejskal-Tanner (2.8). Le terme d’attache aux
données mesure à quelle distance les images DW ainsi estimées se trouvent des images DW
acquises. L’estimation et la régularisation simultanées fournissent de meilleurs résultats que
le lissage d’un champ de tenseurs de diffusion préalablement estimé [Aubert 02].

Pour certaines applications de l’IRMTD telles que la tractographie, il est inutile de
régulariser le tenseur de diffusion dans son intégralité puisque seules les orientations du
tenseur entrent en jeu. Dans ce cas, la minimisation peut être réalisée sur les orientations
des vecteurs propres calculées par décomposition spectrale du tenseur de diffusion (2.11) :

V (W ) =

∫

Ω
‖W − W̃‖2 + λφ(‖∇W‖) dΩ. (3.19)

où W est un vecteur formé de toutes les composantes des vecteurs propres.
Avec ce type de fonctionnelle, l’orthogonalité entre les vecteurs propres n’est pas

préservée ; les vecteurs propres associés à un même tenseur évoluent en effet indépendamment
les uns des autres. Afin de répondre à cette problématique, une terme supplémentaire est
ajouté à la fonctionnelle (3.19) dans [Tschumperlé 02] ; celui-ci introduit une contrainte
d’orthogonalité sur les vecteurs propres. Les auteurs proposent une interprétation physique
de leur nouvelle fonctionnelle. En chaque voxel v des données IRMTD, la base orthonormée
relative aux vecteurs propres peut être vue comme un objet solide B(v) composé de trois
tiges orthogonales de longueur unité. Dans ce contexte, la régularisation non contrainte
(3.19) est l’énergie mécanique associée au solide B(v) soumis à trois forces de diffusion (de
type Perona et Malik) ; chaque force est appliquée à un autre vecteur propre. Etant fixé en
v, chaque force induit un moment mécanique sur B(v). Le terme supplémentaire permet
de respecter le mouvement contraint de rotation du solide B (autour de v) ; mouvement
qui correspond au moment mécanique total (somme des moments mécaniques relatifs à
chacune des trois forces de diffusion). Ainsi, respecter le mouvement subit par B (ici une
rotation) permet de préserver numériquement les contraintes orthogonales.

Régularisation du champ de directions principales de diffusion
Les données IRMTD peuvent enfin être régularisées au niveau des champs de directions
principales de diffusion. Ceci intervient donc après avoir mis en correspondance les images
DW avec un modèle de diffusion et trié les valeurs propres en fonction de leurs amplitudes
afin de conserver la direction correspondant à la plus forte diffusivité. L’idée est la suivante :
l’obtention de configurations lisses par morceaux dans le champ de directions principales
de diffusion D permet de fournir des faisceaux de fibres lisses. A noter que ce schéma
est contestable du fait de la propagation des erreurs dues au bruit dans la châıne des
traitements menant des images DW au champ de directions principales de diffusion (voir
Section 2.1.1.2).

La fonctionnelle à minimiser a une forme similaire à (3.15) où les images scalaires S
sont remplacées par des images de vecteurs :

V (D) =

∫

Ω
‖D − D̃‖2 + λφ(‖∇D‖) dΩ , (3.20)
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où ‖∇D‖ :=
∑

i ‖∇Di‖, avec Di l’image scalaire formée par les coefficients i (i=1 ,2 ,3) de
chacune des directions principales de diffusion.

Une approche géométrique avec une contrainte de norme constante sur les directions
principales de diffusion est proposée dans [Tschumperlé 01a]. Coulon et al. proposent une
régularisation par variation totale appliquée aux champs de directions dans [Coulon 04] et
montrent qu’ils utilisent implicitement le même principe que dans [Tschumperlé 01a].

Finalement, Poupon et al. proposent une approche markovienne au problème de restora-
tion des champs de directions principales de diffusion dans [Poupon 01]. Leur approche
permet l’intégration de règles complexes dans la définition du modèle a priori. Elle nécessite
cependant une méthode d’optimisation plus complexe que des équations aux dérivées par-
tielles et surtout la discrétisation de l’ensemble dans lequel se définissent les directions (la
sphère unité).

3.2 Estimation de l’architecture fibreuse : tractographie

Fig. 3.1. Reconstruction des fibres du muscle cardiaque avec l’algorithme MLS (Mov-
ing Least Square) présenté dans [Zhukov 03].

Peu de temps après l’apparition de l’IRMTD [Basser 94a], les premières méthodes de
suivi des fibres dans le domaine du cerveau, ou tractographie, ont commencé à voir le
jour [Conturo 99, Jones 99, Lori 99, Mori 99, Poupon 99, Basser 00b]. Les algorithmes de
tractographie permettent, à partir des données d’IRMTD, de reconstruire la trajectoire des
fibres au sein d’un organe précis (encéphale, moelle épinière, coeur, etc.). Ces trajectoires
sont souvent représentées par des faisceaux filiformes plus ou moins épais, ressemblant à
des spaghettis (voir Fig. 3.1). Cette forme de représentation est essentiellement visuelle,
puisqu’à ce jour, aucun algorithme de tractographie ne prétend retrouver les véritables
trajectoires : la mesure de diffusion ne reflétant que de manière indirecte la structure
de l’organe, les fibres reconstruites correspondent plutôt à des trajectoires de faisceaux
de fibres dont la section est de la taille d’un voxel (généralement de l’ordre du mm).
Cela étant, la tractographie constitue une importante avancée dans le domaine de l’étude
des organes fibreux. A ce jour, elle est le seul moyen d’accéder aux fibres in vivo et de
manière non invasive. Le clinicien peut dès lors disposer d’informations anatomiques et
fonctionnelles sur le retentissement de certaines pathologies sur l’organisation des réseaux
fibreux.
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En l’espace de dix ans, de nombreux algorithmes de tractographie ont été proposés
dans la littérature. Nous les séparons en deux grandes classes : une classe de méthodes
dites déterministes, et une classe de méthodes dites probabilistes.

3.2.1 Approches déterministes

Les méthodes de tractographie dites déterministes reconstruisent des trajectoires de
fibres soit en se basant sur des critères locaux (approches par suivi de vecteur), soit en
utilisant des critères globaux (approches variationnelles). Elles sont déterministes dans le
sens où l’application répétée d’une même méthode aux mêmes données donne le même
résultat à chaque essai.

3.2.1.1 Locales

Les méthodes locales reposent sur l’hypothèse suivante : la direction principale indiquée
par le tenseur de diffusion en tout point – c’est-à-dire l’orientation du vecteur propre associé
à la plus grande valeur propre – correspond à la direction des fibres en ce point.

Ainsi les méthodes de suivi de vecteur consistent à démarrer chaque fibre à partir d’un
point donné, puis à propager la fibre pas à pas dans la direction indiquée par le tenseur
de diffusion local. Les chemins ainsi générés sont appelés trajectoires. La trajectoire d’une
fibre est décrite par un arc paramétré 3D r : [0, 1] → R

3 dont l’évolution est décrite par
l’équation de Frenet :

d r(s)

d s
= u(s) , (3.21)

où u(s) le vecteur unitaire tangent à r en s. L’idée clé des algorithmes de tractographie est
de déterminer le vecteur tangent comme fonction de la diffusivité locale de façon à ce qu’il
suive l’orientation du tenseur de diffusion local tout en respectant l’équation différentielle
(3.21) avec la condition initiale r(0) = r0 (le point d’initialisation de la trajectoire).

Différentes méthodes de suivi de vecteur ont été proposées dans la littérature, elles se
différentient les unes des autres par la manière dont l’information d’orientation du tenseur
est prise en compte lors de la propagation des trajectoires.

Méthode FACT (“Fiber Assignment by Continuous Tracking”)
Cette méthode introduite dans [Mori 99] est la technique itérative de suivi de vecteur la
plus simple. Elle consiste à attribuer à chaque voxel de l’image un vecteur de norme unité
correspondant au vecteur propre principal du tenseur de diffusion en ce voxel, i.e.,

u(s) =
e1(r(s))

‖e1(r(s))‖
, (3.22)

avec e1 le vecteur propre qui correspond à la plus grande valeur propre du tenseur de
diffusion au point r(s).

A chaque itération, c’est-à-dire à chaque étape de propagation des fibres, la direction
prise par la trajectoire modélisant la fibre – en chaque voxel qu’elle traverse – est celle
indiquée par le vecteur attribué à ce même voxel :

r(s + ∆s) = r(s) + u(s) , (3.23)

où, en pratique, r(s + ∆s) est le centre du voxel le plus proche de r(s) + u(s).

Les trajectoires ainsi générées sont constituées de segments de droites concaténés.
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Méthode par interpolation
Dans le cadre du suivi de vecteur par interpolation, la trajectoire est reconstruite en
avançant avec un pas αt fixé dans la direction donnée par un tenseur interpolé [Conturo 99,
Basser 00b] :

r(s + ∆s) = r(s) + αt
e∗1(r(s))
‖e∗1(r(s))‖

, (3.24)

où e∗1(r(s)) est le vecteur propre principal du tenseur de diffusion interpolé en r(s). Dans
[Pajevic 02], les auteurs suggèrent l’utilisation de splines cubiques pour l’interpolation des
tenseurs de diffusion.

Le suivi de vecteur par interpolation a l’avantage d’être plus robuste au bruit et mieux
adapté dans le cas d’une résolution grossière. Cependant, la méthode FACT est très rapide
et peut être utilisée avec succès pour des fibres présentant de faibles courbures lorsque les
données ont une bonne résolution spatiale.

Méthode TEND (“TENsor Deflection”)
Les deux méthodes précédentes présentent le défaut suivant : si la trajectoire en cours
de contruction rencontre un voxel de faible anisotropie, l’évolution de la trajectoire est
sujette à des erreurs numériques liées à la difficulté d’estimer la plus grande valeur propre
[Basser 00b,Lori 02].

La méthode TEND [Weinstein 99,Lazar 03] propose une solution à ce problème. Lors
de la propagation, la direction prise par la trajectoire en un point donné dépend à la fois du
tenseur de diffusion local et de la direction prise par la fibre lors de l’itération précédente,
i.e.,

u(s) = T (s)u(s − ∆s), (3.25)

où u(s) et u(s−∆s) sont respectivement les vecteurs tangents “sortant” et “entrant” par
rapport au voxel courant et où le nouveau vecteur “sortant” u(s) est normalisé en vecteur
unité.

Pour des tenseurs anisotropes, l’angle entre u(s−∆s) et le vecteur propre principal de
T (s) est faible ; la trajectoire est donc déviée selon la direction de ce dernier. Dans le cas
limite où la diffusion est isotrope, la direction de propagation ne change pas (on conserve
la direction entrante).

Lazar et al. ont également proposé de combiner la méthode TEND avec les méthodes
conventionnelles en définissant u(s) de la façon suivante :

u(s) = a
e1

‖e1‖
+ (1 − a) [(1 − b)u(s − ∆s) + b T (s)u(s − ∆s)] , (3.26)

avec a et b des coefficient compris entre 0 à 1. Cette méthode construit des trajectoires
plus “lisses”, car elle prend en compte la direction courante e1, mais le problème de la
sélection pertinente des paramètres a et b demeure.

Les critères d’arrêt
La propagation des fibres ne pouvant se poursuivre indéfiniment, un ou plusieurs critères
d’arrêt doivent être définis.

Le critère le plus intuitif est basé sur l’anisotropie fractionnelle (FA). Dans une région
de faible anisotropie, l’information d’orientation apportée par le tenseur est dominée par
le bruit et n’apporte pas d’éclairage quant à l’orientation des fibres. Un critère simple pour
stopper la propagation des fibres est de s’arrêter dès que la FA descend en dessous d’un
seuil fixé par l’utilisateur (en fonction de l’organe imagé) [Conturo 99,Basser 00b,Lazar 03].
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Le deuxième critère d’arrêt le plus utilisé prend en compte une propriété importante
des fibres : les faisceaux forment en général des courbes lisses. Ainsi, l’orientation des
faisceaux ne devrait changer que légèrement lors du passage d’un voxel à son voisin. Lors
de la propagation des fibres, le suivi itératif est ainsi arrêté lorsque la direction indiquée
par le tenseur de diffusion est très différente de la direction tangente à la fibre à l’itération
précédente [Xue 99,Basser 00b,Lazar 03].

D’autres critères d’arrêt peuvent être imaginés en fonction de l’algorithme utilisé ou
du problème que l’on cherche à résoudre.

Les limitations
Les algorithmes de tractographie décrits précédemment souffrent de quelques limitations.
Par exemple, en présence de perturbations locales dans les données de diffusion – dues au
bruit de mesure ou à des croisements de fibres – la direction indiquée par le tenseur de
diffusion peut être erronée. Il en résulte une déviation de la fibre reconstruite par rapport
à sa trajectoire réelle. Plusieurs équipes ont tenté de résoudre ces problèmes, soit par le
biais d’algorithmes de tractographie peu sensibles aux perturbations locales (approches
probabilistes, méthodes variationnelles), soit en améliorant les séquences de diffusion :
imagerie du spectre de diffusion (DSI en anglais) [Wedeen 05], Q-ball [Tuch 04], etc.

3.2.1.2 Globales

Les limitations de la tractographie par suivi de vecteur concernent des problèmes lo-
caux liés aux données (bruit de mesure) ou à la structure complexe des réseaux fibreux
(croisements). Il existe des méthodes reposant sur l’optimisation d’un critère global, ce
qui permet de minimiser l’influence des perturbations locales dans les données de dif-
fusion. Les méthodes présentées dans cette section sont basées sur l’hypothèse que les
fibres anatomiques peuvent être interprétées comme des chemins de distance minimale
(géodésiques) au sens d’une métrique dérivée du profil de diffusion de l’eau.

Méthode par ”Fast Marching”
Dans [Parker 02], les auteurs introduisent une méthode appelée “Fast Marching Tractog-
raphy” (FMT, que l’on peut traduire par “tractographie par cheminement rapide”) pour
le calcul des faisceaux de fibres anatomiques à partir de données IRMTD. On ne parle alors
pas encore de géodésiques dans un espace métrique.

La méthode proposée fait évoluer le front d’une surface à partir d’un point d’initialisa-
tion, en termes d’une fonction “vitesse” F (x, y, z) des directions principales de diffusion.
L’évolution est d’autant plus rapide que la normale au front est parallèle à la direction
principale. Les différents voxels du volume IRMTD sont parcourus par le front à différents
instants τ à partir du début de la propagation repérée par le point d’initialisation.

La relation entre le temps τ et la vitesse de propagation du front F est donnée par
l’équation iconale :

‖∇τ‖ =
1

F
. (3.27)

L’algorithme FMT commence donc à partir d’un point d’initialisation r0 et considère ses
plus proches voisins. Afin d’attribuer un temps d’arrivée du front à chacun des plus proches
voisins de r0, Parker et al. utilisent une version approchée de l’équation iconale :

τ(r′) = τ(r) +
‖r′ − r‖
F (r′)

. (3.28)
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où le vecteur r′ spécifie la position du point “candidat” dans le volume IRMTD et le vecteur
r décrit la position du point par lequel le front est déjà passé et qui est le plus proche de r′

selon la direction normale au front. Dans le cas de l’initialisation de l’algorithme, r n’est
autre que r0 et r′ un de ses plus proches voisins. Pour reconstruire les faisceaux émanant
du point d’initialisation, Parker et al. utilisent une descente de gradient dans la direction
donnée par ∇τ . Cela correspond au chemin permettant de joindre le point d’initialisation
au point considéré le plus rapidement possible.

Cette méthode souffre de quelques faiblesses : la définition heuristique de la vitesse de
propagation du front F , l’approximation grossière de l’équation iconale utilisée et enfin, le
fait que l’anisotropie ne soit pas prise en compte au niveau de F .

Méthode des ensembles de niveaux par O’Donnel et al.
O’Donnell et al. ont été les premiers à introduire la notion de géodésiques dans un espace
métrique dans [O’Donnell 02] : ils interprètent les fibres anatomiques comme des chemins
de distance minimale au sens de l’inverse du tenseur de diffusion G = T−1. (Intuitivement,
la diffusion des molécules d’eau est plus rapide le long des fibres que dans la direction
transverse).

Pour calculer les géodésiques, les auteurs choisissent une approche du type “ensembles
de niveaux” (level sets en anglais). Celle-ci fait évoluer une surface en mettant à jour une
fonction ensemble de niveaux Φ(x, y, z, t) à des coordonnées fixes au cours du temps. Un
ensemble de niveau est un ensemble de points qui ont la même valeur de fonction : c’est
un isocontour de la fonction Φ. Si l’ensemble de niveau zéro se déplace dans la direction
normale à lui-même avec une vitesse F , ce mouvement peut être représenté par le biais de
l’équation d’Hamilton-Jacobi appliquée à la fonction Φ :

∂Φ

∂t
= F‖∇Φ‖. (3.29)

La fonction Φ doit respecter la métrique G au sens de laquelle les géodésiques sont définies.
Cela nécessite le choix d’une vitesse de propagation F appropriée : les auteurs proposent
une vitesse F proportionnelle à la longueur de la projection de la normale au front dans
l’espace riemannien (déformé par la métrique G) sur la normale euclidienne (celle qui
définit l’évolution du front).

Les faiblesses de l’approche résident dans le fait que l’algorithme itératif de type “en-
sembles de niveaux” est assez lent comparativement au “Fast Marching”. Enfin, l’algo-
rithme n’est pas utilisé pour calculer les lignes géodésiques, mais uniquement pour calculer
des distances géodésiques entre des points de l’organe étudié.

Méthode des ensembles de niveaux par Lenglet et al.
Similairement, dans [Lenglet 04], trouver le chemin entre deux points liés par une fibre
anatomique équivaut à trouver une géodésique dans un espace riemannien. Lenglet et al.
ont proposé une méthode inspirée de celle présentée dans [O’Donnell 02] : (i) l’algorithme
utilisé est de type “ensembles de niveaux” ; (ii) la même équation d’évolution que dans
O’Donnell et al. est utilisée ; cependant (iii) l’approximation de la norme du gradient de
Φ s’inspire de celle proposée dans [Sethian 02].

3.2.2 Approches stochastiques

Les méthodes de tractographie probabilistes tentent de répondre à la question suivante :
étant données deux régions, quelle est la probabilité qu’il existe un faisceau de fibres reliant
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celles-ci ? Pour ce faire, elles utilisent un modèle de probabilité sur l’orientation de la fibre
défini à partir du tenseur et produisent de multiples trajectoires par échantillonnage de
Monte-Carlo. Contrairement aux méthodes déterministes, ces méthodes peuvent gérer le
problème des croisements dans la mesure où la direction suivie en un point donné est
aléatoire.

3.2.2.1 Locales

Les méthodes locales consistent à propager des fibres le long de directions non pas
fixes, mais suivant une loi de probabilité.

Dans [Koch 02], il est proposé de propager des particules ”virtuelles” selon un processus
semblable à la diffusion, puis à compter le pourcentage de particules qui, partant d’une
région, atteignent une deuxième région de l’organe étudié. La probabilité de passage de la
particule d’un voxel v à son voisin w suit une loi définie à l’aide du tenseur de diffusion
local :

P(v → w) = k[t(rvw, v) + t(rvw, w)]a, (3.30)

où k est une constante de normalisation, a est un paramètre que Koch et al. (2002) ont
choisi de fixer à 7 et t(rvw, v) est le coefficient de diffusion en v, suivant la direction
rvw = ~vw

‖ ~vw‖ qui va de v à w :

t(rvw, v) = rT
vw T (v) rvw (3.31)

Une méthode similaire est proposée dans [Hagmann 03].

Dans [Parker 03], les auteurs modélisent l’incertitude sur l’orientation du vecteur pro-
pre principal e1 à chaque voxel et l’utilisent pour générer une loi d’orientation des fibres, à
partir de laquelle les auteurs réalisent une simulation de Monte-Carlo. Ils proposent deux
lois d’orientation (ordre 0 et ordre 1 selon leur complexité) qui partent d’interprétations
de la microstructure des tissus responsable de la diffusion de l’eau. Dans le cas de l’ordre
0, l’incertitude sur l’orientation de e1 est définie par l’anisotropie du tenseur ; l’importance
relative des valeurs propres du tenseur reflétant en effet le degré de cohérence microstruc-
turale. Dans le cas de l’ordre 1, l’incertitude est définie à partir des orientations des vecteurs
propres mineurs, e2 et e3, et de leurs valeurs propres respectives ce qui permet d’aboutir
à une distribution plus précise de l’orientation, notamment dans le cas de tenseurs pro-
lates ou “en galette”. En suivant l’une ou l’autre de ces lois d’orientation, la propagation
d’une fibre est répétée un grand nombre de fois à partir d’un point d’initialisation selon
un processus de Monte Carlo, établissant ainsi la probabilité de connexion entre le point
d’initialisation et les autres points de l’organe imagé.

Les méthodes proposées dans [Behrens 03] et [Friman 06] consistent à caractériser
l’incertitude sur l’orientation des fibres via une formulation bayésienne. Cette méthode
permet d’écrire la probabilité a posteriori des paramètres de diffusion en fonction des
données et de certains a priori.

Le défaut des méthodes stochastiques réside dans l’explosion des données générées
pour l’analyse et la visualisation des fibres. En effet, alors que le streamlining produit
une unique trajectoire par point d’initialisation, les approches stochastiques produisent
un grand nombre de trajectoires (de l’ordre de 1 000) par point d’initialisation. De ce
fait, le rendu final n’est plus une trajectoire bien définie mais une distribution spatiale des
trajectoires générées.
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3.2.2.2 Globales

Dans [Jbabdi 07], les auteurs ne font pas de propagation de fibre à partir d’une loi
modélisant l’orientation locale des fibres. Ils paramétrisent les connexions entre deux
régions de l’organe imagé à un niveau global : une spline sert à caractériser les trajec-
toires potentielles entre ces deux régions d’intérêt et des a priori bayésiens sont définis
pour les points de contrôle de la spline. Une trajectoire de fibre peut alors être mise en
place en tirant un échantillon à partir des lois de chaque point de contrôle. L’approche
souffre cependant de deux limitations : l’initialisation et le choix d’un échantillonnage
efficace pour les lois associées aux points de contrôle.

Dans [Iturria-Medina 07] et [Zalesky 08], les voxels du volume de tenseurs de diffusion
sont modélisés comme les noeuds d’un graphe non dirigé, dans lequel le poids des arêtes
connectant deux noeuds est proportionnel à la probabilité que ces deux noeuds soient con-
nectés par une fibre. Une distribution bayésienne a posteriori est utilisée pour attribuer
une probabilité à chaque arête dans [Zalesky 08]. Dans [Iturria-Medina 07], cette prob-
abilité est estimée à partir d’une segmentation probabiliste des tissus (probabilité d’être
dans la substance blanche ou dans la substance grise en chaque point de volume) et de la
carte des orientations locales de la substance blanche. Puis, l’algorithme de tractographie
résout le problème du chemin le plus probable entre chaque paire de noeuds (adaptation de
l’agorithme de Dijkstra pour le calcul du chemin le plus long), ce qui conduit à l’obtention
de cartes probabilistes des connections anatomiques.

3.3 Analyse quantitative des fibres estimées

3.3.1 En neurologie

Un très grand nombre de travaux ont été consacrés à l’extraction de l’information con-
tenue dans les données IRMTD pour étudier les changements de l’anatomie cérébrale durant
le développement embryonnaire [Huang 06], le vieillissement [Salat 05], et le développement
de différentes pathologies telles que la schizophrénie [Park 04], la maladie de Parkinson
[Schocke 04] ou la maladie d’Alzheimer [Bozzali 02]. Le but de ces études est d’appréhender
la connectivité de l’organe et de comprendre comment celle-ci est affectée par différents
facteurs à travers une analyse quantitative des données IRMTD. Ce type de travail ap-
parâıt actuellement en neurologie où un découpage du cerveau en régions anatomiques
indépendantes est possible. Afin d’établir si de nouveaux algorithmes sont nécessaires en
analyse cardiaque ou, au contraire, si les approches développées dans le cadre de la neu-
rologie sont adaptables au cas du coeur humain, nous avons classé dans le tableau 3.1 les
algorithmes existants selon la localisation des paramètres extraits (voxel, région d’intérêt
ou groupement de fibres).

Analyse au niveau du voxel
L’analyse quantitative basée sur le voxel offre une excellente résolution spatiale pour le
moyennage d’un groupe de n sujets ou l’identification de différences inter-sujet, mais elle
reste sensible aux erreurs de recalage (des algorithmes de recalage sont nécessaires afin
de représenter tous les sujets dans un espace commun). Les méthodes proposées pour le
recalage en IRM conventionnel peuvent être aisément utilisées en IRMTD en les appliquant
aux cartes de diffusion scalaires comme par exemple l’anisotropie fractionnelle FA (2.14).

Cependant, la précision des résultats de recalage est améliorée en utilisant l’informa-
tion directionnelle présente dans le tenseur de diffusion [Rohde 04]. Certains auteurs ont
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Echelle de mesure Outils requis Approches proposées

Voxel DT-MRI Scalaires de diffusion [Rohdem 03]
registration

Multi-canal (orientation) [Rohde 04]

Tenseur [Cao 05], [Chiang 08],
[Pollari 06], [Zhang 06]

Indices basés sur le fibres [Smith 06],
[Ziyan 07]

Région Spécification Segmentation scalaire
d’intérêt des régions

d’intérêt Segmentation tensorielle [Jonasson 05],
[Lenglet 05], [Wang 05]

Tractographie [Jones 06],
[Kanaan 06], [Partridge 05]

Groupement Tractographie voir Section 2.2
de fibres

Clustering Non supervisé [Brun 04], [Tsai 07]
[Shimony 02], [O’Donnell 05]

Avec a priori [Hua 08], [Maddah 08]

Mis en Landmarks et alg. de Procrustes [Batchelor 06],
correspondance [Corouge 06]
de points

Mise en correspondance de courbes [Ding 03],
[O’Donnell 07]

Carte de distance [Maddah 07]

Tab. 3.1 Classement des méthodes d’analyse quantitative en IRM-TD neu-
rologique selon l’endroit d’où les paramètres sont mesurés et comparés.
Dans chaque cas, les outils requis et les approches proposées pour fournir
de tels outils sont listés.
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donc proposé d’utiliser le champ de tenseurs pour le recalage des données IRMTD [Alexan-
der 01b,Chiang 08, Pollari 06, Zhang 06]. Toutefois, la résolution spatiale de la méthode
d’analyse quantitative “par voxel” peut être altérée [Kanaan 06] : quand les données sont
débruitées afin de garantir un recalage robuste et une analyse statistique valable, il devient
difficile d’établir une correspondance entre les structures anatomiques et les voxels où une
différence inter-sujet significative est observée.

Des approches alternatives, se basant notamment sur l’information procurée par les
fibres, ont été développées. Dans [Smith 06], les cartes d’anisotropie de n sujets sont
alignées en utilisant un recalage non linéaire ; la carte d’anisotropie moyenne résultante
permet de générer un “squelette” qui représente les fibres communes au groupe de sujets.
Chaque carte d’anisotropie est ensuite réalignée avec ce squelette commun afin de repréciser
le recalage [Smith 06]. Dans [Ziyan 07], les trajectoires des fibres sont alignées à un atlas
de la substance blanche afin d’étiqueter automatiquement les faisceaux de fibres majeurs
et d’établir une correspondance entre les sujets. Celle-ci permet de calculer une solution
analytique pour la réorientation des données propres à chaque sujet.

Analyse par région d’intérêt
Les méthodes basées sur des régions d’intérêt (ROI) sont actuellement les approches les
plus populaires pour l’analyse quantitative en IRM. Pour éviter une délimitation manuelle
des ROI et gagner en fiabilité, des algorithmes segmentant les données IRMTD ont été
proposés, la plupart à partir des cartographies de FA et plus récemment à partir des
champs de tenseurs de diffusion [Jonasson 05,Lenglet 05,Wang 05].

Des approches se basant sur les fibres ont également été proposées [Jones 06,Kanaan 06,
Partridge 05] ; les trajectoires extraites par un algorithme de tractographie y forment la
ROI. Par exemple, dans [Jones 06], les auteurs étudient la variabilité inter-sujet dans une
structure anatomique précise (le faisceau longitudinal supérieur de la substance blanche) ;
la ROI est donc définie par les fibres constitutives de ce faisceau, dont les frontières sont
facilement identifiables sur une carte de FA.

Analyse par groupement de fibres
Cette dernière classe de méthodes s’intéresse à la variabilité des paramètres de diffusion
dans des groupes de trajectoires constituant chacun un même faisceau anatomique précis.
De manière analogue à la segmentation dans l’analyse par ROI, des approches de classifi-
cation ont été proposées pour grouper les trajectoires semblables en faisceaux. La classifi-
cation permet d’effectuer des mesures quantitatives sur des trajectoires qui appartiennent
à un même faisceau anatomique. Ainsi, les différences inter-sujet éventuellement observées
sont dues à des différences dans les propriétés de ces fibres particulières. L’analyse par
groupement de fibres utilise généralement un processus de mise en correspondance ainsi
qu’une mesure de similarité afin de comparer les trajectoires et un algorithme de classifi-
cation basé sur la mesure de similarité. Les données obtenues en sortie sont un ensemble
de trajectoires étiquetées ; une étiquette étant attribuée à chacun des groupes de fibres
(identifiant un faisceau anatomique précis).

Concernant la première étape, Ding et al. introduisent le concept de segments jumelés
dans [Ding 03] ; ceux-ci sont définis comme la portion d’une fibre qui correspond point
par point à une portion d’une autre fibre. La mesure de similarité est naturellement basée
sur la distance euclidienne entre les segments jumelés de chaque paire de trajectoires.
Cependant, ils supposent que les points d’initialisation des deux trajectoires à comparer
sont les mêmes, ce qui n’est le cas que si les trajectoires sont initialisées à partir d’une très
petite ROI. Cet algorithme est donc inadapté à l’analyse de la structure complète d’un
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organe.

Dans [Batchelor 06], les auteurs notent le problème de la correspondance point par
point et font l’hypothèse que celui-ci peut être approximativement résolu par un choix
correct du point d’initialisation du processus de tractographie et par un rééchantillonnage
du nombre de points de chaque fibre. Partant de cette définition grossière de la correspon-
dance point par point, ils appliquent l’algorithme de Procrustes afin d’aligner les trajec-
toires. La mesure de similarité est basée sur la distance euclidienne entre les trajectoires
correspondantes.

Une autre série de travaux par Gerig et Corouge (e.g. [Gerig 04], [Corouge 04]), ont
utilisé plusieurs mesures de distance, comme la distance au point le plus proche, la distance
de Chamfer et la distance de Hausdorff, et ont montré que chaque mesure de distance
a ses avantages et ses inconvénients. La correspondance entre paires de trajectoires y
est établi grâce à la construction d’une matrice d’affinité basée sur les distances entre
toutes les trajectoires (pour les trois types de distances proposés). De manière similaire,
dans [O’Donnell 07], les auteurs utilisent une matrice d’affinité basée sur les distances de
Hausdorff entre toutes les trajectoires.

Dans [Maddah 07], la correspondance est définie par une carte d’étiquettes. Celle-ci
partitionne l’espace en cellules de Voronöı qui correspondent chacune à un point d’une
trajectoire fi à comparer : une cellule se compose de l’ensemble des points de l’espace qui
sont à la même distance minimale du point de fi considéré. La projection d’une trajectoire
fj sur la carte d’étiquettes de fi détermine pour chacun des points de fj le point de fi le
plus proche. La similarité entre les deux trajectoire est mesurée en faisant la somme des
distances euclidiennes relatives aux couples de points ainsi mis en correspondance.

Enfin, Brun et al. utilisent un descripteur de forme 9D pour chaque trajectoire dans
[Brun 04] : celui-ci est composé de la moyenne et des coefficients de la matrice de covari-
ance des points de la trajectoire. Lorsque les trajectoires de fibres ont été représentées
dans l’espace euclidien relatif au descripteur de forme 9D, elles sont comparées par un

noyau gaussien K(x, y) = exp(‖x−y‖2

2σ2 ), où x et y sont les vecteurs 9D correspondant aux
descripteurs de forme de deux trajectoires de fibres à comparer. Il est à noter que le noyau
gaussien est symétrique et contient le paramètre σ utilisé pour ajuster la sensibilité de la
fonction de similarité K.

Concernant maintenant la deuxième étape, la plupart des algorithmes de classification
utilisés pour grouper des trajectoires de fibres sont non-supervisés [Shimony 02,Gerig 04,
Corouge 04,Brun 04,Jonasson 05,Tsai 07]. Ils ne produisent donc pas nécessairement des
clusters cohérents avec les structures anatomiques connues. Alternativement, la classifica-
tion supervisée bénéficiant d’information anatomique [Hua 08,Maddah 08] produit des clus-
ters anatomiquement significatifs et conduit à des résultats moins sensibles à la présence
de points aberrants dans les données. Cependant, la nécessité d’a priori anatomique la
rend moins systématisable.

3.3.2 Et en cardiologie ?

A notre connaissance, il n’y a pas de travail sur la quantification des fibres cardiaques
en IRMTD.

Plusieurs articles ont validé l’IRMTD de par son adéquation avec l’histologie [Scollan 98,
Hsu 98]. Hsu et al. proposent une étude comparative entre des mesures sur l’orientation
des fibres myocardiques estimées par IRMTD et des mesures histologiques, les données
provenant d’un bloc de myocarde canin ex vivo. Une excellente corrélation est observée
entre les mesures d’angle des fibres en histologie et les mesures angulaires circonférentielles
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et transmurales de ces mêmes fibres en IRMTD. L’étude de Scollan et al., menée sur sept
coeurs de lapin perfusés-arrêtés, fait état de mesures de différences angulaires minimes
entre les deux techniques (de l’ordre de 5◦ avec un séquence IRMTD de type spin-echo et
de l’ordre de 0.5◦ avec un séquence IRMTD de type fast spin-echo).

Une première étude quantitative sur des cartes de diffusion scalaires a été menée sur
un coeur porcin ex vivo dans [Wu 07] ; le but étant de caractériser l’infarctus antérieur
du ventricule gauche en terme d’altérations structurales des fibres cardiaques. Les zones
infarcies présentent une chute de la FA de près de 40%, une augmentation du coefficient
de diffusion apparent (ADC en anglais) et des modifications de l’angle des fibres.

Enfin, la désorganisation architecturale des fibres myocardiques associée à la cardiomy-
opathie hypertrophique (CMH) est étudiée dans [Tseng 06]. Cinq patients porteurs d’une
CMH ont bénéficié d’une IRMTD avec double synchronisation (cardiaque et respiratoire).
Leur méthodologie IRMTD in vivo est tirée de [Dou 02]. Ils ont observé une désorganisation
régionale de l’orientation des fibres et une chute de la FA, qui caractérisent très bien la
physiopathologie de la CMH : les fibres myocardiques ne sont plus disposées en un réseau
orienté mais de façon anarchique, avec des cellules musculaires très hypertrophiées.

Dans ce contexte, le but de la classification et de la quantification des fibres car-
diaques est de mieux comprendre l’architecture du coeur humain ainsi que sa fonction
sous-jacente. A noter que les faisceaux de fibres cardiaques n’ont pas la même struc-
ture que les faisceaux de la substance blanche du cerveau : une exploration manuelle des
faisceaux cardiaques est une tâche difficile car le myocarde n’est pas segmenté en des
régions anatomiques indépendantes comme l’est le cerveau. Cependant, nous cherchons à
démontrer dans cette thèse que des régions spécialisées existent dans l’architecture my-
ocardique et que les résultats d’une classification sur l’ensemble des fibres cardiaques pour-
raient fournir une approximation de telles régions.
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61





Chapitre 4
Comparison of regularization methods for

human cardiac diffusion tensor MRI 1

Carole Frindel, Marc Robini, Pierre Croisille and Yue-Min

Zhu

Sommaire

4.1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 65

4.2 Regularization methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

4.2.1 Regularization operating on DW images . . . . . . . . . . . . . . 66

4.2.2 Tensor field regularization . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 69

4.3 Experimental setup . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.3.1 Synthetic data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

4.3.2 Real data acquisition . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

4.3.3 Evaluation methods . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

4.4 Results . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.4.1 Synthetic data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4.4.2 Real data . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

4.4.3 Tractography . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4.5 Conclusions . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83

1Medical Image Analysis, May 3 ; 13 :405-418, 2009

63



64 CHAPITRE 4. COMPARISON OF REGULARIZATION METHODS

Résumé – L’Imagerie par Résonance Magnétique de tenseur de diffusion (DT-MRI en
anglais) est une technique d’imagerie qui gagne en importance dans les applications clin-
iques. Cependant, les travaux concernant le coeur sont encore peu nombreux. L’application
de cette modalité d’imagerie à des coeurs humains in vivo requiert, en effet, une acquisi-
tion rapide des données afin de minimiser les artéfacts dus aux mouvements cardiaques et
respiratoires et d’améliorer le confort du patient, souvent au détriment de la qualité des
images. Il en résulte des images pondérées en diffusion (DWI en anglais) corrompues par
le bruit, qui peut avoir un impact significatif sur la forme et l’orientation des tenseurs et
conduit à des données de diffusion qui ne sont pas toujours adaptées à la tractographie. Ce
travail compare des approches de régularisation qui opèrent soit sur les images pondérées
en diffusion soit sur les champs de tenseurs de diffusion (DT en anglais). Les expériences
menées sur des données synthétiques montrent que, pour un rapport signal sur bruit (SNR
en anglais) élevé, les méthodes opérant sur les images pondérées en diffusion produisent
les meilleurs résultats, elles réduisent sensiblement la propagation de l’erreur due au bruit
à travers l’ensemble des calculs propres à la châıne de traitements de l’IRMTD. Toutefois,
lorsque le rapport signal sur bruit est faible, les méthodes de régularisation de Cholesky
et Log-Euclidienne avec un terme d’attache aux données de type Ricien gèrent le biais
introduit par le bruit Ricien et assurent la symétrie et la positivité des tenseurs de diffu-
sion. Les résultats basés sur une série de seize coeurs humains ex vivo montrent que les
différentes méthodes de régularisation ont tendance à donner des résultats équivalents.

Abstract – Diffusion tensor MRI (DT-MRI) is an imaging technique that is gain-
ing importance in clinical applications. However, there is very little work concerning the
human heart. When applying DT-MRI to in vivo human hearts, the data have to be ac-
quired rapidly to minimize artefacts due to cardiac and respiratory motion and to improve
patient comfort, often at the expense of image quality. This results in diffusion weighted
(DW) images corrupted by noise, which can have a significant impact on the shape and
orientation of tensors and leads to diffusion tensor (DT) datasets that are not suitable
for fibre tracking. This paper compares regularization approaches that operate either on
diffusion weighted images or on diffusion tensors. Experiments on synthetic data show
that, for high signal-to-noise ratio (SNR), the methods operating on DW images produce
the best results ; they substantially reduce noise error propagation throughout the diffu-
sion calculations. However, when the SNR is low, Rician Cholesky and Log-Euclidean DT
regularization methods handle the bias introduced by Rician noise and ensure symmetry
and positive definiteness of the tensors. Results based on a set of sixteen ex vivo human
hearts show that the different regularization methods tend to provide equivalent results.



4.1. INTRODUCTION 65

4.1 Introduction

Diffusion Tensor Magnetic Resonance Imaging (DT-MRI) – which measures the dif-
fusion of water molecules along various directions within tissues – provides unique and
biologically relevant information without invasion. This information includes parameters
that help to characterize physical properties of tissue constituents, tissue microstructure
and its architectural organization. The construction of the diffusion tensor distribution re-
quires the acquisition of a set of diffusion-weighted (DW) images associated with diffusion
sensitization along Ng non-collinear gradient directions (Ng ≥ 6). More specifically, it is
possible to estimate a 3×3 symmetric positive definite matrix T (x, y, z) (the diffusion ten-
sor) at each location (x, y, z) that characterizes the diffusion process. The diffusion tensor
is related to the DW measurements S : Si (i = 1, . . . , Ng) according to the Stejskal-Tanner
diffusion equations : Si = S0 exp(−bgiTgT

i ), where gi is the diffusion encoding gradient
direction associated to Si, S0 is the MR measurement without diffusion sensitization, and
the constant b is the diffusion weighting factor.

DT-MRI is particularly subject to noise for two reasons. First, since multiple DW im-
ages are needed, each individual image has to be acquired relatively quickly, thus reducing
the signal-to-noise ratio (SNR). Second, DT-MRI measures physical properties (water dif-
fusion) that require careful treatment of the noise. Therefore, image processing techniques
to remove noise in the DW images or in the estimated tensor field are important, especially
to perform streamlining tractography. The methods investigated here apply either to raw
data (DW images) or to diffusion tensor fields. We do not consider the methods that apply
to principal direction fields since we are interested in working as closely as possible to DW
images to prevent noise propagation.

In DW image regularization, the denoising process is either applied to each DW image
independently (e.g., [Parker 00] and [Basu 06]) or takes coupling between the different DW
images into account to synchronize their evolution (e.g., [Vemuri 01] and [McGraw 04]).
The common idea is to introduce prior information about the solution in order to smooth
the DW images while preserving relevant details. One generally uses a non-quadratic reg-
ularization term on the intensity gradient modulus. During this process, large gradients
are preserved while small gradients are smoothed, which allows preservation of both edges
and local coherence of DW-images. A common idea to restore multivalued images is to use
classical scalar anisotropic diffusion on each Si of the set of DW images S ( [Parker 00]).
However, this scheme is criticizable since each DW image Si evolves independently with
different smoothing geometries. To take into account coupling between the different DW
images, [Vemuri 01] proposed a weighted TV-norm regularization method to smooth the
multivalued image S : the diffusion corresponds to scalar Total Variation-(TV)-norm reg-
ularization (applied independently on each Si) weighted by a coupling term, which is the
same for all Si in order to ensure their synchronized evolution.

Another class of regularization methods operates directly on tensor fields. However,
tensor computing is difficult due to some limitations of standard Euclidean calculus. Dif-
fusion tensors do not form a vector space since they are symmetric positive definite ma-
trices whose space is restricted to a convex half cone ( [Pennec 06]). Therefore, special
care must be taken in order not to reach the boundaries of the non-linear tensor space,
which leads to null or negative eigenvalues. To overcome these limitations, [Wang 04] pro-
posed to parameterize the diffusion tensor T (x) by its Cholesky factor F (x) ; smoothing
the tensor’s Cholesky factor in the Euclidean framework insures that T (x) = FF T (x) is
positive, but definiteness is not insured since null eigenvalues are still possible. [Pennec 06]
recently developed another approach to solve the definiteness problem : the tensor space
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is replaced by a Riemannian manifold where 3× 3 matrices with null or negative eigenval-
ues are at infinite distance from any tensor. It involves a new metric family, the so-called
Log-Euclidean metrics, which amounts to classical Euclidean computations in the domain
of matrix logarithms. This method takes into account prior knowledge about the diffusion
tensor itself – like symmetry and positive definiteness – and prevents the tensor swelling
effect that is observed when using the Euclidean framework. Note that there exists other
matrix-valued image smoothing techniques that are not covered in this work. We refer the
interested reader to a survey by [Weickert 02].

The aim of this work is to focus on the application of regularization methods to human
cardiac DT-MRI datasets. This kind of study has never been conducted before, although it
is of great interest to better comprehend the impact of DT-MRI in cardiological diagnosis.
In fact, to apply DT-MRI to the in vivo heart, the data have to be acquired rapidly
to minimize artefacts due to cardiac and respiratory motions, often at the expense of
image quality. This results in DT-MRI datasets with very low SNR (much lower than
in neurology), that are not suitable for fibre tracking or for building a statistical heart
model ( [Peyrat 07]). Therefore, there is a need of reliable algorithms to improve image
and tensor fields. We investigate the characteristics and limitations of six regularization
methods : three operating on DW images ( [Basu 06] ; [Parker 00] ; [Vemuri 01]) and three
operating on diffusion tensor fields ( [Tschumperlé 01b] ; [Fillard 07] ; [Wang 04]). For each
of them, we make two different noise assumptions : Gaussian and Rician. The real nature
of the noise in MR magnitude images is known to be Rician ( [Henkelman 85]). However,
the Rician distribution can be approximated by a Gaussian distribution when the SNR is
sufficiently high ( [Gudbjartsson 95] ; [Sijbers 98b]).

In order to evaluate the solutions produced by these methods, we focused on the
following three representations of the DT-MRI processing pipeline : tensors, parametric
maps and fibres. Evaluations were performed using different metrics : the Frobenius norm
for tensors, the ℓ1-norm for parametric maps and for the helix angle and the sheet angle
for fibres, which are standards in cardiology to characterize the heart architecture.

The paper is organized as follows. Section 2 formulates the essential aspects of regu-
larization methods and their underlying assumptions. Section 3 presents our framework
for comparing the methods. The results on synthetic and real data are exposed in Section
4. Finally, conclusions are given in Section 5.

4.2 Regularization methods

4.2.1 Regularization operating on DW images

Our goal here is to denoise the DW volumes obtained by stacking up the DW images.
We start from the simple model :

S̃i = Si + η , i ∈ {1, . . . , N} (4.1)

where S̃i and Si ∈ L2(Ω) respectively stand for the observed data and the ideal noiseless
DW volume to be reconstructed (Ω is an open-bounded set in R

3) and where η is the noise
component.

4.2.1.1 Scalar regularization

In the scalar regularization framework, Si is estimated by minimizing a cost functional
U : L2(Ω) → R of the form :

U(Si) = H(Si) + λΦ(Si) (4.2)
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where H measures fidelity to the data, the regularization term Φ measures how well its
argument matches our a priori knowledge about Si, and the hyper-parameter λ balances
the two terms.

We consider the anisotropic diffusion regularization term originally proposed by [Per-
ona 90], which has been shown in [You 96] to be the gradient descent flow for the following
variational integral :

Φ(Si) =

∫

Ω
φ (||∇Si||) dΩ (4.3)

where ||∇Si|| is the modulus of the gradient of Si. The function φ : R → R is chosen to
allow edge-preservation ( [Charbonnier 97]). In our experiments, we use

φ(t) = 2(1 + t2/k2)1/2 (4.4)

where k is a fixed gradient threshold.
If the noise η is assumed to follow a Gaussian distribution, maximum log-likelihood

estimation reduces to least-squares estimation, which amounts to minimize

HGauss(Si) =

∫

Ω
||Si − S̃i||2 dΩ. (4.5)

If the noise η is assumed to follow a Rician distribution, the probability density function
of the pointwise observed signal S̃i(x) knowing the pointwise expected signal Si(x) is given
by :

P
(
S̃i(x) = α0 |Si(x) = α

)
=

α0

σ2
exp

(
−α2

0 + α2

2σ2

)
B0

(αα0

σ2

)
(4.6)

where B0 is the modified 0th order Bessel function of the first kind and σ2 is the noise
variance ( [Basu 06]).

Using the Rician distribution as the likelihood term and assuming independent noise,
the maximum log-likelihood estimation amounts to minimize :

HRice(Si) = −
∫

Ω
log P(S̃i|Si) dΩ. (4.7)

4.2.1.2 Multivalued regularization

In the multivalued regularization framework, the raw vector valued image S ∈
(
L2(Ω)

)N

is estimated by minimizing a cost functional U :
(
L2(Ω)

)N → R of the form :

U(S) = H(S) + λΦ(S) (4.8)

where H is the data fidelity term and the smoothing parameter λ balances the effect of H
with the prior term Φ.

In order to regularize the DW images (Ng ≥ 6), [Vemuri 01] consider a weighted TV-
norm regularization term. This variational formulation is the vector-valued matching piece
of the total variation formalism, largely used to regularize scalar images :

Φ(S) =

∫

Ω
g(λmax, λmin)

Ng∑

i=1

||∇Si|| dΩ (4.9)

where ||∇Si|| is the modulus of the gradient of Si. Note that this regularization term
corresponds to the φ-functional framework with φ(t) = t.
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This term involves a selective smoothness constraint on the solution achieved by the
term g(λmax, λmin) = 1/[1+{(λmax−λmin)/λmax}2], where λmax and λmin respectively stand
for the largest and smallest eigenvalues of the diffusion tensor computed from the initial
data S̃. This function has small value as the relative difference in λmax and λmin becomes
large (smoothing is stopped). Indeed, in DT-MRI, we are interested in the anisotropy of
the tensors which translates the reliability for the fibre tract mapping.

[Vemuri 01] only consider the case where the noise η is assumed to follow a Gaussian
distribution, so that the data fidelity term corresponds to :

HGauss(S) =

∫

Ω

Ng∑

i=1

||Si − S̃i||2 dΩ. (4.10)

4.2.1.3 PDE methods for minimization

Finding the functions Si and S that minimize cost functionals (4.2) and (4.8) is not
an easy task. Nevertheless, the Euler-Lagrange equations (with Neumann boundary con-
ditions) associated to them give necessary conditions that must be verified by Si and S to
be a local minimum of their associated cost functional.

Scalar regularization
The unique solution of (4.2) satisifes the following Euler-Lagrange equation :

∂H(Si)

∂Si
+ λ

∂Φ(Si)

∂Si
= 0 (4.11)

where
∂HGauss(Si)

∂Si
= ∇HGauss(Si) = 2(Si − S̃i)

∂HRice(Si)

∂Si
= ∇HRice(Si) = −Si

σ2
+

S̃i

σ2

B1

B0

(
SiS̃i

σ2

)

∂Φ(Si)

∂Si
= ∇Φ(Si) = −div

(
φ′(||∇Si||) ||∇Si||

)
(4.12)

with φ′(t) = (1 + t2/k2)−1/2 and B1 being the modified 1st order Bessel function of the
first kind.

To avoid the direct and difficult resolution of these PDE, we use the standard gradient
descent technique ( [Rudin 92,Deriche 96]). Starting from an initial function S0

i and fol-
lowing the opposite direction of the gradient of U leads to a local minimizer of U . If the
l-th iterate is Sl

i, the evolution of gradient descent is simply :

Sl+1
i = Sl

i − αl ∇U(Si) (4.13)

where ∇U(Si) = ∇H(Si) + λ∇Φ(Si) is the gradient of U , αl is the gradient descent step
associated with the l-th iterate that satisfies Wolfe’s conditions ( [Wolfe 69,Wolfe 71]). We
take the initial function S0

i to be the noisy DW volume.
Multi-valued regularization
The unique solution of (4.8) satisifes the following Euler-Lagrange equations :

∂H(S)

∂Si
+ λ

∂Φ(S)

∂Si
= 0 i = {1, . . . , N} (4.14)

where
∂HGauss(S)

∂Si
= ∇HGauss(S) = 2(Si − S̃i) i = {1, . . . , N}

∂Φ(S)

∂Si
= ∇Φ(S) = −div

(
g(λmax, λmin)∇Si

||∇Si||

)
i = {1, . . . , N}

(4.15)
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The gradient descent associated to the above minimization is given by :

Sl+1
i = Sl

i − αl ∇U(S) i = {1, . . . , N} (4.16)

where ∇U(S) = ∇H(S) + λ∇Φ(S) is the gradient of U . As for the scalar case, the initial
function S0

i is the noisy DW volume.

4.2.2 Tensor field regularization

According to the Stejskal-Tanner diffusion equations, the DW measurements can be
modeled as :

S̃i = Si(T ) + η , i ∈ {1, . . . , N} , (4.17)

where

Si(T ) := S0 exp(−cgiTgT
i ), (4.18)

T : Ω ⊂ R
3 → M3(R) is the diffusion tensor field to be reconstructed, η models the noise

and M3(R) is the set of real 3 × 3 matrices (again, Ω is an open-bounded subset of R
3).

The joint estimation and regularization of diffusion tensor fields can be tackled by
minimizing a cost functional V similar to the one used for DW volumes :

V (G) = H(G) + λΦ(G) (4.19)

where H is the data fidelity term, Φ is the regularization term, and λ is a normalization
factor between the two terms. G stands for the tensor field distribution or the distribution
of a particular feature that parametrizes the tensor (matrix logarithm, Cholesky factor,
etc).

The regularization term is similar to the anisotropic diffusion term applied on DW
images :

Φ(G) =

∫

Ω
φ(||∇G||) dΩ, (4.20)

where ||∇G(x)|| =
√∑

i,j ||∇Gi,j ||2 is the Frobenius norm of the Jacobian matrix. The

function φ has the same characteristics as those required for DW volume regularization.
We shall use the same φ-function as in (4.4).

4.2.2.1 Euclidean regularization

The classical approach works on tensor fields in the Euclidean framework (e.g. [Tschumperlé 01b]).
Let T1 and T2 be two tensors. An example of Euclidean structure is given by the so-called
Frobenius metric : dE(T1, T2) = (Trace((T1 − T2)

2))1/2. So G in (4.19, 4.20) can be substi-
tuted by T .

In this situation, the data fidelity terms for Gaussian and Rician noise models are
respectively defined by :

HGauss(T ) =

Ng∑

i=1

∫

Ω
(Si(T ) − Ŝi)

2 dΩ. (4.21)

HRice(T ) = −
Ng∑

i=1

∫

Ω
log P(Ŝi|Si(T )) dΩ. (4.22)
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4.2.2.2 Cholesky regularization

[Wang 04] based their regularization method on Cholesky factors that parameterize
the tensors and belong to a vector space. In this case, positivity and symmetry are ensured
by Cholesky factorization : ∀x ∈ Ω, T (x) = F (x)F (x)T where F (x) is a lower triangular
matrix. Therefore G in (4.20, 4.21, 4.22) is substituted by F (the distribution of Cholesky
factors) and Si(F ) = S0 exp(−cgiFF T gT

i ). Here, the diffusion tensor field T to be recon-
structed is a mapping from Ω ⊂ R

3 to the set of 3 × 3 symmetric positive semi-definite
matrices.

4.2.2.3 Log-Euclidean regularization

[Pennec 06] decribe a framework for performing anisotropic diffusion on tensors while
preserving symmetry and positive definiteness. They prove that there exists a one-to-one
correspondence between symmetric matrices and tensors : the logarithm of a tensor is a
symmetric matrix and the exponential of any symmetric matrix yields a tensor. Based on
these specific properties, a novel Riemannian structure can be defined. Let L1 and L2 be the
logarithm associated with two tensors T1 and T2, the novel Riemannian structure is given
by the so-called Log-Euclidean metric : dL(T1, T2) = (Trace((L1−L2)

2))1/2. The processing
of tensors in the Log-Euclidean framework is simply Euclidean in the logarithmic domain.
After carrying out the computations on the tensor logarithms, the results are mapped back
to the tensor space with the matrix exponential. Therefore, G in (4.20, 4.21, 4.22) is sub-
stituted by L (the distribution of tensor logarithms) and Si(L) = S0 exp(−cgi exp(L)gT

i ).
Here, the diffusion tensor field T to be reconstructed is a mapping from Ω ⊂ R

3 to the set
of 3 × 3 symmetric positive definite matrices.

4.2.2.4 PDE methods for minimization

Likewise for DW image denoising, the minima of (4.19) satisfy the Euler-Lagrange
equation associated to the cost functional V with Neumann boundary conditions :

∂H(G)

∂G
+ λ

∂Φ(G)

∂G
= 0 (4.23)

where

∂HGauss(G)

∂G
= ∇HGauss(G) = −2b

Ng∑

i=1

[
(Si(G) − Ŝi) × ∂Si(G)

∂G

]

∂HRice(G)

∂G
= ∇HRice(G) = − 1

σ2

Ng∑

i=1

[(
Si(G) − Ŝi

B1

B0

(
SiŜi

σ2

))
× ∂Si(G)

∂G

]

∂Φ(G)

∂G
= ∇Φ(G) = −div

(
φ′(||∇G||)||∇G||

)

(4.24)

Note that G = T for Euclidean regularization, G = F for Cholesky regularization and
G = L for Log-Euclidean regularization. The derivative ∂Si(L)/∂L uses the directional
derivative of the exponential ∂gigT

i
exp(L) that is detailed in [Fillard 07].

Again, to avoid the difficult direct resolution of these PDE, we use the standard gradient
descent technique. Starting from an initial function G0, the iterative evolution of gradient
descent is given by

Gl+1 = Gl − αl ∇V (G) (4.25)
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where ∇V (G) = ∇H(G) + λ∇Φ(G) is the gradient of V , αl is the gradient descent step
associated with the l-th iterate that satisfies Wolfe’s conditions and the initial function G0

is the standard least-squares estimation (where non-positive tensors are replaced by the
mean of positive neighbours in the case of Log-Euclidean and Cholesky regularization).

Note that specific attention must be paid to the positive definiteness of the tensors.
For Euclidean regularization, there is a risk of stepping out from the tensor space for each
displacement αl∇V (G). An idea is to project, after each iteration, the tensor Gl+1 on
the underlying tensor space (this process is only used for Euclidean regularization, since
positivity is ensured for Cholesky and Log-Euclidean regularization). More sophisticated
approaches have been proposed in order to avoid this post-processing projection step. For
instance, [Chefd’hotel 04] propose a differential-geometric framework to deal with PDE
flows lying directly on tensor space.

4.3 Experimental setup

4.3.1 Synthetic data

A diffusion tensor, T , is a 3 × 3 symmetric, positive definite matrix which can be
decomposed as follows :

T =




txx txy txz

txy tyy tyz

txz tyz tzz


 = R




λ1 0 0
0 λ2 0
0 0 λ3


RT , (4.26)

where λ1, λ2, λ3 are the eigenvalues of T and R is an orthogonal matrix.

Fig. 4.1. Tensor field associated with synthetic data

We generated a 20×20×20 artificial tensor field with 10 different homogeneous regions
separated by discontinuities of different amplitudes.

Each z-slice of the tensor field is defined by the following matrix :



R0 R1 R0 R2

R0 R3 R0 R4

R0 R5 R0 R6

R0 R7 R0 R8


 (4.27)

where each Ri represents a 5× 5 homogeneous tensor region, whose tensor coefficients are
given in Table 4.1.
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Tab. 4.1 Tensor coefficients defining the synthetic dataset

T txx tyy tzz txy txz tyz

R0 1 2 1 0 0 0
R1 1.04 1.96 1 0.19 0 0
R2 1.14 1.86 1 0.35 0 0
R3 1.3 1.70 1 0.46 0 0
R4 1.48 1.52 1 0.5 0 0
R5 1.67 1.33 1 0.47 0 0
R6 1.83 1.17 1 0.37 0 0
R7 1.95 1.05 1 0.22 0 0
R8 1.99 1.001 1 0 0 0

We used the Stejskal-Tanner diffusion equations to compute the DW images from
this artificial tensor field. The associated S0 image was chosen to be constant and we
considered the cuboctahedron encoding scheme (6 directions) to simulate the gradient
sequence. Rician noise was added to the ideal DW images ( [Gudbjartsson 95]) for different
standard deviation values : σ = 0.02 (PSNR ≃ 22 dB), σ = 0.05 (PSNR ≃ 9 dB) and
σ = 0.1 (PSNR ≃ 4 dB). Given a discrete volume f and its noisy representation d, the
PSNR (peak signal-to-noise ratio) is defined by

PSNR = 10 · log10

(
∆f2

1
NV

||d − f ||2

)
, (4.28)

where ∆f is the voxel value range, ||.|| is the standard Euclidean norm and NV is the
number of voxels.

Fig. 4.2. Simulated DW image examples and associated DT fields (standard least-squares estima-
tion) with : (a) no noise, (b) σ = 0.02, (c) σ = 0.05, (d) σ = 0.1. The encoding gradient
related to the DW image is G=1/

√
2 (1, 0, 1).

The resulting series of noisy DW images were used to estimate a discrete DT field using
a standard least-squares estimation. Figure 4.2 shows example of simulated DW images
together with the corresponding synthetic DT fields. Regularization methods operate either
on synthetic noisy DW images or synthetic noisy DT field, depending on the class they
belong to.
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4.3.2 Real data acquisition

In vivo heart acquisitions are very experimental and quite difficult to obtain. Our real
data comes from a set of sixteen ex vivo human hearts. Ex vivo hearts have the benefit to be
static, enabling large acquisition time without suffering from artefacts due to cardiac and
respiratory motions. Nevertheless, since these hearts are processed a few hours after death
our data is similar to data acquired in the in vivo context (in the case (Nd,Ne) = (12, 1)).
For the most part, the cardiac fibre architecture is preserved.

The hearts were not perfused with any fixing agent in order not to change their diffusion
properties. Care was taken to fix hearts in the same cardiac phase so that their fibre
orientations would be similar. However, small variations in cardiac phase during fixation
are not problematic since fibre angles do not change significantly between diastole and
systole. Each heart was placed in a plastic container filled with the perfluoropolyether
Fomblin (the low dielectric effect and minimal MR signal of Fomblin increases contrast
and eliminates unwanted susceptibility artifacts near the boundaries of the heart).

The data were acquired with a Siemens Avanto 1.5T MR Scanner, using echo planar
acquisitions. Each DW volume consists of 52 contiguous axial slices of size 128 × 128 (the
spatial resolution is 2× 2× 2 mm3). We considered four different acquisition protocols de-
fined by the number Nd of diffusion sensitizing directions and the number Ne of excitations
used for signal averaging : (Nd,Ne) = (12, 1), (12, 4), (12,8) and (12, 32) as illustrated in
Figure 4.3. Note that the truncated octahedron configuration was used for these protocols.

Fig. 4.3. Real cardiac DW images and corresponding DT fields (standard least-squares estima-
tion) associated with (Nd,Ne) : (a) (12, 32), (b) (12, 8), (c) (12, 4) and (d) (12, 1). The
encoding gradient associated with the DW image is G = (1.0, 0, 0.5). It allows observa-
tion of the swelling effect caused by noise on tensors and how these phenomena lead to an
overestimation of fractional anisotropy.

A large panel of acquisition protocols were analysed and compared in [Frindel 07]. The
protocol (Nd, Ne) = (12, 4) was chosen as the reference, because it gave the best results in
terms of fibre direction coherence. The reference protocol used here for the evaluation of
the regularization methods was acquired with the same number of directions but a much
higher number of excitations (i.e. Ne = 32). In fact, scanning the ex vivo hearts for a long
time enables the SNR to get really high, so that one can assume that almost no noise
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remains. The acquisition time and PSNR value (the DW volume of the protocol (12, 32)
plays the role of f) associated with each protocol are given in Table 4.2.

Tab. 4.2 Acquisition time and PSNR value associated with each protocol

Protocol (Nd, Ne) Time (min :sec) PSNR (dB)
(12, 1) 2 :02 10.02
(12, 4) 7 :37 16.44
(12, 8) 15 :09 20.09
(12, 32) 63 :93 Ref

4.3.3 Evaluation methods

For suitable comparison, each regularization method is run with the values of the
hyper-parameters λ and k that produce the best solution in terms of the mean Frobenius
distance to the “ideal” tensor field (i.e. the standard least-squares estimation computed
from the noiseless DW images in the case of synthetic data, and the standard least-squares
estimation computed from the DW images of the reference protocol in the case of real
data). The optimal sets of hyper-parameters were estimated from the solutions given by
the different regularization methods at each point of a regular 2-D grid in the hyper-
parameter space. The comparison of the best solutions from the different regularization
methods was performed at each major step of the DT-MRI processing pipeline : tensor
field representation, parametric maps and fibre tracking.

4.3.3.1 Tensor field

In the case of tensor field representation, we compared the mean Frobenius distance
between the regularized DT field and :

– the original noiseless DT field in the case of synthetic data
– the reference protocol DT field in the case of real data.

Also note that in the case of real data a mask was applied to the DT field in order to
compare only the tensors related to the myocardium. The segmentation was performed by
selecting the voxels in the reference DW volume whose intensity belongs to the character-
istic intensity range of muscles in T2 weighted MRI, as exemplified by Figure 4.4.

4.3.3.2 Parametric maps

When considering parametric maps, we compared the sum of the ℓ1-norm of the dif-
ference between the parametric maps computed from the regularized DT field and :

– the parametric maps associated with the noiseless DT field in the case of synthetic
data

– the parametric maps associated with the reference protocol in the case of real data
(using the myocardium mask described above).

The parametric indices used in this study are mean diffusivity (MD), fractional anisotropy
(FA) and coherence index (CI). Each of them gives a different piece of information about
local water diffusion : FA ( [Kingsley 06]) measures deviation from isotropy and reflects the
degree of alignment of cellular structures within fibre tracts, MD ( [Kingsley 06]) measures
average molecular motion, and CI ( [Basser 96]) estimates the smoothness of the principal
diffusion direction field.

For real datasets, we also considered the fibre helix angle αf ( [Scollan 98]) and the
heart sheet angle βf ( [Tseng 03]). These indices are commonly used to analyze the heart
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Fig. 4.4. Human heart segmentation. Left : T2 weighted MRI slices. Right : Mask after thresh-
olding on the corresponding T2 weighted images.

architecture ; they enable comparison of DT-MRI measurements with the structure known
from histological studies.

4.4 Results

4.4.1 Synthetic data

We applied the methods described in Section 2 on a synthetic dataset, which was
corrupted by three different levels of noise (σ = 0.02, σ = 0.05 and σ = 0.1). In order to
compare the methods quantitatively, we computed the mean Frobenius, FA, CI and MD
errors (per voxel). Results are summarized in Table 4.3.

Let us first focus on the metric operating on tensors (the first column of Table 4.3) :
we find out that the method giving the best solution depends on the noise level. For
σ = 0.02, the methods operating on DW images perform significant better than those
working on tensors in terms of Frobenius error. Gaussian and Rician noise models do not
make much difference on estimation quality. Therefore, in this situation, the SNR is high
enough to approximate the effective Rician noise distribution by a Gaussian distribution
( [Sijbers 98b]). For σ = 0.05, the difference between regularization methods working on
DW images and DT fields is less significant. However, the mean Frobenius error indicates
that Rician regularization methods provide better estimations than Gaussian ones. Because
of this significant difference, we conclude that above this value of σ, the SNR becomes too
low to approximate the effective Rician noise distribution by a Gaussian distribution.
Finally for σ = 0.1, Rician Log-Euclidean and Cholesky regularization methods perform
significantly better than others in terms of Frobenius error. This suggests that when the
SNR is too low, constraints to preserve tensor properties and coupling between tensor
components improve the estimation of tensor fields.

The effects of regularization on parametric maps are detailed in the last three columns
of Table 4.3. It is necessary to look at these maps in order to characterize the differ-
ent regularization methods in terms of diffusion properties recovery. We notice that FA
increases with noise for standard least-squares estimations as reported in previous work
( [Basu 06] ; [Skare 00b]). Concerning the regularization methods, we notice that if the SNR
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Tab. 4.3 Mean errors associated with estimations from synthetic datasets

σ = 0.02 Method Frob. dist. CI FA MD
Least-squares estim. 0.201 0.008 0.035 0.032

DWI W. TV-norm reg. 0.087 0.007 0.018 0.008
reg Gauss aniso. diffusion 0.088 0.008 0.018 0.010

Rice aniso. diffusion 0.086 0.008 0.016 0.008

Gauss euclidian reg. 0.102 0.008 0.019 0.013
Rice euclidian reg. 0.101 0.008 0.019 0.013

DT Gauss log-euclidian reg. 0.110 0.010 0.020 0.015
reg Rice log-euclidian reg. 0.108 0.010 0.020 0.015

Gauss cholesky reg. 0.113 0.009 0.021 0.017
Rice cholesky reg. 0.112 0.009 0.021 0.017

σ = 0.05 Method Frob. dist. CI FA MD
Least-squares estim. 0.506 0.057 0.081 0.081

DWI W. TV-norm reg. 0.166 0.014 0.031 0.020
reg Gauss aniso. diffusion 0.191 0.016 0.038 0.019

Rice aniso. diffusion 0.162 0.009 0.029 0.014

Gauss euclidian reg. 0.189 0.014 0.031 0.033
Rice euclidian reg. 0.173 0.013 0.030 0.021

DT Gauss log-euclidian reg. 0.173 0.014 0.030 0.030
reg Rice log-euclidian reg. 0.160 0.013 0.028 0.019

Gauss cholesky reg. 0.183 0.016 0.030 0.034
Rician cholesky reg. 0.168 0.015 0.029 0.022

σ = 0.1 Method Frob. dist. CI FA MD
Least-squares estim. 1.127 0.253 0.184 0.183

DWI W. TV-norm reg. 0.270 0.020 0.060 0.042
reg Gauss aniso. diffusion 0.294 0.024 0.072 0.053

Rice aniso. diffusion 0.285 0.022 0.061 0.020

Gauss euclidian reg. 0.300 0.022 0.068 0.052
Rice euclidian reg. 0.267 0.018 0.059 0.034

DT Gauss log-euclidian reg. 0.272 0.021 0.063 0.055
reg Rice log-euclidian reg. 0.247 0.016 0.052 0.038

Gauss cholesky reg. 0.293 0.025 0.067 0.061
Rice cholesky reg. 0.256 0.019 0.056 0.043

is low, the Log-Euclidean DT-regularization method is less sensitive to noise in terms of
FA. It preserves the anisotropic shape of the tensor while the other methods tend to pro-
duce more isotropic tensors. As pointed out in [Arsigny 05], the Log-Euclidean metric
preserves tensor volumes more accurately than the Euclidean metric does (the latter of-
ten leading to overestimation of the diffusion). Figure 4.6 illustrates this contrast between
Log-Euclidean and the other regularization methods.

Conversely, MD is underestimated when noise increases, which is a direct consequence
of approximating the Rician noise distribution by a Gaussian distribution. In fact, when
the SNR is high (σ = 0.02), the different regularization methods have almost the same
characteristics in terms of MD. But when the SNR is low (σ = 0.1), the Rician noise
model inhibit the tensor shrinking effect observed with the Gaussian noise model. This
phenomenon has been mentioned in [Fillard 07] and lies in the fact that the magnitude of
DW signal appears to be greater than it really is, resulting in the estimations of tensors
whose diffusivity tends to be smaller then it actually is (a higher signal magnitude means
a lower diffusion). This phenomenon is particularly visible in Figure 4.5.

These experiments revealed two important facts about the two classes of regularization
methods studied here. On the one hand, when the SNR is high, the methods giving the
best results in terms of estimation are those operating directly on DW images. This implies
that working at the early stage of DW images has the benefit of reducing the magnitude
of noise-based errors propagated through diffusion calculations. On the other hand, when
the SNR is low, the Rician regularization methods preserving the tensor’s properties (Log-
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Fig. 4.5. DT field estimations mapped with mean diffusivity values (σ = 0.1). The arrow indicates
the MD value of the noiseless synthetic dataset. (a) Weighted TV-norm regularization (λ =
0.017). (b) Gaussian anisotropic diffusion (λ = 3e − 4, k = 0.01). (c) Rician anisotropic
regularization (λ = 3e − 4, k = 0.01). (d) Gaussian euclidian regularization (λ = 0.7,
k = 0.05). (e) Rician euclidian regularization (λ = 0.7, k = 0.05). (f) Gaussian cholesky
regularization (λ = 0.65, k = 0.05). (g) Gaussian log-euclidian regularization (λ = 0.21,
k = 0.05). (h) Rician log-euclidian regularization (λ = 0.21, k = 0.05). (i) : Rician cholesky
regularization (λ = 0.65, k = 0.05).

Euclidean framework) and respecting the noise characteristics (Rician model), give the
best results in terms of estimation and tensor direction alignment.

4.4.2 Real data

We applied the methods described in Section 2 on real datasets acquired with acqui-
sition protocols of various quality : (Nd,Ne) = (12, 32), (12, 8), (12, 4) and (12, 1). The
acquisition protocol (12, 32) served as a reference and enabled us to validate the estima-
tions obtained from the data associated with the other protocols. To evaluate estimations
quality, we compute the mean error (per voxel) associated to the Frobenius norm on the
tensor field and to the ℓ1-norm for CI, FA, MD, αf and βf maps. This evaluation is only
performed within the myocardium region, which is segmented with a mask (section 3.3.1).
Results are summarized in Table 4.4.

First, we noticed that the results obtained from real datasets are coherent with those
associated with synthetic datasets. However, the difference between the regularization
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Fig. 4.6. DT field estimations mapped with fractional anisotropy values (σ = 0.1). The arrow
indicates FA of the noiseless synthetic dataset. (a) Weighted TV-norm regularization. (b)
Gaussian anisotropic diffusion. (c) Rician anisotropic regularization. (d) Rician euclidian
regularization. (e) Rician log-euclidian regularization. (f) Rician cholesky regularization.

methods tends to be globally less significant, which can be explained by the relatively high
PNSR of the protocols (Nd,Ne)=(12, 8), (12, 4) and (12, 1) w.r.t. the reference protocol
(12, 32). The regularization methods giving the best estimations for the data acquired from
the protocol (12, 8) (PSNR ≃ 20.09 dB) are the ones working on DW images and there
is no significant difference between the Rician and Gaussian noise models. By contrast, in
the case of data acquired from the protocol (12, 1) (PSNR ≃ 10.02 dB), the regularization
methods operating on tensor fields with constraints on tensor symmetry and positive
definiteness produced the best results. In addition, the difference between the Rician and
the Gaussian noise models is significant, which emphasizes that the approximation of
the Rician noise distribution by a Gaussian distribution leads to errors that cannot be
tolerated.

Second, the effects of regularization on the parametric maps FA, MD and CI lead
to the same conclusions as those obtained with synthetic datasets. When the SNR is
low, i.e. (Nd,Ne)=(12, 1), Cholesky and Log-Euclidean regularization methods give the
best results in terms of the degree of alignment within the fibre tracts (FA). However, in
isotropic regions like the ones containing the gel, the nearby anisotropic regions have an
influence on the regularization process : tensors located on the boundaries are corrupted
by small anisotropic ones (Figure 4.8). Now, considering average molecular motion (MD),
in the low SNR case, the use of the Rician noise model produces better results than the
Gaussian model : it leads to estimated tensors that are not squeezed and that are closer
to the reference tensors computed from the data associated with the reference protocol
(Figure 4.7).

Third, the effects of regularization on structural index maps (helix and sheet angles, αf

and βf) are detailed in the last two columns of Table 4.4. When (Nd,Ne)=(12, 8), the mean
Frobenius, FA and MD errors are consistent with the fact that the regularization methods
working on DW images provide better estimations. They allow more likely measurement
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Tab. 4.4 Mean errors associated with estimations from a real cardiac dataset

(Nd,Ne)=(12, 8) Method Frob. dist. CI FA MD αf (in ◦) βf (in ◦)
Least-squares estim. 0.293 0.221 0.079 0.126 27.86 15.64

DWI W. TV-norm reg. 0.101 0.047 0.004 0.062 11.75 9.01
reg Gauss aniso. diffusion 0.102 0.047 0.004 0.065 11.81 9.10

Rice aniso. diffusion 0.099 0.046 0.003 0.062 11.61 8.91

Gauss euclidian reg. 0.116 0.054 0.007 0.068 12.97 9.38
Rice euclidian reg. 0.114 0.053 0.007 0.068 11.64 9.19

DT Gauss log-euclidian reg. 0.124 0.056 0.009 0.069 12.06 9.47
reg Rice log-euclidian reg. 0.122 0.054 0.009 0.068 11.69 9.25

Gauss cholesky reg. 0.125 0.057 0.010 0.070 12.18 9.67
Rice cholesky reg. 0.122 0.055 0.009 0.069 11.83 9.38

(Nd,Ne)=(12, 4) Method Frob. dist. CI FA MD αf (in ◦) βf (in ◦)
Least-squares estim. 0.341 0.291 0.099 0.129 31.56 19.22

DWI W. TV-norm reg. 0.121 0.064 0.013 0.089 15.84 11.14
reg Gauss aniso. diffusion 0.128 0.071 0.017 0.091 15.86 11.46

Rice aniso. diffusion 0.119 0.068 0.015 0.085 15.12 9.84

Gauss euclidian reg. 0.132 0.071 0.018 0.091 16.12 11.70
Rice euclidian reg. 0.128 0.066 0.016 0.084 15.56 10.83

DT Gauss log-euclidian reg. 0.127 0.065 0.015 0.087 15.95 11.72
reg Rice log-euclidian reg. 0.120 0.059 0.012 0.079 15.44 10.98

Gauss cholesky reg. 0.129 0.069 0.017 0.089 15.99 11.63
Rician cholesky reg. 0.122 0.063 0.014 0.083 15.62 10.95

(Nd,Ne)=(12, 1) Method Frob. dist. CI FA MD αf (in ◦) βf (in ◦)
Least-squares estim. 0.559 0.373 0.248 0.142 34.52 17.41

DWI W. TV-norm reg. 0.215 0.101 0.043 0.092 18.65 11.47
reg Gauss aniso. diffusion 0.233 0.134 0.055 0.095 19.36 12.41

Rice aniso. diffusion 0.210 0.114 0.051 0.074 16.55 10.62

Gauss euclidian reg. 0.216 0.121 0.057 0.072 20.20 12.64
Rice euclidian reg. 0.198 0.107 0.053 0.054 19.45 11.29

DT Gauss log-euclidian reg. 0.171 0.102 0.036 0.068 20.47 12.48
reg Rice log-euclidian reg. 0.149 0.099 0.032 0.042 19.86 11.22

Gauss cholesky reg. 0.179 0.108 0.038 0.069 19.86 13.37
Rice cholesky reg. 0.152 0.103 0.033 0.046 18.68 12.15

of global diffusion than methods working on tensor fields. The helix and sheet angles agree
with these observations. On the other hand, when (Nd,Ne)=(12, 1), Rician regularization
methods provide the best results in terms of the structural angles αf and βf . Preventing
the tensor shrinking phenomenon improves the diffusivity measurement, which has a direct
impact on the estimation of the human heart architecture. Finally, note that regularization
methods preserving tensor properties (Log-Euclidean and Cholesky frameworks) do not
present better results than the methods that work on DW images.

4.4.3 Tractography

Tractography or fibre extraction, is a process that takes place at the very end of the
DT-MRI processing pipeline and requires a smooth principal diffusion direction field to
ensure the reliability of fibre extraction. Among the methods for tracking fibres, we chose
streamlining tractography ( [Basser 00b]) and show how the tracking can be improved
by the regularization methods under investigation. The criteria for stopping the tracking
are : a threshold on FA (tracking is stopped when FA is too small) and on the curvature
(to forbid highly bended fibres that do not match the cardiac architecture). We tracked
the fibres from the tensor fields obtained by standard least-squares estimation from the
regularized DW images or by the DT regularization estimations. The parameters used
for tracking are, 0.05 for the FA threshold and 20◦ for the maximum angle of deviation
threshold.

Tracking results corresponding to the protocol (Nd,Ne)=(12, 1) across the left ventric-
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Fig. 4.7. Regularization results on a real dataset acquired with the protocol (Nd,Ne)=(12, 1). The
figures are a close up of the region delimited by the red square and are mapped using the
helix angle αf . (a) (12, 32) reference dataset. (b) (12, 1) dataset. (c) Weighted TV-norm
regularization (λ = 13). (d) Gaussian anisotropic diffusion (λ = 22, k = 1). (e) Rician
anisotropic diffusion (λ = 22, k = 1, σ = 4). (f) Gaussian euclidian regularization (λ = 0.6,
k = 0.05). (g) Rician euclidian regularization (λ = 0.6, k = 0.05, σ = 4). (h) Gaussian
log-euclidean regularization (λ = 0.15, k = 0.05). (i) Gaussian cholesky regularization
(λ = 0.54, k = 0.05). (j) Rician cholesky regularization (λ = 0.54, k = 0.05, σ = 4). (k)
Rician log-euclidian regularization (λ = 0.15, k = 0.05, σ = 4).

ular wall are shown in Figure 4.9. The figure is obtained by launching trajectories from a
multislice region of interest (ROI) of 10× 3× 3 voxels in the body of the left ventricle. We
require the fractional anisotropy index of all voxels within the ROI to be greater than 0.35
to ensure that the fibre tracts are launched from regions of coherently organized cardiac
bundles with no partial volume effect. On one hand, the reference protocol (12, 32) em-
phasizes the helical structure within the left ventricle : it shows that the extracted fibres
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Fig. 4.8. Regularization results on a real dataset acquired with the protocol (Nd,Ne)=(12, 1). The
figures are a close up of the region delimited by the red square and are mapped using frac-
tional anisotropy. (a) (12, 32) reference dataset. (b) (12, 1) dataset. (c) Weighted TV-
norm regularization. (d) Gaussian anisotropic diffusion. (e) Rician anisotropic diffusion.
(f) Gaussian euclidian regularization. (g) Rician euclidian regularization. (h) Gaussian
log-euclidean regularization. (i) Gaussian cholesky regularization. (j) Rician cholesky regu-
larization. (k) Rician log-euclidian regularization.

rotate clockwise from the apex to the base in the epicardium, have circular geometry in the
midwall, and rotate counterclockwise in the endocardium. On the other hand, the protocol
(12, 1) presents fuzzy and very short fibres, which can be explained by the high noise level.
Using regularization, the tracking is qualitatively much smoother than the one performed
on the tensor field estimated from protocol (12, 1) raw data. Smoothing the tensor field or
the DW images leads to more regular and longer fibres, that are closer to those computed
directly from the reference protocol (12, 32).

We performed one final analysis to compare the different regularization methods w.r.t.
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Fig. 4.9. Improvement of tractography by regularization. The figures were performed with stream-
lining tractography initiated within the region delimited by the gray square. (a) Seed region.
(b) (12, 32) reference dataset. (c) (12, 1) dataset. (d) Weighted TV-norm regularization.
(e) Gaussian anisotropic diffusion. (f) Rician anisotropic diffusion. (g) Gaussian euclid-
ian regularization. (h) Rician euclidian regularization. (i) Gaussian log-euclidean regular-
ization. (j) Gaussian cholesky regularization. (k) Rician cholesky regularization. (l) Rician
log-euclidian regularization.

the helical structure characterizing the heart architecture. As summarized in Table 4.5, we
computed the following criteria for each tractography result : (i) the number Nf of fibres



4.5. CONCLUSIONS 83

Tab. 4.5 Quantification on fibre tracts

Method Nf Vf µfl CVfl % Match
(Nd,Ne)=(12, 32) Least-squares estim. 84 1113 21.91 0.56 100

(Nd,Ne)=(12, 1) Least-squares estim. 21 275 15.75 0.61 9.88
DWI W. TV-norm reg. 80 1192 19.93 0.49 49.51
reg Gauss aniso. diffusion 77 1173 18.63 0.46 44.77

Rice aniso. diffusion 82 1240 20.60 0.44 47.99

Gauss euclidian reg. 65 854 18.34 0.63 39.11
Rice euclidian reg. 67 890 19.90 0.61 42.86

DT Gauss log-euclidian reg. 62 800 18.13 0.62 40.98
reg Rice log-euclidian reg. 68 849 19.63 0.59 44.81

Gauss cholesky reg. 70 928 18.26 0.62 39.98
Rice cholesky reg. 73 945 19.88 0.59 43.51

which length ranges between 20 and 100 mm, (ii) the volume Vf defined by the voxels
crossed by the predicted fibres, (ii) the mean fibre length µfl, (iv) the coefficient of fibre
length variation (CV ), which is defined as the ratio of the fibre length standard deviation
σfl to the mean µfl and (v) the percentage of matching points in the regularized fibres
trajectories and the fibre trajectories estimated from the reference protocol. Globally, the
shape of the fibre tracts does not differ much from one regularization method to another.
However, the Rician noise model leads to larger values of Vf and Nf and to a better
matching score : tracts that were stopped or dispersed due to noise error propagation
are now fully reconstructed. Note that best matching score is attributed to DW images
regularization methods. Nevertheless, the difference with DT-regularization methods is
not significant, which can be explained by the relative high PSNR of our real data.

Finally, let us make some qualitative observations about the results depicted in Figure
9. First, one can observe a difference between weighted TV-norm regularization and clas-
sical anisotropic diffusion. The emphasized regions for Rician and Gaussian anisotropic
diffusion (Figures 9(e) and 9(f)) are artefactual (in the sense that they do not appear
in the reference fibre bundle). Conversely, the weighted TV-norm regularization method
– allowing synchronization of the evolution of the DW images (based on anisotropy) –
helps to better distinguish which information is reliable for fibre tracking. Second, one
can observe a difference between the Log-Euclidean regularization method and the other
DT-regularization methods. The emphasized regions for Euclidean and Cholesky regular-
ization methods (Figures 9(g-k)) are also artefactual. As discussed in sections 4.1 and
4.2, the Log-Euclidean metric preserves tensor volumes more accurately than does the
Euclidean metric (the latter often leads to overestimation of the diffusion). The Euclidean
metric, by it swelling effect, increases fractional anisotropy and thus leads to longer fibres.
However this does not mean that fibres are correct, as shown in Figure 9.

4.5 Conclusions

In this paper, we presented an comprehensive comparison of DW images and DT field
regularization methods, in the context of DT-MR imaging of the human ex vivo heart.
We considered two noise models for each approach : either we assume that the data are
corrupted by Rician noise and estimation is achieved by means of a maximum likelihood
technique adapted to the nature of noise, or we assume that the noise is Gaussian and
estimation is achieved by means of standard least-squares estimation. These estimators
are combined with an anisotropic regularization term operating on the DW images or on
the DT field. These computing frameworks are substantially different from one another,
and thus there is a need to establish which is more adapted to a particular situation.
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Results on synthetic data show that, below a PSNR value of 9 dB, the Rician maximum
likelihood estimator limits the shrinking effect, while the Gaussian noise model leads to
a loss of tensor volumes (mean diffusivity is underestimated). Concerning the contrast
between DW image and DT field based regularization approaches, we notice that above a
PNSR value of approximately 9 dB the methods operating on DW images produce cleaner
data and thus prevent noise error propagation through the diffusion calculations. Con-
versely, below a PSNR value of 9 dB, the Cholesky and the Log-Euclidean frameworks
overcome the limitations of standard Euclidean calculus : in that they guarantee the sym-
metry and positive definiteness of the tensors.
In order to evaluate the results from the real data quantitatively, we used the reference
protocol studied in [Frindel 07]. Results from real data of reasonable quality (PSNR rang-
ing between 10 and 20 dB w.r.t. the reference protocol, depending on Ne and Nd) are
consistent with those obtained with synthetic data, though less significant. For protocols
(12, 8) and (12, 4), the methods operating on DW images provide better estimation of the
water diffusion. By contrast, with the low quality protocol (12, 1), we notice that the choice
of the noise model is important to prevent underestimation of tensor volumes and that
Cholesky and Log-Euclidean regularization methods better preserve tensor geometry (FA,
MD and CI). From a qualitative point of view, the choice of the Rician noise model can be
justified by the fact that it leads to fibre tracts that are smoother and more focused (w.r.t.
the reference fibre bundle) than with the Gaussian noise model. It is however difficult to
establish a qualitative difference between DW images and DT field regularization meth-
ods. Some fibre termination artefacts suggest that multivalued regularization approaches
with specific constraints on tensor geometry are preferable (weighted TV-norm and Log-
Euclidean regularization). Yet the differences are small enough to conclude that the quality
of our DT-MRI data is sufficient to consider all regularization methods as equivalent.
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Résumé – Nous proposons un nouvel algorithme de tractographie dans le cadre de
l’IRM du tenseur de diffusion cardiaque (DT-MRI en anglais). Celui-ci se distingue du
paradigme localement “glouton” intrinsèque aux algorithmes classiques. En effet, nous
formulons le problème de tractographie comme un problème global : on recherche des
chemins dans un graphe booléen non dirigé, où chaque voxel est un noeud et chaque paire
de voxels voisins est connectée par une arête. Cela conduit à un problème d’optimisation
global qui peut être résolu par des algorithmes de type ICM ou Métropolis (recuit simulé).
Une nouvelle stratégie d’optimisation déterministe, à savoir un algorithme de type ICM
avec relaxation utilisant des mouvements de type (t2) et (t4), est également proposé : il a
des performances similaires au recuit, mais offre un gain de calcul substantiel.

Cette approche offre un certain nombre d’avantages. La nature globale de notre méthode
de tractographie permet de réduire la sensibilité au bruit et aux erreurs de modélisation.
Le cadre discret permet un équilibre optimal entre la densité de fibres estimées et la quan-
tité de données disponibles. En outre, les points d’initialisation ne sont plus nécessaires ;
les fibres sont estimées, en une seule fois, pour l’ensemble des données et ce sans artéfacts
d’initialisation.

Abstract – A new automatic algorithm for assessing fibre-bundle organization in the
human heart using Diffusion-Tensor Magnetic Resonance Imaging (DT-MRI) is presented.
The proposed approach distinguishes from the locally “greedy” paradigm, which uses voxel-
wise seed initialization intrinsic to conventional tracking algorithms. It formulates the
fibre tracking problem as the global problem of computing paths in a boolean-weighted
undirected graph where each voxel is a vertex and each pair of neighboring voxels is
connected with an edge. This leads to a global optimization task that can be solved by ICM-
like algorithms or Metropolis-type annealing. A new deterministic optimization strategy,
namely ICM with α-relaxation using (t2)- and (t4)-moves, is also proposed ; it has similar
performance to annealing but offers a substantial computational gain.

This approach offers some important benefits. The global nature of our tractography
method reduces sensitivity to noise and modelling errors. The discrete framework allows
an optimal balance between the density of fibre bundles and the amount of available data.
Besides, seed points are no longer needed ; fibres are predicted in one shot for the whole
DT-MRI volume, in a completely automatic way.
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5.1 Introduction

Using the properties of water diffusion in the tissues, it is possible to estimate the
cardiac muscular organization from diffusion tensor magnetic resonance imaging (DT-
MRI). Water molecules diffuse more easily along the fibre tracts than across them ; this
anisotropy is captured by the diffusion-weighted MR signal. Tractography methods use the
information of directionality contained in diffusion data to infer the fibrous architecture of
the human heart. Despite advances in tracking algorithms in DT-MRI, reliable and robust
tracking of fibres remains a challenge due to the coarsely-sampled and noisy nature of the
data.

Streamline tracking algorithms reconstruct fibres incrementally by adding a line seg-
ment of a few millimeters in length to the end of the previously added line segment. The
direction of the line segment is chosen based on some local function of the data such as
the eigenvector with largest eigenvalue of the diffusion tensor [Basser 00b,Mori 99,Con-
turo 99] or the direction maximizing an appropriately constructed Bayesian posterior dis-
tribution [Lu 06].

Even if perturbations attributable to noise are usually minor at a local scale, the
error summation resulting from the incremental and local nature of streamline tracking
algorithms may tend to disappointing results. For example, at a voxel scale, an estimate
of the eigenvector with largest eigenvalue may differ from the true diffusion direction by
perhaps only a few degrees ; however, the cumulative effect of a few degrees of error at
each of possible thousands of increments can result in a reconstructed trajectory gradually
meandering away from the trajectory of the true fibre bundle.

Different methods have been proposed to overcome the limitations of streamline trac-
tography. Probabilistic tracking algorithms [Behrens 03, Parker 03, Friman 06] treat the
fibre orientation as a random variable and define a distribution for it. In [Parker 03], the
distribution is predicted using simulations, in [Behrens 03] it is estimated using Monte
Carlo Markov Chain methods and direct Bayesian inference is utilized in [Friman 06] to
characterize the fibre orientation uncertainty. Trajectories are then generated using Monte
Carlo sampling, which results in a set of reconstructed trajectories that do not always
reflect reality. In fact, such approaches give an overview of the uncertainty associated with
a fibre path seeded in a specific point by producing a map of connection probabilities
between each discrete spatial location and the seed. Probabilist tracking algorithms have
shortcomings : first, Monte Carlo sampling is computationally expensive ; and second, final
outputs are spatial distributions rather than single well-defined trajectories, which makes
it difficult to further decompose fibres into morphological descriptors for shape analysis.

More recently, global approaches to fibre tracking were proposed. They identify the
optimal path between two voxels of interest, according to some global criterion, rather than
identifying paths arising from a single voxel. These global approaches are less sensitive to
noise. Front propagation techniques ( [Parker 02,O’Donnell 02,Lenglet 04,Jackowski 05])
identify the best paths from a seed to all other voxels by evolving a surface from this
seed. The surface front evolves faster along the fibre direction estimates of the underlying
tissue. Graph-based tracking algorithms ( [Iturria-Medina 07,Zalesky 08]) formulate fibre
tracking as the problem of computing the shortest paths in a weighted digraph where each
voxel is a vertex and edges are pairs of neighboring voxels. These methods exhaustively
search for the best path connecting two given voxels of interest. Finally, spin glass models
( [Mangin 02,Fillard 09]) parameterize fibres using small segments called spins, which are
endowed with several criteria gathered in a global energy.

The above described approaches were proposed in the context of neurology, where the
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goal is to find connections between different anatomical brain regions. By contrast, in the
context of cardiology, the goal is to segment the whole DT-MRI volume into fibre bundles
to estimate the cardiac muscle organization in one shot. Indeed, the motion of the human
heart is characterized by the contraction and the relaxation of its intertwining constitutive
fibres ( [Anderson 06]) ; the spatial organization of cardiac fibres is a fundamental aspect
of the overall and segmental heart contractile function.

In this paper, we readdress the tractography problem in a global and automatic way
that is especially designed for cardiac imaging. Our approach is graph-based ; vertices are
voxels of the diffusion tensor (DT) volume and edges represent the possible connection
of two neighboring voxels by a fibre bundle. Starting from a given segmentation of the
myocardium, the problem is to select the edges that best correspond to the available data
and remove all others by minimizing a global cost functional. Compared to other graph-
based tracking algorithms [Iturria-Medina 07, Zalesky 08] (which give the most probable
trajectories connecting a seed to a given set of target voxels) our approach is automatic :
it produces all the fibre-bundles representing a DT-MRI volume, in one shot, with uniform
density (one fibre bundle per voxel) and without any seed initialization. Optimization is
performed by ICM-like algorithms and Metropolis-type annealing. A new deterministic
optimization strategy, namely ICM with α-relaxation using (t2)- and (t4)-moves, is also
proposed ; it has similar performance to annealing but offers a substantial computational
gain.

The paper is organized as follows. The next section presents the essential aspects of
our graph modelling approach and we discuss the considered optimization techniques in
Section 3. Section 4 describes the elaboration of our synthetic data and the acquisition of
our real cardiac data. Our experimental results on synthetic and real data are exposed in
Section 5 and conclusions and perspectives are given in Section 6.

5.2 Graph model

We represent a diffusion tensor volume as a boolean-weighted undirected graph, start-
ing from a given segmentation of the myocardium in the case of real data. Vertices are
voxels of the diffusion tensor volume and edges connect every pair of voxels with respect
to a given neighborhood system on the set of vertices of the graph (e.g. the 26-nearest
neighbors system). As depicted in Fig. 5.1, our method selects the edges that best fit the
available data by minimizing a cost functional describing the tractography problem in a
global way. Let us respectively denote by V and E the set of vertices and the set of edges
of the graph. The weight of an edge e is denoted by we and is either 0 or 1, we = 1 meaning
that e is part of a fibre bundle.

In order to select the set of edges in the graph that best matches the true fibre bundles,
we minimize a cost functional J : {0, 1}|E| → R whose argument is the set of weights
w = {we; e ∈ E} assigned to the edges. This functional is made of two terms : a data
fidelity term and a topological criterion.

5.2.1 Data fidelity term : compatibility of edges and tensors

The role of the data fidelity term is to favor edges connecting two voxels that are likely
to be connected by a fibre bundle. There are two ways to define this term : edge-wise (an
edge is compared to two tensors) and vertex-wise (a tensor is compared to two edges). The
edge-wise model restricts fibre orientations to edges, which is not always satisfactory as
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Fig. 5.1. Left : Representation of the DT volume as a boolean-weighted undirected graph. Fibres
to be predicted are displayed in red. Right : Fibre approximation after minimization of the
functional. The edges that are parts of fibres have a weight equal to 1 (plain edges) and the
others have zero-weight (dashed edges).

edge orientation possibilities are limited. Therefore, we propose a data fidelity term based
on the vertex-wise model.

Orientation cost function. A set of two adjacent edges with common end-vertex v
defines the tangent of a possible fibre bundle going through v. Given an edge e with end-
vertices v and w, we denote the vectors −→vw and −→wv by εv(e) and εw(e), respectively. The
fidelity of a possible diffusion direction at some voxel v is compared to the associated
vertex tensor Tv using the following cost function, which favors the case where the mean
orientation of two adjacent edges is aligned with the vertex tensor :

M(Tv, e1, e2) = 1 − ‖Tv ē‖2

‖ē‖2

∣∣∣∣∣∣Tv

∣∣∣∣∣∣
2

(5.1)

where ē = εv(e1) − εv(e2) represents the mean orientation defined by edges e1 and e2

adjacent to vertex v (see Fig. 5.2) and
∣∣∣∣∣∣.
∣∣∣∣∣∣

2
is the spectral norm induced by the Euclidean

norm (
∣∣∣∣∣∣A
∣∣∣∣∣∣

2
= sup

x 6=0

‖Ax‖2
‖x‖2

, which reduces to the largest eigenvalue in modulus when A is

symmetric).

Fig. 5.2. Tangent-based data fidelity term.

Data fidelity term. Let E(v) be the set of edges adjacent to vertex v and let d(v) =∑

e∈E(v)

we. Using the orientation cost function (5.1), the data-fidelity term Fdata has the

following form :

Fdata(w) =
∑

v∈V

Fv(w), (5.2)
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with

Fv(w) =





1

Γv

∑

{e1,e2}⊂E(v)
〈εv(e1),εv(e2)〉<0

we1we2M(Tv, e1, e2) if d(v) > 2

F1 if d(v) = 1

F0 otherwise,

(5.3)

where the normalization constant Γv is given by

Γv =
∑

{e1,e2}⊂E(v)
〈εv(e1),εv(e2)〉<0

we1we2 , (5.4)

and F0 and F1 are positive constants whose choice is discussed in Section 2.3.

The constraint 〈εv(e1), εv(e2)〉 < 0 in the summation is meant to enforce cardiac ge-
ometrical constraints. When dealing with cardiac data, it is naturally assumed that the
centers of connected neighboring voxels are joined by fibre bundles forming circular arcs.
Simple geometrical considerations can be used to discriminate arcs whose radius of cur-
vature are not compatible with the human heart architecture (bends). In particular, it is
natural to ignore combinations of edges with angle smaller than π/2.

5.2.2 Topological criterion and global cost

There exist many configurations in the graph that cannot correspond to true fibre
bundles. In particular, histological studies have shown that crossings do not occur in the
human left ventricle [Scollan 98]. We can therefore add a criterion to specify that the graph
is composed of lineic objects. An efficient way to introduce such prior information at a
local level is to encourage each vertex to be connected to at most two neighbors. This is
done by means of the following topological cost function :

Ftopo(w) =
∑

v∈V

Φv(w) (5.5)

where

Φv(w) =

{
d(v) − 2 if d(v) > 2
0 otherwise.

(5.6)

Then, the global cost functional characterizing our problem is given by

J : w ∈ {0, 1}|E| 7→ Fdata(w) + αFtopo(w),
(5.7)

where, depending on the optimization technique the parameter α is either set to 1 (classical
iterated conditional modes (ICM) and simulated annealing (SA)), or gradually increased
during the minimization process (ICM with α-relaxation).
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Fig. 5.3. Data fidelity term : specific cases considered for the choice of F1 and F0 in (5.3).

5.2.3 Choice of F0 and F1

The specific values F0 and F1 taken by Fv(w) (5.3) when the vertex degree d(v) is equal
to 0 or 1 are meant to deal with the two cases depicted in Fig. 5.3 : (A) “cutting inside
the fibre” and (B) “cutting off a fibre extremity.” More specifically, a fibre should not
be cut into two parts because one tensor on the fibre trajectory is inaccurate while fibre
extremities have to be cut off when the tensor is too noisy in order to prevent erroneous
fibre terminations and border effects. This is particularly true for real cardiac data. Indeed,
since we apply a mask to our graph to segment the myocardium from the background, it
may happen that some voxels of the background are not removed, which leads to unrealistic
fibre terminations as shown in Fig. 5.4.

Fig. 5.4. Unrealistic fibre terminations from real cardiac data (region encircled by dashed lines).
LV stands for left ventricle.

Let ∆(e) be the energy variation observed when setting the weight of an edge e to zero.
We have

∆(e) = Fu(w0) − Fu(w1) + Fv(w0) − Fv(w1), (5.8)

where u and v are the end-vertices of e, w1 is the set of weights before setting we to zero
and w0 is the set of weights after setting we to zero. For cases A and B depicted in Fig. 5.3,
this writes

∆(eA) = 2F1 − (Fu(w1) + Fv(w1)),
∆(eB) = F0 − Fv(w1).

(5.9)

For case A, the non-connected case w(eA) = 0 should never be preferred to the con-
nected case w(eA) = 1, that is, we should have ∆(eA) ≥ 0, which suggests to set F1 = 1
(the maximal value of Fv(w)).



92 CHAPITRE 5. A GLOBAL APPROACH TO CARDIAC TRACTOGRAPHY

For case B, we should favor the non-connected case when the orientation cost M(Tv, eB , e)
exceeds a certain threshold F0. In this situation, we should have Fv(w1) ≥ F0. The orienta-
tion cost M(Tv, eB , e) can be associated to an error angle θ between the fibre tangent and
the tensor. Let us assume that the tensor Tv is highly anisotropic so that Tvē corresponds
approximatively to the projection of ē on the principal direction of the tensor Tv (see
Fig. 5.5). In this case,

cos θ ≈ ‖Tv ē‖2

‖ē‖2

∣∣∣∣∣∣Tv

∣∣∣∣∣∣
2

. (5.10)

From definitions (5.1) and (5.3), it follows that

Fv(w1) ≈ 1 − cos θ (5.11)

and hence we should have
F0 ≤ 1 − cos θ. (5.12)

Therefore, the constant F0 can be interpreted as a cutting angle. To select an appro-
priate value for F0, we simply have to fix the maximal error angle to be tolerated at a
fibre termination. Since our graph is supported by a 3-D regular voxel lattice with at least
26-nearest neighbor connectivity, π

4 is a fair compromise, so that we finally set F0 = 1− 1√
2
.

The above choices for the values of the thresholds F0 and F1 are adapted to cardiomy-
opathies and cardiac tumors since a fibrous structure subsists in these cases. (The my-
ocardial fibres are disarrayed in orientation in the case of cardiomyopathies [Tseng 06] and
often run through the tumoral mass in the case of cardiac tumors (e.g. fibromas [Firten-
berg 07]).)

Fig. 5.5. Error angle between the fibre tangent and the tensor.

5.3 Optimization

Minimizing the cost function J (5.7) is a challenging optimization task, as J typically
exhibits numerous local minima. In this context, stochastic optimization techniques like
simulated annealing (SA) have shown good performance for many computer vision appli-
cations (see, e.g., [Winkler 03]). Annealing is a dynamic Monte Carlo method controlled by
a temperature parameter inspired by physical annealing processes [Kirkpatrick 83]. In the
zero temperature limit, Metropolis-type SA boils down to the popular deterministic opti-
mization algorithm known as iterated conditional modes (ICM) [Besag 86]. In practice, SA
is generally much slower than deterministic approaches and it is thus important to assess
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the benefits associated with SA. In this section, we propose an improved ICM-like algo-
rithm and we discuss the implementation of SA to minimize J . The relative performance
of the two methods are compared in the experimental section.

5.3.1 Optimization by Iterated Conditional Modes (ICM)

A straightforward application of ICM to the minimization of the cost function J is to
update one edge at each iteration. This simple updating strategy is repeatedly iterated
over all edges of the graph in a quasi-random manner and the visit of all the edges of the
graph is called a sweep. The algorithm is run until convergence, that is, until no edge-
weight is changed during one sweep. Indeed, at each iteration, the current edge-weight is
assigned to the value that gives the smallest cost ; therefore, the cost function decreases
at each iteration and, since the state space {0, 1}|E| is finite, it is guaranteed that ICM
converges in a finite number of iterations.

Updating strategies The energy landscape defined by a single-edge flip strategy has
many poor local minima that are likely to trap the ICM algorithm. Consequently, it is
interesting to introduce larger moves in the configuration space to reduce the number of
irrelevant minima and hence to increase the chance of ICM to produce good solutions. We
consider the three updating schemes described below.

Single-edge moves (t1) This is the simplest updating scheme : it flips the value of one
edge-weight at a time under the condition that the cost function does not increase.

Edge-pair moves (t2) This scheme operates on pairs of edges sharing an end-vertex.
Given such a pair of edges, it selects the weighting configuration that leads to the smaller
value of the cost function. Examples of such flips are depicted in Fig. 5.6. (Note that
(t1)-moves belong to the set of (t2)-moves).

Fig. 5.6. (a) Possible transitions from connected to non-connected vertices with a t2 updating
scheme ; (b) corresponding flip possibilities.

Crossing scheme (t4) This updating scheme is meant to avoid the fibre crossings that
are observed in the local minima obtained with single-edge flips. The corresponding moves
are illustrated in Fig. 5.7 : a fibre crossing (i.e. two intersecting edges with weight 1) is
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replaced by parallel fibres (i.e. two parallel edges with weight 1) whenever it leads to a
smaller value of the cost function.

Fig. 5.7. (a) Possible transitions from connected to non-connected vertices with a t4 updating
scheme ; (b) corresponding flip possibilities.

5.3.2 Optimization by Simulated Annealing (SA)

At each iteration of SA, a new candidate solution y is generated from the current
solution x by drawing from a probability distribution q(x, .) defined by a Markov matrix
q on E. Then, y becomes the current solution if its energy is smaller than the energy of
x. Otherwise, if the energy of y is greater than the energy of x, then y becomes the cur-
rent solution with a probability, which decreases with the energy difference and increases
with temperature. The temperature is gradually decreased so that nearly any move is ac-
cepted during the first iterations, whereas most “uphill” moves are discarded by the end
of the annealing process. Roughly speaking, the possibility to move “uphill” prevents SA
from being stuck in poor local minima and SA behaves similar to ICM at low temperatures.

Let Ω denote the configuration space {0, 1}|E| and let q : Ω2 → [0, 1] be a symmetric
and irreducible Markov kernel on Ω called the communication kernel. The communication
kernel specifies how to generate a new candidate solution from the current one. It is usually
defined by selecting a neighborhood system N (Ω) = {Nw(Ω) : w ∈ Ω} and setting

q(w, x) =

{
|Nw(Ω)|−1 if x ∈ Nw(Ω),
0 otherwise.

(5.13)

For any β ∈ R
∗
+, define the transition probability matrix Pβ on Ω by

Pβ(w, x) =

{
q(w, x) exp(−β(J(x) − J(w))+) if x 6= w,
1 −∑z∈Ω\{w} Pβ(w, z) otherwise,

(5.14)

where a+ := max{a, 0}, and let (βn)n∈N∗ be a nondecreasing positive real sequence called
the cooling schedule ((βn)n is a sequence of inverse temperatures). A Metropolis-type
annealing algorithm to minimize J is a discrete-time nonhomogeneous Markov chain
(Xn)n∈N∗ with transitions P(Xn = x|Xn−1 = w) = Pβn

(w, x). Under our assumptions,
Pβ is irreducible and aperiodic. Its unique equilibrium probability measure is the Gibbs
distribution πβ with energy J and temperature β−1 : πβ(w) = Z−1 exp(−βJ(w)), where
Z is a normalizing constant. One can check that πβ tends to the uniform distribution on
the set Ωmin of global minima of J as β goes to infinity. Hence the key idea of annealing
is that, for sufficiently slowly increasing cooling schedules, the law of Xn should be close
to πβn

and, consequently, one can expect that

lim
n→∞

inf
w∈Ω

P(Xn ∈ Ωmin|X0 = w) = 1. (5.15)
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Early results show that this desirable property holds for suitably adjusted logarithmic
schedules [Geman 84a] , [Hajek 88], [Chiang 88]. However, it is demonstrated in [Catoni 92]
that exponential cooling must be preferred as soon as one deals with a finite amount of
computing time. We use exponential cooling schedules of the form

βn = βmin

(
βmax

βmin

) n
N

, (5.16)

where βmin and βmax respectively denote the initial and final inverse temperature values,
and N is the length of the annealing chain. The selection of βmin and βmax is performed
according to the methods proposed in [Robini 99] in the context of image reconstruction.

Communication kernels In our experiments, we will consider two different communi-
cation mechanisms q1 and q2 of the form (5.13) corresponding respectively to single-edge
moves and edge-pair moves. Let ζ(x,w) = {e ∈ E |xe 6= we} denote the set of edges where
x and w differ. The associated neighborhood systems N1,w(Ω) and N2,w(Ω) are defined as
follows.

Single-edge moves (q1) N1,w(Ω) is the set of configurations x ∈ Ω that differ from w
only at one edge :

N1,w(Ω) = {x ∈ Ω | |ζ(x,w)| = 1}. (5.17)

Edge-pair moves (q2) N2,w(Ω) is the set of configurations x ∈ Ω that differ from w at
most two edges sharing an end-vertex. In other words, N2,w(Ω) is the set of configurations
x ∈ Ω such that

{
|ζ(x,w)| ≤ 2
If ζ(x,w) = {e1, e2} with e1 6= e2, then e1 and e2 share an end-vertex.

(5.18)

5.4 Experimental setup

5.4.1 Synthetic data

Fig. 5.8. Left : Principal direction field associated with the synthetic cylindrical dataset. Right :
DT field associated with the synthetic cylindrical dataset.

Computer-generated data allow accurate error analysis and targeted testing of specific
fibre characteristics, as the precise trajectory of the fibres to be tracked is known in ad-
vance. We generated an artificial principal direction field φ with cylindrical shape and size
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15 × 15 × 5. The field is depicted in Fig. 5.8 and the corresponding expression in polar
coordinates is

φ(ρ, θ, z) =

{
(sin θ,− cos θ, 0) if ρ ≥ ρmin

(0, 0, 0) otherwise.
(5.19)

The associated DT field is given by

T (x, y, z) = v1v
T
1 + κ(v2v

T
2 + v3v

T
3 ) (5.20)

with v1 = φ(x, y, z), v2 = (0, 0, 1), v3 = v1 ∧ v2, and κ ∈ (0, 1). Putting it another way,

T (x, y, z) = RΛRT , (5.21)

where Λ is the 3×3 diagonal matrix with coefficients (0, κ, κ) and R is the 3×3 orthogonal
matrix whose columns are the coordinates of v1, v2 and v3.

We used the Stejskal-Tanner diffusion equations to compute the DW images associated
with T . The corresponding MR measurement without diffusion sensitization was chosen
to be constant and we considered the cuboctahedron encoding scheme (6 directions) to
simulate the gradient sequence. Several rician noises with different standard deviation
values were added to the “ideal” DW volumes. The resulting sequences of noisy DW
volumes were used to estimate a discrete DT field using least-squares estimation. Fig. 5.9
shows examples of simulated DW volumes together with the corresponding synthetic DT
fields.

Fig. 5.9. Slices of the simulated DW volumes and associated DT fields with increasing noise stan-
dard deviation (from σ = 0 to σ = 1.2 with a constant step of 0.3). The encoding gradient
related to the DW image is G=1/

√
2 (1, 0, 1).

5.4.2 Real data

We studied sixteen ex vivo human hearts from healthy to severely diseased. Each heart
was placed in a plastic container filled with hydrophilic gel to maintain diastolic shape.
The data were acquired with a Siemens Avanto 1.5T MR Scanner. Diffusion images were
obtained using an echo planar imaging (EPI) pulse sequence with the following parameters :
128 × 128 image size, 2 × 2 × 2mm3 resolution and 52 contiguous axial slices. The DT-
MRI acquisition protocol is generally defined by the number Nd of diffusion sensitizing
directions and the number Ne of excitations used for signal averaging. In this work, (Nd,Ne)
= (12, 4) was selected among other combinations in agreement with the comparison of the
acquisition protocols conducted in [Frindel 07]. The acquisition time for a 3-D dataset is
about 7-8 minutes.
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5.5 Results

5.5.1 Synthetic data

We applied our global tractography approach and the streamlining approach on the
synthetic dataset corrupted by Rician noise with peak signal-to-noise ratio (PSNR) ranging
from +∞ to 1 dB (which corresponds to σ ∈ [0, 1.5]) ; the PSNR is defined by

PSNR = 10 · log10

( |V |∆f2

||d − f ||22

)
, (5.22)

where ∆f is the voxel value range, ||.||2 is the standard Euclidean norm and |V | is the
number of vertices (each vertex is associated to a voxel). The methods are compared quan-
titatively by means of specific measures, namely mean fibre-length, fibre-length dispersion,
fibre number and fibre error, the precise definition of which is given in Section 5.1.2. Note
that both approaches are implemented in C and were run on a standard (2.66 GHz, 2 Gb
RAM) PC.

In the case of our approach, we consider the sets of edges defined by the 26- and the
124-nearest neighbor systems. More specifically

E = {{v, v′} ⊂ V | v′ ∈ Nv(V )}

with Nv(V ) = {v′ ∈ V | ‖v′ − v‖2 ≤
√

3} (26-connectivity)

or Nv(V ) = {v′ ∈ V | ‖v′ − v‖∞ ≤ 2} (124-connectivity),

where ‖.‖2 and ‖.‖∞ respectively stand for the ℓ2- and the ℓ∞- norm.

Fig. 5.10. Fibre tract estimations from the synthetic dataset using the streamlining approach. The
displayed fibres have length greater than 50 mm. Left to right : Increasing noise level
from σ = 0 (PSNR = +∞) to σ = 1.2 (PSNR = 4.4 dB) with a constant step of 0.3. Top
to bottom : Integration steps (0.1 and 1) for the Runge-Kutta integration scheme.

5.5.1.1 Qualitative analysis

Figs. 5.10, 5.11 and 5.12 show the estimation of fibre tracts from the synthetic cylin-
drical dataset using our graph-based approach with 26 and 124 connectivities and using
the streamlining approach. The streamlining approach (Fig. 5.10) was run with integra-
tion steps of 0.1 and 1. The criteria for stopping the tracking are thresholds on fractional
anisotropy (FA ≤ 0.08) and on curvature (to avoid highly bended fibres, the angle between
two successive principal directions is kept smaller than 20◦.). The results associated with
the graph-based approach (Figs. 5.11 and 5.12) were obtained using (a) ICM with a fixed
value of the parameter α in (5.7) (α = 1) and edge-pair moves, (b) ICM with gradual
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Fig. 5.11. Fibre tract estimations from the synthetic dataset using our approach with 26-
connectivity (6523 edges). The displayed fibres have length greater than 50 mm. Left to
right : Increasing noise level from σ = 0 (PSNR = +∞) to σ = 1.2 (PSNR = 4.4 dB)
with a constant step of 0.3. Top to bottom : Optimization techniques : (a) ICM with
α = 1 using (t2)-moves, (b) ICM with α-relaxation using (t2)- and (t4)-moves, (c) SA
with communication q2 and 8000|E| iterations and (d) SA with communication q2 and
64000|E| iterations.

Fig. 5.12. Fibre tract estimations from the synthetic dataset using our approach with 124-
connectivity (22829 edges). The arrangement is the same as in Fig. 5.11

.

increase of α and both edge-pair moves and “crossing scheme” moves, and (c)-(d) SA with
edge-pair moves. The results associated with single-edge moves are not as good ; they are
not displayed here.

When using the proposed graph-based approach, some fibres may deviate from the
expected trajectory even for low noise levels ; this effect is less pronounced in the case
of streamlining. However, the fibre density obtained with our approach is more robust to
noise.
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Tab. 5.1 Energies and computation times associated with fibre tract estima-
tions obtained from the synthetic dataset with our approach using 26-
connectivity. The computation time is divided by the computation time cor-
responding to ICM with α = 1 and (t1)-moves.

method comp. time σ = 0 σ = 0.3 σ = 0.6 σ = 0.9 σ = 1.2

t1 ICM 1 0.549 0.550 0.568 0.572 0.582
SA (8000|E|) 16 0.344 0.406 0.482 0.526 0.547

q1 SA (16000|E|) 30 0.334 0.397 0.475 0.522 0.546
SA (32000|E|) 56 0.323 0.390 0.466 0.508 0.544
SA (64000|E|) 115 0.311 0.383 0.461 0.511 0.541

method comp. time σ = 0 σ = 0.3 σ = 0.6 σ = 0.9 σ = 1.2

t2 ICM 2 0.446 0.480 0.505 0.512 0.524
SA (8000|E|) 24 0.317 0.399 0.452 0.476 0.499

q2 SA (16000|E|) 46 0.305 0.390 0.444 0.469 0.490
SA (32000|E|) 88 0.301 0.383 0.438 0.462 0.478
SA (64000|E|) 170 0.295 0.376 0.434 0.458 0.472

method comp. time σ = 0 σ = 0.3 σ = 0.6 σ = 0.9 σ = 1.2

t1 ICM 3 0.341 0.426 0.494 0.537 0.556
t2 + 4 0.308 0.393 0.454 0.490 0.501

t2
S

t4 relaxation 6 0.304 0.387 0.445 0.463 0.485

Tab. 5.2 Energies and computation times associated with fibre tract estima-
tions obtained from the synthetic dataset with our approach using 124-
connectivity. The computation time is divided by the computation time cor-
responding to ICM with α = 1 and (t1)-moves.

method comp. time σ = 0 σ = 0.3 σ = 0.6 σ = 0.9 σ = 1.2

t1 ICM 1 0.552 0.573 0.588 0.591 0.595
SA (8000|E|) 29 0.374 0.414 0.446 0.476 0.484

q1 SA (16000|E|) 55 0.357 0.400 0.436 0.459 0.472
SA (32000|E|) 105 0.344 0.392 0.423 0.447 0.460
SA (64000|E|) 209 0.336 0.385 0.412 0.438 0.449

method comp. time σ = 0 σ = 0.3 σ = 0.6 σ = 0.9 σ = 1.2

t2 ICM 3 0.428 0.471 0.509 0.525 0.534
SA (8000|E|) 35 0.355 0.401 0.437 0.459 0.476

q2 SA (16000|E|) 69 0.339 0.385 0.421 0.448 0.463
SA (32000|E|) 130 0.321 0.371 0.407 0.433 0.446
SA (64000|E|) 259 0.303 0.359 0.395 0.421 0.438

method comp. time σ = 0 σ = 0.3 σ = 0.6 σ = 0.9 σ = 1.2

t1 ICM 3 0.348 0.398 0.441 0.473 0.495
t2 + 4 0.290 0.355 0.394 0.430 0.445

t2
S

t4 relaxation 6 0.284 0.346 0.389 0.420 0.436

5.5.1.2 Quantitative analysis

Graph Energy Tables 5.1 and 5.2 give the mean energy per vertex J/|V | obtained with
our approach using different optimization strategies in the case of 26- and 124-connectivity.

Compared to standard ICM, the Metropolis-type annealing algorithm produces config-
urations with substantially lower energies and hence better approximations of the global
fibrous structure according to our model. Note that increasing the number of iterations for
Metropolis-type annealing gives better estimates but is obviously more time consuming.
We also observe that the use of larger moves in the minimization process (i.e. (t2)-moves
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rather than (t1)-moves in the case of ICM and communication of type q2 rather than q1

in the case of annealing) produces deeper minima. In other words, changing the weights
of several edges simultaneously improves the convergence rate.

ICM with α-relaxation outperforms standard ICM and sometimes SA ; this is par-
ticularly true when using both (t2)- and (t4)-moves. Indeed, α-relaxation allows gradual
increase of the complexity of the minimization problem, which avoids being trapped in poor
local minima. Furthermore, the proposed deterministic optimization strategy (ICM with
α-relaxation using (t2)- and (t4)-moves) performs better than SA with 16000|E| iterations
in the case of 26-connectivity when the PSNR is high (σ < 0.6) (the corresponding compu-
tational gain is 46

6 ≈ 7.66). It performs better than SA with 64000|E| iterations in all cases
when considering 124-connectivity (which gives a computational gain of 259

6 ≈ 43.16). This
last observation shows that the proposed modified ICM algorithm is less sensitive than SA
to the increase in complexity associated with higher connectivity.

As far as the final energy level is concerned, these results suggest that one should favor
the proposed modified ICM algorithm in the case of high SNR and SA in the case of low
SNR.

Fig. 5.13. Mean fibre-length associated with fibre tract estimations obtained from the synthetic
dataset with our approach using 26-connectivity and with the streamlining approach.

Mean fibre-length Fig. 5.13 displays the mean fibre-length for the whole fibre popula-
tion as a function of the noise level using streamlining and using the proposed graph-based
approach. Our approach gives fibres with greater length than does streamlining with an
integration step of 1 (for all noise levels) and streamlining with an integration step of 0.1
when the PSNR is smaller than 32 dB. From a PSNR point of view, it is the area from
20 to 10 dB that is meaningful in terms of real data quality. Similar results are obtained
with 124-connectivity.

In the case of streamlining, the mean fibre-length drastically decreases as the noise level
increases in the low PSNR region. This high sensitivity to noise is due to the fact that
the termination of fibre tracts depends on the fractional anisotropy and on the curvature
angle whose accuracy is highly noise dependent. Our approach presents more stable mean
fibre-length thanks to the topological term, which enforces each vertex to be connected to
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at most two neighbors and thus tends to produce fibres with similar lengths independently
of the noise level.

Fig. 5.14. Fibre-length dispersion associated with fibre tract estimations obtained from the syn-
thetic dataset with our approach using 26-connectivity and with the streamlining approach.

Fibre-length dispersion The fibre-length dispersion is defined as the ratio of the fibre-
length standard deviation to the mean fibre-length.

Fig. 5.14 displays the fibre-length dispersion for the whole fibre population as a function
of the noise level using streamlining and using the proposed graph-based approach. For
all noise levels and all optimization strategies, our approach produces fibres with lower
length-dispersion than does streamlining. Similar results are obtained when considering
124-connectivity.

The fibre-length dispersion gradually decreases as the noise level increases. In the
case of streamlining, the fibre-length dispersion is high because of the cohabitation of
long fibres (accurate fibre tract estimations) with short ones that appear near the mask
boundaries. When the noise level is high, long fibres are less numerous and the number of
short fibres is higher since the noise corrupts the fractional anisotropy and the curvature
angle, which are used as termination criteria. By comparison, our approach presents more
stable dispersion, which is again a consequence of the topological term. The SA algorithm
produces solutions with higher fibre-length dispersion than those obtained with ICM. Yet
this observation must be put into perspective as SA leads to significantly longer fibres.

Number of fibres Tables 5.3 and 5.4 display the number of fibres estimated using
streamlining with different integration steps and using the proposed graph-based approach
in the case of 26-connectivity (the results are similar in the case of 124-connectivity).
Fibres with length smaller than 4 mm were not taken into account. Besides, in the case of
streamlining, the number of seeds is equal to the number of voxels and redundant fibres
are removed (our graph-based approach does not produce redundant fibres).

Compared to standard ICM, Metropolis-type annealing produces less fibres (increasing
the number of iterations of SA further reduces this number). This is a consequence of our
global model, which favors configurations with long fibres and where only one fibre goes
through any given voxel.
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Tab. 5.3 Number of fibres associated with fibre tract estimations obtained from
the synthetic dataset with our approach using 26-connectivity.

method σ = 0 σ = 0.6 σ = 1.2 evolution

t1 ICM 68 82 90 32.3%
SA (8000|E|) 30 34 38 26.7%

q1 SA (16000|E|) 28 31 34 21.4%
SA (32000|E|) 24 26 29 17.8%
SA (64000|E|) 22 24 25 13.6%

method σ = 0 σ = 0.6 σ = 1.2 evolution

t2 ICM 62 75 80 29.1%
SA (8000|E|) 26 29 32 23.1%

q2 SA (16000|E|) 24 27 29 20.8%
SA (32000|E|) 22 23 25 15.6%
SA (64000|E|) 20 20 21 5%

method σ = 0 σ = 0.6 σ = 1.2 evolution

t1 ICM 45 49 55 22.2%
t2 + 38 40 44 15.7%

t2
S

t4 relaxation 35 37 39 11.4%

Tab. 5.4 Number of fibres associated with fibre tract estimations obtained from
the synthetic dataset with the streamlining approach.

int. step σ = 0 σ = 0.6 σ = 1.2 evolution

steamlining 0.1 245 585 602 145%
1.0 244 451 499 104%

As regards the influence of the noise term, we observe that both approaches (streamlin-
ing and graph-based) produce more fibres as the noise level increases. When the PSNR is
4.4 dB (σ = 1.2), streamlining gives more than twice the number of fibres obtained in the
absence of noise. By contrast, using our approach, the number of additional fibres is about
5% only in the case of SA with communication q2 and 64000|E| iterations, and about 11%
in the case of our modified ICM algorithm (α-relaxation and (t2)+(t4)-moves). This shows
that streamlining is much more sensitive to noise than is our approach when considering
the number of predicted fibres. It is due to noisy estimations of the fractional anisotropy
and of the curvature angle, which results in unreliable and erroneous terminations of the
tractography process.

Fibre error To assess the accuracy of a tracking algorithm, we can measure the ade-
quation of the reconstructed fibres φi : [0, L] −→ R

3 to the noise-free tensor distribution
by computing the error term

E(φi) =
1

L(φi)

∫ L

0

(
1 − ‖Tv(φi(l))φ′

i(l)‖2

‖φ′
i(l)‖2

∣∣∣∣∣∣Tv(φi(l))
∣∣∣∣∣∣

2

)
‖φ′

i(l)‖2 dl , (5.23)

where L(φi) =
∫ L
0 ‖φ′

i(l)‖2 dl denotes the length of φi, Tv(φi(l)) is the tensor at φi(l), and∣∣∣∣∣∣.
∣∣∣∣∣∣

2
is the spectral norm induced by the Euclidean norm ‖.‖2.

Fig. 5.15 displays the mean error per fibre (for the whole fibre population) as a function
of the noise level using streamlining with different integration steps and using the proposed
graph-based approach with different optimization strategies in the case of 26-connectivity.
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Fig. 5.15. Fibre error associated with fibre tract estimations obtained from the synthetic dataset
with our approach using 26-connectivity and with the streamlining approach.

For high PSNR, streamlining performs better than our approach regarding this spe-
cific measure since the propagation of line segments stops when the fractional anisotropy
becomes too low (and hence when the mean fibre error becomes too large). However, this
observation does not take the fibre length into account, which is crucial to assess fibre like-
lihood. By contrast, our approach promotes fibres with homogeneous length and density
by allowing a more significant local error for the orientation than does streamlining.

Our approach provides more accurate results than streamlining with an integration
step of 1 when the PSNR is smaller than 15 dB (this unit integration step approxima-
tively corresponds to the distance between neighboring vertices in our graph structure or,
equivalently, between neighboring voxels in the DW volumes) and with an integration step
of 0.1 when the PSNR is smaller than 12 dB. In fact, for low PSNR the global nature
of our approach overcomes the error summation resulting from the incremental and local
nature of streamlining ; it is less sensitive to noise.

Yet the measure E(φi) is relevant when applied to a population of fibres with significant
and homogeneous length. This is the case of our method but not of streamlining, especially
when the PSNR is low. Therefore, to better assess the quality of the reconstructed fibres
we propose to weight E(φi) by the inverse of the length of the fibre φi. In other words, we
consider the quality indicator :

Ẽ(φi) =
E(φi)

L(φi)
. (5.24)

Fig. 5.16 displays the mean value of Ẽ(φi) as a function of the noise level. The arrangement
is the same as in Fig. 5.15. From this viewpoint, our approach provides more accurate
results than streamlining with an integration step of 1 when the PSNR is smaller than
26 dB and with an integration step of 0.1 when the PSNR is smaller than 17 dB. Note
that the noisy character of the curves in Figs. 5.15 and 5.16 associated with standard
ICM algorithm can be explained by the deterministic nature of this algorithm. Indeed,
the proposed solution can vary significantly depending on the initialization and on the
noise realization. This behavior is mainly observed for low PSNR values as the difficulty of
the energy landscape increases with noise. The curves associated with our improved ICM
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algorithm are not noisy since the communication neighborhood is wider, which translates
to an energy landscape with fewer local minima.

Fig. 5.16. Weighted fibre error (5.24) associated with fibre tract estimations obtained from the
synthetic dataset with our approach using 26-connectivity and with the streamlining ap-
proach.

Similar results are obtained when considering 124-connectivity ; however, in this case,
the mean fibre-error is overall greater than with 26-connectivity, which is a consequence
of the fact that 124-connectivity leads to estimated fibres with greater length.

5.5.2 Real cardiac data

We applied the tractography approach described in Section 5.1 to the sixteen ex vivo
human hearts (PSNR ≈ 16 dB). Note that a mask was applied to the DT-field in order
to initialize our graph-based approach ; the segmentation was performed by selecting the
voxels in the reference DW volume whose intensity belongs to the characteristic intensity
range of muscles in T2-weighted MR images. Our results are summarized in the following
two paragraphs.

5.5.2.1 Qualitative analysis

Figs. 5.17 and 5.18 show the estimation of fibre bundles from the real cardiac dataset
using our graph-based approach with 26-connectivity and using the streamlining approach.
The streamlining approach was run with integration steps of 0.1 and 1 ; the criteria for
stopping the tracking are thresholds on fractional anisotropy (FA ≤ 0.08) and on curvature
(the angle between two successive principal directions is kept smaller than 18◦). The results
associated with the graph-based approach were obtained using (a) ICM with a fixed value
of the parameter α in (5.7) (α = 1) and edge-pair moves, (b) ICM with gradual increase of
α and both edge-pair moves and “crossing scheme” moves, and (c)-(d) SA with edge-pair
moves.

When using the proposed graph-based approach with SA, the fibre-bundle prediction
seems to be more chaotic. This visual impression can be explained by the fact that our ap-
proach predicts several organized fibre-bundle sheets. In fact, we can see from Figs. 5.17(c)
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Fig. 5.17. Fibre tract estimations from a real cardiac dataset : short-axis cut (4 mm thick). The
displayed fibres have length greater than 50 mm. (a) ICM with α = 1 using (t2)-moves,
(b) ICM with α-relaxation using (t2)- and (t4)-moves, (c) SA with communication q2 and
104|E| iterations, (d) SA with communication q2 and 105|E| iterations, (e) streamlining
with an integration step of 1, (f) streamlining with integration step of 0.1.

and 5.17(d), that our approach produces peripheral fibre-bundle sheets in addition to the
central fibre-bundle sheet obtained with streamlining (i.e. the central sheet displayed in
red in Fig. 5.17(f), from which all the other fibres run away), which is in accordance with
histological studies [Anderson 06]. Hence, the graph-based approach may provide more
reliable information about the human heart architecture than does streamlining.

5.5.2.2 Quantitative analysis

Table 5.5 gives the computation time, the fibre-bundle count, the mean fibre-length, the
fibre-length dispersion and the energy using streamlining and using the proposed graph-
based approach with 26-connectivity. Fibres with length smaller than 4 mm were not taken
into account. In the case of streamlining, the number of seeds for the initialization step
is equal to the number of voxels and redundant fibre bundles are removed. Computation
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Fig. 5.18. Fibre tract estimations from a real cardiac dataset : the red plane is the short-axis cut
considered in Fig. 5.17 and the fibres displayed below this plane are the ones going through
it. The arrangement is the same as in Fig. 5.17.

times are divided by the computation time corresponding to ICM with α = 1 and (t1)-
moves.

The quantitative results obtained from the real cardiac dataset are coherent with those
associated with the synthetic datasets. We can see that SA provides lower energies (and
hence better approximations to the global fibrous structure according to our model) than
classical ICM. The proposed deterministic optimization strategy (ICM with α-relaxation
and (t2)+(t4)-moves) shows similar performance to SA with communication q1 and the
corresponding computational gain is 20

6 ∼ 3.33.

The graph-based approach together with either SA or our modified ICM algorithm
presents longer fibre bundles and lower fibre-length dispersion. Furthermore, our approach
produces a more compact representation of the cardiac fibrous architecture than does
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Tab. 5.5 Quantitative results associated with estimations from real cardiac data.

scheme method comp. time fibre mean fibre dispersion energy
count length

t1 ICM 1 4852 13.71 0.4530 0.5952

q1 SA (104|E|) 20 1768 39.84 0.7769 0.3960

SA (105|E|) 201 1456 48.77 0.8349 0.3662
t2 ICM 2 2204 26.28 0.6994 0.4715

graph q2 SA (104|E|) 30 1427 49.85 0.8123 0.3738

approach SA (105|E|) 298 1528 55.37 0.8411 0.3399
t1 ICM 3 2083 14.05 0.4676 0.5524
t2 + 4 2163 29.53 0.7003 0.4336

t2
S

t4 relaxation 6 1556 38.36 0.7866 0.3937

scheme method comp. time fibre mean fibre dispersion energy
count length

stream. rk 4 step=1.0 12 9002 30.12 2.4176 None
approach rk 4 step=0.1 96 15337 35.20 2.4834 None

streamlining and our modified ICM algorithm reconstructs the human heart organization
faster (the corresponding computational gain is 12

6 = 2).

5.6 Conclusion

We presented an original way of performing deterministic tractography, which gives
an all-paths estimation for the whole DT-MRI volume in one shot and in a completely
automatic way. This approach uses local tensor parameters and is guided by a global cost-
functional that favors the formation of fibre tracts supported by the whole diffusion data.
It has low noise-sensitivity and produces fibre populations with significant mean-length,
low length-dispersion and homogeneous density, which makes it particularly well-adapted
to cardiac imaging. More specifically, our graph-based approach provides more accurate
fibre estimations (smaller fibre error) than does streamlining with a unit integration step
when the PSNR is smaller than 26 dB and with an integration step of 0.1 when the PSNR
is smaller than 17 dB ; it also gives more stable mean fibre-length, fibre-length dispersion
and fibre number as the noise increases.

Our results with real data (PSNR ≈ 16 dB) corroborate this findings. Streamlining
is more sensitive to noise because of its local nature and because noisy estimations of
fractional anisotropy and curvature lead to erroneous terminations of the tractography
process. By contrast, our approach yields all the fibre bundles representing a DT-MRI
volume with a uniform density (one fibre bundle per voxel).

The proposed deterministic optimization strategy shows performances similar to an-
nealing for both synthetic and real data, but it runs substantially faster than annealing
and streamlining. Moreover, our approach does not require seed initialization and does not
rely on the choice of hyper-parameters. It accurately captures the principal fibre bundles
in one shot, and it provides an optimal balance between the density of fibre bundles and
the amount of available data. This is particularly interesting for a better understanding of
the architecture and organization of the cardiac muscle continuum.



108 CHAPITRE 5. A GLOBAL APPROACH TO CARDIAC TRACTOGRAPHY



Chapitre 6
Cardiac fibre trace clustering for the

interpretation of human heart architecture
1

Carole Frindel, Marc Robini, Joël Schaerer, Pierre Croisille
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Résumé – L’organisation des fibres cardiaques joue un rôle clé dans la fonction du
coeur humain. Récemment, l’IRM en tenseur de diffusion (DT-MRI en anglais) a rendu pos-
sible l’estimation de la structure fibreuse du coeur. Afin d’évaluer l’architecture du coeur
et sa fonction sous-jacente, nous proposons une méthodologie pour la recherche de corre-
spondances entre trajectoires de fibres cardiaques dans une population de fibres obtenues
à partir de données IRMTD – dans le but d’examiner des tissus pathologiques et de rendre
possible la comparaison inter-patient. Notre méthodologie s’appuie sur la comparaison de
méthodes de classification de type géométrique et de type topologique exploitant toutes
différents modes de représentation des fibres (séquence de points 3D de longueur fixe, avec
ou sans stratégie de classement des points et représentation paramétrique de la forme de
la fibre). Dans le cadre de la classification de type géométrique (ou k-means) chaque tra-
jectoire de fibres est affectée au groupe (ou cluster) dont le barycentre est le plus proche.
Dans le cadre de la classification de type topologique (ou spectral clustering) les données
sont représentées par un graphe de similarité dont les sommets sont divisés en groupes (ou
clusters) de telle sorte que la connectivité intra-cluster est maximisée et la connectivité
inter-cluster est minimisée.

L’utilisation de ces différentes méthodes de classification et de ces différents modes
de représentation des fibres nous conduit à différents résultats de classification pour les
trajectoires des fibres d’un même jeu de données cardiaques. Ces résultats sont comparés
aux modèles d’architecture du coeur humain décrits dans la littérature.

Abstract – Cardiac fibre architecture plays a key role in heart function. Recently, the
estimation of fibre structure has been simplified with diffusion tensor MRI (DT-MRI). In
order to assess the heart architecture and its underlying function, with the goal of dealing
with pathological tissues and easing inter-patient comparisons, we propose a methodology
for finding cardiac myofibrille trace correspondences across a fibre population obtained
from DT-MRI data. It relies on the comparison of geometrical and topological clustering
operating on different fibre representation modes (fixed-length sequences of 3-D coordi-
nates with or without ordering strategy, and 9-D vectors for trace shape approximation). In
geometrical clustering (or k-means) each fibre path is assigned to the cluster with nearest
barycenter. In topological (or spectral) clustering the data is represented by a similarity
graph and the graph vertices are divided into groups so that intra-cluster connectivity is
maximized and inter-cluster connectivity is minimized.

Using these different clustering methods and fibre representation modes, we predict
different fibre trace classifications for the same cardiac dataset. These classification results
are compared to the human heart architecture models proposed in the literature.
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6.1 Introduction

DT-MRI measures water diffusion in tissues. These MRI measurements describe the
local cellular pattern in the cardiac muscle, where many cells have similar orientations.
These diffusion measurements take the form of diffusion tensor maps [Bihan 02]. However,
due to the high complexity of the data, manual exploration of diffusion tensor maps for
the purpose of segmentation, registration, diagnosis or inter-individual comparison is very
difficult. In practice, one can visualize tensors directly using small glyphs, or try to re-
construct the anatomical architecture by performing tractography [Basser 00b,Frindel 08].
Still today, detailed three-dimensional cardio-anatomical knowledge is necessary to choose
a region of interest for display of the glyphs or paths.

By performing automatic classification of fibre traces (or fibre paths), one could reduce
this data interaction problem to the choice of the group of paths to display. Not only would
this facilitate in visualization of DT-MRI data, but it would also help in quantifying
diffusion properties of interests such as anisotropy and fibre coherence measures.

The aim of this work is to offer insights into cardiac mechanics and pathologies by char-
acterizing the myocardial fibre architecture, which has been proved to be important for
several pathologies (e.g. hypertrophic cardiomyopathy, dilated cardiomyopathy). In this
context, we propose a methodology to define a proper framework (clustering method and
fibre representation mode) for performing automatic classification of the cardiac myofi-
bres. We compare cardiac fibre paths classification results associated with three different
fibre representation modes and two different clustering methods. The fibre representation
modes are fixed-length sequences of 3-D coordinates with or without ordering strategy,
and mapping to an Euclidian feature space [Brun 04]. Among the great variety of clus-
tering methods, we consider a geometrical method (k-means) and a topological approach
(spectral clustering).

The paper is organized as follows. Section 2 describes related work in neurology and
Section 3 is an overview of the proposed methodology. The results obtained within the
different frameworks are exposed and compared to human heart architecture models in
Section 4. Conclusions are given in Section 5.

6.2 Related work

Fiber trace classification has been mainly studied in the context of neurology, where
the brain regions are well identified and fibre terminations appear clearly. In this context,
classification approaches attempt to identify connected brain regions. They divide the
problem into two parts : the decision of how to quantify “distance” between paths, and
the choice of the clustering method.

Several distance measures have been proposed in the literature. In one of the earliest
approaches, Ding et al. [Ding 03] compute the mean distance separating paths using point-
wise correspondences between paths segments. Their method is specific to paths which
have been seeded in a same image slice. Other pairwise distances between paths (closest
point distance, symmetric Chamfer distance and symmetric Hausdorff distance) are used
in [Gerig 04,Corouge 04,Tsai 07]. Jonasson et al. [Jonasson 05] propose to compute the
path similarity by using the number of times two paths share the same voxel. Alternatively,
Brun et al. [Brun 04] introduced a 9-D vector for trace shape approximation composed of
the mean and lower triangular part of the covariance matrix of the points in a path. They
compute the distance between paths as the Euclidian distance between the corresponding
9-D vectors.
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Three general types of clustering methods have been employed in the literature, hier-
archical clustering [Gerig 04,Corouge 04], partitional clustering [Shimony 05] and spectral
clustering [Brun 04,Jonasson 05].

To our knowledge, there is no work concerning the classification and quantification
of cardiac myofibres using DT-MRI. In [Helm 06], the correspondence between primary
eigenvectors and fibre orientations, and the correspondence between the combination of
secondary and tertiary eigenvectors and sheet orientation has been validated by compar-
ison with 3-D histological data. In cardiac DT-MRI, the goal of classification is to better
understand heart architecture and its underlying function. Note that cardiac fibre traces
do not follow the same structure as brain fibre traces : unlike the brain, the myocardium is
not segmented in independent anatomical regions. However, there may be regional special-
izations of the myolaminar architecture within the fibre continuum, and we believe that a
myofibre classification may allow to assess such regions.

6.3 Methods

Our clustering approach is schematized in Figure 6.1. The different steps are detailed
in the following subsections.

Fig. 6.1. Overview of the studied clustering approaches.

6.3.1 Data Acquisition

We studied one healthy ex vivo human heart. It was placed in a plastic container and
filled with hydrophilic gel to maintain a diastolic shape. The data were acquired with a
Siemens Avanto 1.5T MR Scanner. Diffusion images were obtained using an echo planar
imaging (EPI) pulse sequence with the following parameters : image reconstructed to
128 × 128 matrix, resolution of 2 × 2 × 2mm3, 52 axial contiguous slices. The DT-MRI
acquisition protocol is generally defined by the number of diffusion sensitizing directions
(Nd) and the number of excitations used for signal averaging (Ne). In this work, the
acquisition protocol (Nd,Ne) = (12, 4) was selected among other combinations in agreement
with the acquisition protocol quality comparison conducted in [Frindel 07]. The acquisition
time for a 3-D dataset is of the order of 10 minutes.

6.3.2 Tractography

We perform tractography using the global graph-approach proposed in [Frindel 08]
and the streamlining approach with second-order Runge-Kutta integration [Basser 00b].
Concerning the latter, we produce paths starting at all points within a region of inter-
est covering most of the heart. Path growing stops when the fractional anisotropy (FA)
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becomes too low (FA < 0.08) or when the curvature becomes too high. We extract approx-
imately 1 500 paths with the global graph-approach and 30 000 paths with streamlining.

6.3.3 Fiber Representation Modes

The fibres generated by tractography are represented by either fixed-length sequences of
3-D coordinates or 9-D vectors. In the case when a fibre path f : [0, 1] → R

3 is represented
by a 9-D vector, the description is of the form

Φ(f) = (mx,my,mz, gxx, gxy, gxz , gyy, gyz , gzz), (6.1)

where m and g respectively stand for the center of mass and the covariance matrix of
the {f(t) ; t ∈ [0, 1]} (see [Brun 04] for details). When a fibre path is represented using a
fixed-length sequence of 3-D coordinates, the fibre is resampled at 20 equally spaced points
using B-spline approximation.

Note that fibre representation is not an easy task. Each representation mode suffers
from approximation errors. On one hand, the 9-D vector representation mode views the
fibres as random point processes and ignores some features of fibre geometry. On the other
hand, fixed-length sequences of 3-D coordinates consider the fibres as oriented objects,
which may cause two spatially adjacent fibres to be distant in the feature space. In fact,
two adjacent fibres may be estimated with opposite directions. This depends on how the
streamlining process is seeded or how the grid is scanned in the case of the graph approach ;
it does not reflect the fibre architecture. To avoid this drawback, we specify the direction
of the tractographic paths with respect to a given 3-D reference point. More specifically, a
given tractographic path will be reversed if the starting point of the associated fixed-length
sequence is not the closest endpoint to the reference point.

We denote the fixed-length sequence representation by ofls or fls depending on whether
the fibres are ordered w.r.t. a reference point or not, and the 9-D vector representation by
prm.

6.3.4 Similarity Measure for Fiber Paths

For the fixed-length sequence representations (ofls or fls), we use the symmetrized
Hausdorff distance as a similarity measure to compare paths. The Hausdorff distance Hij

is defined as the maximum of the pointwise minimum distances between a pair of paths i
and j. We symmetrize the distance by averaging Hij and Hji.

For the 9-D vector representation (prm), we use the Euclidian distance Eij as a simi-
larity measure to compare a pair of 9-D vectors i and j.

6.3.5 Spectral Embedding

Spectral embedding uses eigenvectors of a data affinity matrix to perform dimension-
ality reduction for clustering in fewer dimensions. The method we employ is described
in [Ng 01] and is identical to the k-way normalized cut problem introduced in [Yu 03]. Let
N be the total number of fibre paths and let KN = (V,E,W ) be a complete graph, where
V is the set of vertices (the fibre paths to be clustered), E is the set of edges connecting
vertices, and W is the data (or edge) affinity matrix (W = H or E depending on the fibre
representation used). The cut is a graph-theoretical concept which for a partition of the
nodes into two disjoint sets A and B is defined as

cut(A,B) =
∑

i∈A,j∈B

W (i, j). (6.2)
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Then the normalized cut-ratio of A, B is :

N (A,B) =
cut(A,B)

cut(A,V )
. (6.3)

The k-way normalized cut problem is to partition the graph vertices (the fibre paths)
into groups so that intra-cluster connectivity is maximized and inter-cluster connectivity
is minimized, which amounts to solving the following problem :

minimize
1

k

k∑

j=1

N (Vj , V \ Vj). (6.4)

It is shown in [Yu 03] that the top k eigenvectors of the matrix D− 1
2 WD− 1

2 minimizes
the k-way normalized cut problem, where D is the diagonal matrix whose (i, i) entry is
the sum of the entries of row i in matrix W . Embedding vectors are then calculated from
the eigensystem of L (L = UΛUT , where Λ is a N × N diagonal matrix and U is the
N × N orthogonal matrix whose columns are the coordinates of the eigenvectors of L) ;
the embedding vector for the jth tract is :

Ej =
1√
Djj

(Uj1, Uj2, . . . , Ujk), (6.5)

where k is the number of eigenvectors chosen for the embedding. The next step is to cluster
the embedding vectors by a clustering algorithm.

6.3.6 Clustering

The traditional Lloyd [Lloyd 82] algorithm converges to a local optimum of the k-means
cost function. However, the clustering quality depends heavily on initialization. One idea
for initializing k-means is to choose the farthest point from those picked so far, but this is
very sensitive to outliers.

Arthur and Vassilvitskii [Arthur 07] suggest the following alternative procedure, called
k-means++ : choose each point at random with probability proportional to its minimum
distance to the previously chosen points. The proposed method is computationally inex-
pensive and is robust against the density and the size of the clusters. In addition, formation
of a spurious cluster is avoided by ensuring that the seed point is not an outlier.

In this study, we run k-means++ clustering on the fibre paths and on the output from
spectral embedding. The resulting clusters correspond to fibre bundles.

6.4 Preliminary Results

In this section, we present results based on both synthetic and real fibre trace data to
assess the performance of the frameworks (different representation mode and clustering
method).

6.4.1 Synthetic Dataset

The purpose of the synthetic example displayed in Figs 6.2 and 6.3 is to analyze the
ability of the different frameworks to cluster a 2D data set (25 fibre paths) into two
bundles. As shown in Fig 6.2, simple k-means does not produce satisfactory results :
the distinction between the circular and the elliptical fibre paths is not successful. By
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Fig. 6.2. Clustering results based on simple k-means. (a),(b), and (c) respectively use prm, fls
and ofls fibre representation modes. The colors of fibre traces indicate cluster membership.

Fig. 6.3. Clustering results based on spectral clustering. The arrangement is the same as in Fig.
6.2.

contrast, the spectral clustering approach with fls and ofls fibre representation modes
(see Fig. 6.3(b) and 6.3(c)) cluster the input data successfully. The difference between
simple k-means (i.e without spectral embedding) and spectral clustering lie in the fact
that k-means is based on geometry and therefore tends to gather fibres that are close
(w.r.t. a distance measure) regardless of fibre bundle topology.
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6.4.2 Fiber Traces from Cardiac DT-MRI

(a) 1, 500 cardiac fibre paths obtained with our
global graph-approach

(b) 30, 000 cardiac fibre paths obtained by
streamlining

Fig. 6.4. Clustering results of cardiac fibre traces based on simple k-means. Top view of equatorial
slice. (i),(ii), and (iii) respectively use prm, fls and ofls fibre representation modes. The
colors of fibre traces indicate cluster membership.

We now apply our methodology in partitioning the fibre traces of the human heart
into anatomical bundles. Figures 6.4 and 6.5 display the results of the different clustering
frameworks applied to human heart fibre paths obtained from our graph-based approach
presented in [Frindel 08] and from streamlining [Basser 00b]. The two tractography meth-
ods lead to similar results.

From the literature, we know that the architecture of the human heart is composed of
three levels : a primary structure defined as the predominant fibre orientation [Krehl 91,
Jr 79], a secondary structure defined as the organization of the myolaminae surrounding
these fibres [Harrington 05,LeGrice 95], and a tertiary structure defined as localized ag-
gregations of the primary and secondary structures. Some researchers have emphasized
the band-like nature of the tertiary structure [Kocica 06], but some controversy exists
regarding this point.

Simple k-means with ofls and prm representation modes (Figs. 6.4(a)i, 6.4(a)iii, 6.4(b)i
and 6.4(b)iii) shows changes of orientation of the fibres through layers from epicardium
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(a) 1, 500 cardiac fibre paths obtained with our
global graph-approach

(b) 30, 000 cardiac fibre paths obtained by
streamlining

Fig. 6.5. Clustering results of cardiac fibre traces based on spectral clustering. The arrangement is
the same as in Fig. 6.4.



118 CHAPITRE 6. CARDIAC FIBRE TRACE CLUSTERING

to endocardium, which is reported in models focusing on the primary cardiac structure
[Krehl 91, Jr 79]. The fls representation mode (Figs. 6.4(a)ii and 6.4(b)ii) provides less
accurate results because it depends on arbitrary fibre direction (cluster membership is
locally less coherent : fibres with similar geometry are not always assigned to the same
cluster).

Spectral clustering with prm representation mode (Figs. 6.5(a)i and 6.5(b)i) does
not identify regional specialization of the myolaminar architecture. On the other hand,
spectral clustering with ofls and fls representation modes allows the identification of radial
myocardial sheets described in models focusing on the secondary and tertiary cardiac
structures [Harrington 05,LeGrice 95,Gilbert 07]. In accordance with these models, Figs.
6.5(a)ii, 6.5(a)ii, 6.5(b)iii and 6.5(b)iii show a bimodal population of sheet orientations
(the clustering method identifies two main populations which are displayed here using
two different colors). Both regions run adjacently in the circumferential direction with
sudden change in their abutment. This is particularly visible in Figure 6.5(a)iii where a
sharp orientation change is observed between blue and green fibre populations. This is less
clear with the fls representation mode (Fig. 6.5(a)ii) ; again because of the fibre direction
dependency.

6.5 Discussion and conclusions

We studied different clustering frameworks for partitioning cardiac fibre traces. The
comparison between fibre representation modes shows that it has to be direction-independent.
Orientation dependency leads to errors in the computation of similarity between fibres and
in the computation of cluster barycenters. The comparison of clustering methods indicates
that simple k-means accounts for fibre trace geometry (primary cardiac structure) whereas
spectral clustering conveys connectivity information (secondary and tertiary cardiac struc-
tures). No method is better than the other ; choosing one over the other is a matter of the
type of information to be displayed.

This suggests that clustering may allow automatic identification of myocardial regions
from DT-MRI images, which could greatly ease analysis and comparison of these images
for the design of patient-specific therapies. Proper grouping of myofibres could for example
allow to identify and quantify dysfunctional regions for different cardiac pathologies.
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7.1 Bilan des contributions

Le thème central de cette thèse est de travailler au développement clinique de l’IRMTD

en cardiologie et donc de permettre l’interprétation de l’architecture fibreuse du coeur
humain in vivo. Dans ce cadre, nous nous sommes intéressés à trois classes de problèmes.

Premièrement, nous avons examiné l’aspect théorique du débruitage appliqué aux im-
ages pondérées en diffusion (images DW) et aux champs de tenseurs de diffusion et avons
présenté une comparaison des méthodes les plus utilisées en neurologie afin de caractériser
leur comportement sur des données IRMTD cardiaques de type clinique. Ces données sont,
en effet, de qualité bien inférieure aux données neurologiques du fait d’un temps d’ac-
quisition très limité afin de minimiser les artéfacts dus aux mouvements respiratoire et
cardiaque.

Deuxièmement, nous avons proposé une méthode qui formule le problème de la trac-
tographie d’une manière déterministe et globale, ce qui permet notamment de prédire les
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fibres cardiaques d’un seul coup pour l’ensemble du volume de données IRMTD. Au lieu
de simplement suivre la diffusion des molécules d’eau dans les champs d’orientations à
partir d’un voxel d’initialisation, nous proposons une approche basée sur la modélisation
par graphes.

Finalement, nous avons exploré un domaine en pleine émergence : l’anatomie compu-
tationnelle du coeur humain. Celle-ci vise à modéliser l’importante variabilité anatomique
rencontrée dans une population saine et d’autre part de rendre compte des pathologies.
Dans ce cadre, nous nous sommes tout particulièrement intéressés aux effets de la car-
diomyopathie hypertrophique (CMH) ; l’objectif étant la détection de l’évolution de struc-
tures cardiaques afin de prédire l’évolution de la pathologie et de pouvoir apporter une
réponse médicamenteuse prompte et adaptée.

Ces trois classes de problèmes partagent un but commun : modéliser et comprendre le
fonctionnement du muscle cardiaque. Nous donnons une description plus détaillée de nos
contributions dans les sections suivantes.

7.1.1 Traitement optimal des données IRMTD cardiaques

Dans cette première partie [Frindel 09b, Chapitre 4], nous avons présenté une com-
paraison détaillée de méthodes de régularisation utilisées dans le cadre de la neurologie,
opérant soit sur les images DW, soit sur les champs de tenseurs de diffusion. Les données
sur lesquelles cette étude a été menée proviennent d’acquisitions IRMTD de coeurs humains
ex vivo s’approchant du cadre clinique in vivo : temps d’acquition inférieur à 15 minutes
et temps d’écho le plus court possible.

Nous avons examiné deux modèles de bruit pour chaque approche de régularisation :
soit on suppose que les données sont corrompues par un bruit de type ricien et l’estimation
est réalisée au moyen du critère du maximum de vraisemblance adapté à la nature du
bruit, soit on suppose que le bruit est de type gaussien et l’estimation est réalisée par le
biais de la méthode des moindres carrés. Ces estimateurs sont combinés avec un terme de
régularisation anisotrope opérant soit sur les images DW, soit sur les champs de tenseurs
de diffusion. Ces deux approches diffèrent nettement l’une de l’autre et, par conséquent,
il est nécessaire d’établir laquelle est la plus adaptée à une situation particulière.

Les résultats sur les données de synthèse montrent que, en deçà d’une valeur de PSNR
de 9 dB, l’estimateur gaussien entrâıne une perte du volume des tenseurs. Ce phénomène
réside dans le fait que l’approximation du bruit ricien par une distribution gaussienne n’est
plus valide. En effet, contrairement à la distribution gaussienne, la distribution ricienne
n’est pas symétrique par rapport à la vraie valeur du module du signal de diffusion : elle
est déplacée vers les positifs. D’où un module du signal estimé supérieur à ce qu’il est
vraiment et des estimations de tenseurs dont la diffusivité est plus petite qu’elle l’est en
réalité (un plus grand module du signal de diffusion correspondant à une diffusion plus
faible). Concernant le contraste entre la régularisation opérant sur les images DW et celle
opérant sur le champs de tenseurs, nous remarquons, qu’au-dessus d’une valeur de PNSR
d’environ 9 dB, les méthodes opérant sur les images DW produisent des données plus
propres : elles préviennent la propagation des erreurs liées au bruit dans la châıne de calculs
propre à l’IRMTD. En revanche, en deçà d’une valeur de PSNR de 9 dB, la décomposition
de Cholesky et la représentation du tenseur de diffusion par son logarithme matriciel
permettent de surmonter les limites du calcul Euclidien standard : elles garantissent la
symétrie et la positivité des tenseurs de diffusion.

Afin d’évaluer les méthodes de régularisation sur des données réelles, nous avons utilisé
le protocole de référence établi dans [Frindel 07, Appendix A]. Les résultats sur les données
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réelles sont cohérents avec ceux obtenus sur les données de synthèse, bien que moins
significatifs. Tous les protocoles d’acquisition utilisent douze directions de diffusion ; ils
se différentient les uns des autres par le nombre de répétitions utilisées afin de moyenner
les images DW. Pour les protocoles comprenant quatre ou huit répétitions, les méthodes
opérant sur les images DW fournissent une meilleure estimation de la diffusion de l’eau.
En revanche, pour le protocole ne comprenant qu’une seule répétition, nous remarquons
que le choix du modèle de bruit ricien est important pour éviter une sous-estimation du
volume des tenseurs et que la décomposition de Cholesky et la représentation du tenseur
de diffusion par son logarithme matriciel permettent de préserver la géométrie du tenseur
(elles fournissent notamment de meilleurs estimations des indices FA, MD et CI ).

D’un point de vue qualitatif, le choix du modèle de bruit ricien peut être justifié par
le fait qu’il conduit à des faisceaux de fibres plus lisses et moins éparpillés. Une différence
qualitative entre les méthodes de régularisation opérant sur les images DW et celles opérant
sur les champs de tenseurs de diffusion est cependant difficile à établir. Certains artéfacts
de terminaison de fibres suggèrent que la régularisation multivaluée avec des contraintes
spécifiques sur la géométrie du tenseur de diffusion est préférable. Pourtant, les différences
sont suffisamment faibles pour conclure que la qualité de nos données IRMTD est suffisante
pour considérer toutes les méthodes de régularisation comme équivalentes.

Partant de ce constat, une méthode de régularisation très simple (diffusion anisotrope
opérant indépendamment sur chaque image DW et supposant le bruit gaussien) et rapide
(méthode de régularisation semi-quadratique permettant d’accélérer la minimisation des
différents critères régularisés) apparâıt satisfaisante pour traiter nos données IRMTD. Pour
démontrer l’utilité clinique de cette méthode, nous avons réalisé une étude de ses perfor-
mances lorsqu’elle est appliquée à des données cardiaques ex vivo [Frindel 07, Appendix
A]. Des résultats très prometteurs ont montré que ladite méthode de régularisation permet
de maintenir la qualité des données IRMTD du protocole de référence (douze directions
de diffusion et quatre répétitions) à partir du protocole le plus bruité (six directions de
diffusion et une répétition) du point de vue de la cohérence des fibres et des cartes des di-
rections principales de diffusion. Il s’ensuit une diminution du temps d’acquisition (environ
8 minutes pour le protocole de référence contre environ 1 minute pour le protocole le plus
bruité) ; le temps de calcul pour l’application de la méthode de régularisation à un volume
médical de 128 × 128 × 52 voxels est d’environ 1 minute 30 secondes sur un ordinateur
avec 2GB de RAM et un processeur 2× 3 GHz dual core. Cette méthode de régularisation
apparâıt donc très efficace pour réduire le niveau de bruit, pour améliorer l’estimation
des tenseurs de diffusion et pour minimiser le temps d’acquisition ; ce qui s’avère être un
résultat très intéressant en ce qui concerne les perspectives d’une imagerie de ce type in
vivo.

7.1.2 Approche globale pour la tractographie cardiaque

Dans cette deuxième partie [Frindel 08,Frindel 09e,Frindel 09d, Chapitre 5], nous avons
présenté une méthode de tractographie spécifiquement conçue pour le cas cardiaque, qui
permet d’obtenir – en une seule fois – une estimation de l’ensemble des trajectoires des
fibres cardiaques contenues dans un volume IRMTD. Cette approche utilise des paramètres
locaux relatifs aux tenseurs de diffusion et est guidée par une fonctionnelle de coût glob-
ale qui favorise la formation de faisceaux de fibres confirmés par l’ensemble des données
IRMTD.

La comparaison de notre approche basée sur une modélisation par graphes avec l’ap-
proche standard de “suivi itératif de vecteur” (streamlining en anglais) conduit aux con-
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clusions suivantes dans le cas de données de synthèse :

– notre approche conduit à des estimations plus précises des faisceaux de fibres (er-
reur sur la fibre inférieure) que dans le cas de l’approche standard avec un pas
d’intégration unitaire (qui correspond à la distance entre voxels voisins dans le vol-
ume de données IRMTD) lorsque le PSNR est inférieur à 15 dB,

– notre approche fournit des résultats plus stables pour la longueur moyenne des fibres,
pour la dispersion de la longueur des fibres et pour le nombre de fibres quand le bruit
augmente.

Les résultats sur les données réelles (PSNR ≈ 16 dB) corroborent ces conclusions.
L’approche standard de “suivi itératif de vecteur” est plus sensible au bruit en raison de
son caractère local et parce que les estimations bruitées de l’anisotropie fractionnelle et/ou
de la courbure locale des fibres conduisent à des terminaisons erronées du processus de
tractographie.

Par ailleurs, la stratégie d’optimisation déterministe proposée – un algorithme de type
ICM avec relaxation sur le paramètre α et combinant l’utilisation de mouvements de type
(t2) et (t4) – réalise des performances similaires au recuit simulé à la fois sur les données
de synthèse et sur les données réelles, mais s’exécute beaucoup plus rapidement que le
recuit simulé et le streamlining.

Enfin, notre approche ne nécessite ni la spécification de voxels d’initialisation pour le
processus d’extraction des fibres cardiaques, ni le choix de valeurs d’hyperparamètres. Elle
extrait avec précision les principales fibres contenues dans un volume de données IRMTD

en une seule fois, et elle offre un équilibre optimal entre la densité de fibres estimées et la
quantité de données disponibles.

7.1.3 Nouvelle méthodologie pour l’analyse quantitative des fibres car-
diaques

Finalement dans [Frindel 09c, Chapitre 6], nous avons réalisé une étude méthodologique
des différents schémas de partitionnement de données (“data clustering” en anglais) utilisées
en neurologie. Chaque schéma est constitué d’un mode de représentation des fibres et d’une
méthode de classification, qui a pour but de regrouper les fibres de la substance blanche
en différents paquets homogènes – partageant des caractéristiques communes – qui corre-
spondent le plus souvent à des régions anatomiques indépendantes. Le but de notre étude
est d’établir quel schéma de partitionnement de données est le plus approprié pour une
classification efficace des trajectoires de fibres dans le domaine cardiaque.

La comparaison des différents modes de représentation des fibres montre que celui-ci
doit être indépendant de l’orientation de la trajectoire. En effet, la prise en compte de
l’orientation de la fibre conduit à deux possibilités pour le choix du point d’origine de la
fibre, ce qui conduit à des erreurs dans le calcul de la similarité entre deux trajectoires et
dans le calcul des barycentres des différents groupes de fibres identifiés.

La comparaison des différentes méthodes de classification indique que l’algorithme
du k-means simple explique la géométrie des trajectoires de fibres (structure cardiaque
primaire), tandis que l’algorithme du spectral clustering donne des informations sur la
connectivité entre les trajectoires de fibres (structures cardiaques secondaire et tertiaire).
Aucune méthode n’est meilleure que l’autre ; le choix de l’une plutôt que l’autre dépend
de la nature des informations à afficher.

La classification pourrait donc permettre l’identification automatique de régions spéciali-
sées dans le myocarde, ce qui pourrait grandement faciliter l’analyse et la comparaison des
données IRMTD cardiaques pour la conception de thérapies patient-spécifique : par exem-
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ple, identifier et quantifier les régions dysfonctionnelles pour une pathologie touchant à
l’organisation de la structure fibreuse du coeur humain.

7.2 Perspectives applicatives

7.2.1 Application préliminaire des méthodes développées au cas des
données IRMTD in vivo

Une première approche d’imagerie de diffusion cardiaque faisant face aux mouvements
physiologiques a été récemment développée au sein du laboratoire dans [Rapacchi 09]. Son
originalité tient à l’acquisition d’une série d’images DW “single shot” (acquisition continue
de l’espace K total) de même pondération en diffusion à différents instants de la phase
diastolique du cycle cardiaque ; celles-ci sont ensuite projetées le long de l’axe temporel
d’acquisition par projection du maximum d’intensité (MIP en anglais) pour former l’image
DW la plus proche des valeurs réelles recherchées.

Fig. 7.1. Les images DW corroborent la perte de signal simulée et confirment la local-
isation de fenêtres temporelles au sein desquelles l’imagerie de diffusion car-
diaque est valide.

Afin de déterminer les paramètres critiques de l’imagerie de diffusion cardiaque – les
valeurs de pondérations en diffusion (paramètre b) et la plage de temps de déclenchement
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diastolique – des acquisitions de la mécanique du coeur (séquence DENSE : images pondérées
par le déplacement) ont été menées sur des volontaires sains afin d’évaluer la déformation
du myocarde au travers d’une coupe d’acquisition CAcq au cours du cycle cardiaque. Ces
données ont servi d’entrée pour la simulation de la perte de signal, dans le cas d’une im-
agerie de diffusion, pour différentes valeurs b et à différents instants du cycle cardiaque.
La perte de signal a été simulée pour une séquence d’imagerie de diffusion en écho de spin
simple. Les paramètres optimaux ainsi évalués par simulation ont, par la suite, été validés
expérimentalement grâce à la quantification de la perte de signal réelle dans l’imagerie
de diffusion de la même coupe CAcq (ayant préalablement servi pour les mesures de la
déformation du myocarde : séquence DENSE). Dans ce cas de figure, la perte de signal
est estimée sur les images produites par une séquence d’imagerie de diffusion simple, fidèle
aux paramètres et aux hypothèses de la simulation.

Le fait que les acquisitions corroborent les valeurs de perte de signal simulées permet
de confirmer la corrélation entre la perte de signal et la déformation du myocarde au
travers de la coupe d’acquisition. La figure 7.1 représente les intensités relatives simulées
pour une coupe d’acquisition de 3 mm d’épaisseur en échelle de gris dans l’espace 2D des
valeurs de pondérations en diffusion et au cours du cycle cardiaque. Elle révèle des fenêtres
temporelles étroites à la fin de la systole et en diastole, où il est possible d’acquérir des
images DW du coeur humain in vivo, préférentiellement pour une coupe d’acquisition fine.
Puisque le mouvement (déformation du myocarde) réduit l’intensité des images DW en
dehors de ces fenêtres, nous avons proposé une méthode de MIP appliquée à des images DW
acquises en série à différents temps d’une fenêtre temporelle élargie. Une MIP temporelle
est effectuée pour chaque pixel de l’image et permet de s’affranchir de la composante
majeure du mouvement cardiaque asynchrone, source d’importants artéfacts aléatoires.

Les images résultantes sont cependant corrompues par un niveau de bruit élevé. En
effet, la théorie exige des gradients de diffusion de forte amplitude et un temps d’écho long
pour obtenir des mesures de diffusion précises et de bonne qualité. Or, le temps d’écho doit
également être le plus court possible afin de réduire la sensibilité au mouvement cardiaque.
Le mouvement cardiaque étant la contrainte la plus pénalisante, le temps d’écho est réduit
mais conduit à une diminution de l’intensité du signal et donc à des images DW corrompues
par un niveau de bruit élevé, qui se propage au tenseur de diffusion ainsi qu’aux paramètres
calculés à partir du tenseur de diffusion (par exemple, l’anisotropie fractionnelle FA (2.14)),
la diffusivité moyenne MD (2.13)), etc.).

Fig. 7.2. Impact de la régularisation dans le contexte ex vivo. De gauche à droite : FA
calculée à partir des images brutes obtenues avec notre séquence écho de spin-tMIP, à partir
des images régularisées obtenues avec notre séquence écho de spin-tMIP et à partir des
images brutes obtenues avec la séquence Stejskal-Tanner.

En vue de démontrer la validité de la méthode de régularisation proposée dans [Frindel 07,



7.2. PERSPECTIVES APPLICATIVES 125

Appendix A], des expériences ex vivo et in vivo sur des coeurs humains ont été menées
avec notre séquence pondérée en diffusion écho de spin-tMIP sur un imageur clinique 1,5
T (Siemens, Avanto) dans [Frindel 09a].

Dans un premier temps, afin de valider l’ensemble du processus d’acquisition pondérée
en diffusion tMIP avec la méthode de régularisation, nous avons effectué une comparaison
entre les résultats obtenus avec notre séquence et ceux obtenus avec la séquence de référence
pondérée en diffusion (( Stejskal-Tanner )) [Reese 03] dans le contexte ex vivo. Nous avons
utilisé des valeurs optimales de b pour le contexte ex vivo (b = 0 et b = 1000 s.mm2)
pour les deux séquences, avec six directions de diffusion pour notre séquence et douze
directions de diffusion pour la séquence (( Stejskal-Tanner )). Nous avons moyenné quatre
fois les images DW des deux protocoles d’acquisition et utilisé le même algorithme pour
calculer le tenseur de diffusion et ses paramètres associés. Il en ressort que la méthode de
régularisation, appliquée aux images brutes obtenues avec notre séquence écho de spin-
tMIP, permet de fournir des résultats presque équivalents à la séquence(( Stejskal-Tanner
)) (comme on peut l’observer dans la Fig. 7.2). Il est cependant à noter que si la séquence
(( Stejskal-Tanner )) présente moins de distorsions hors mouvement, elle n’est pas adaptée
pour une imagerie du coeur humain in vivo.

Fig. 7.3. Impact de la régularisation au niveau des cartes paramétriques dans le con-
texte in vivo. De gauche à droite : diffusivité moyenne puis anisotropie fractionnelle. En
haut : paramètres évalués à partir des images brutes obtenues avec notre séquence écho de
spin-tMIP. En bas : paramètres évalués à partir des images régularisées obtenues avec notre
séquence écho de spin-tMIP.

Dans un second temps, nous avons utilisé notre séquence pondérée en diffusion écho de
spin-tMIP dans un contexte in vivo sur dix volontaires sains et dix patients, afin d’obtenir
une image de tenseur en début de diastole en moins de 4 minutes. Les sujets ont été
autorisés à respirer librement pour un maximum de confort. Les images ont été acquises
pendant l’expiration. La figure 7.3 compare les paramètres calculés à partir des images
brutes obtenues par notre séquence écho de spin-tMIP avec les paramètres calculés à partir
des images régularisées obtenues avec la même séquence, dans le contexte in vivo. Il en
ressort que la méthode de régularisation proposée dans [Frindel 07, Appendix A] permet
de maintenir le contraste de la carte de MD tout en diminuant sensiblement le bruit sur
la carte de FA. De plus, le champ des directions principales de diffusion apparâıt plus
cohérent lorsqu’il est calculé à partir des images régularisées : comme on peut l’observer
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Fig. 7.4. Impact de la régularisation au niveau des champs de directions principales
de diffusion dans le contexte in vivo. De gauche à droite : directionnalité puis champ
des directions principales de diffusion correspondant à un zoom sur une partie de la carte de
directionnalité. En haut : paramètres évalués à partir des images brutes obtenues avec notre
séquence écho de spin-tMIP. En bas : paramètres évalués à partir des images régularisées
obtenues avec notre séquence écho de spin-tMIP.

dans la Fig. 7.4, la variation de l’orientation des fibres à travers la paroi ventriculaire
gauche est mieux soulignée et en adéquation avec les études histologiques.

Le post-traitement des images DW avec la méthode de régularisation proposée dans
[Frindel 07, Appendix A] apparâıt donc comme une solution efficace pour réduire le bruit
dû aux contraintes cardiaques in vivo et permet par conséquent d’améliorer l’interprétation
des données IRMTD. Sa faisabilité et sa robustesse restent cependant à démontrer dans
une routine clinique, notamment par l’étude d’un plus grand nombre de patients et de
pathologies.

7.2.2 Recherche d’indices de diffusion permettant de caractériser des
pathologies touchant à l’organisation de l’architecture fibreuse

La cardiomyopathie hypertrophique (CMH) est la plus fréquente des maladies car-
diaques d’origine génétique et la principale cause de mort subite chez les sujets jeunes
[Maron 02]. Elle est connue pour engendrer des changements majeurs au niveau de la
structure du myocarde : désorganisation des myocytes, augmentation de la teneur en col-
lagène et modification de la matrice extracellulaire. A l’heure actuelle, seule la biopsie
musculaire – bien que très invasive – permet d’établir un diagnostic fiable.

Dans ce contexte, notre objectif était d’étudier la cardiomyopathie hypertrophique chez
l’homme et de trouver des indices liés à l’IRMTD capables de réfléter la désorganisation et
les changements dans l’orientation des fibres du myocarde. Afin d’évaluer le potentiel clin-
ique de cette méthode tout en s’affranchissant des défis techniques de l’IRMTD cardiaque
in vivo, nous avons étudié dans [Stephant 09] un ensemble de coeurs humains ex vivo –
sains et hypertrophiques – avec une résolution spatiale pouvant être reproduite dans des
études cardiaques in vivo. L’imagerie a été effectuée quelques heures après une mort subite
et après une expertise médico-légale.

La comparaison quantitative d’une organisation saine et hypertrophique des fibres du
myocarde reste difficile et fortement corrélée à l’algorithme de tractographie appliqué aux
données IRMTD. Par conséquent, nous avons décidé de fonder notre analyse sur des cartes
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Fig. 7.5. Analyse des données IRMTD. Sélection de trois coupes petit-axe (au milieu, de haut
en bas : coupe basale / coupe médiane / coupe apicale). Segmentation de quatre secteurs en
accord avec les études histopathologiques (à droite : segment inférieur / segment latéral /
segment septal / segment antérieur).

paramétriques d’indices de diffusion : l’anisotropie fractionnelle FA (2.14) qui mesure le
degré d’anisotropie de la diffusion et reflète le degré d’alignement des structures cellulaires
au sein des faisceaux de fibres ; la diffusivité moyenne MD (2.13) qui mesure le mouvement
moléculaire moyen ; et l’indice de cohérence CI (2.15) qui estime le caractère lisse du champ
de directions principales de diffusion. Dans ce cadre, vingt-deux coeurs humains ex vivo
(CMH : 18, sains : 6) ont été analysés après l’acquisition de données cliniques sur un scan-
ner de 1,5 T (Siemens, Avanto), en utilisant une séquence pondérée en diffusion de type
écho de spin avec 12 directions de diffusion (résolution : 2×2×2mm3, Matrice : 128×128,
pondérations en diffusion b : 0 et 1000s.mm2) et deux séquences anatomiques, une pondérée
en T1 et l’autre en T2. Les coeurs hypertrophiques ont été sélectionnés à partir des cas
post mortem, où des preuves manifestes (macroscopiques et microscopiques) de cardiomy-
opathie hypertrophique ont pu être établies, alors que les coeurs sains ont été sélectionnés
après l’exclusion de toute maladie cardiovasculaire. Les images pondérées en T1 et T2 ont
été utilisées comme référence pour déterminer l’importance et la répartition des régions
hypertrophiques. Afin d’analyser les données IRMTD, nous avons sélectionné trois coupes
petit-axe d’intérêt (basale / médiane / apicale) et segmenté, dans chaque coupe, le ven-
tricule gauche en quatre segments (en accord avec les études histopathologiques : inférieur
/ latéral / septal / antérieur). L’étape de segmentation est illustrée dans la Fig. 7.5. En-
fin, après avoir calculé les indices de diffusion correspondant à chaque coupe, nous avons
affiché les résultats en utilisant des histogrammes : les quatre masques résultant de l’étape
de segmentation ont été utilisés pour tracer la distribution de chaque indice de diffusion
dans chaque segment histopathologique.

Les figures 7.6(d) et 7.7(d) montrent la distribution de chaque indice de diffusion (FA,
MD et CI) dans chaque segment histopathologique pour la coupe médiane d’un coeur hu-
main sain et hypertrophique. La forme des histogrammes correspondant à CI et FA diffère
lorsque l’on compare le coeur sain au coeur hypertrophique. Premièrement, le myocarde
hypertrophique présente une distribution de CI plus dispersée avec une valeur moyenne
plus faible (0,83 contre 0,95 (sain)) conformément à la désorganisation des myocytes –
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Fig. 7.6. Coeur humain sain (poids : 290g). (a) Image pondérée en T 2, (b) carte de di-
rectionnalité des fibres, (c) les masques correspondant aux segments anatomiques (vert :
anterieur, rouge : septal, jaune : inférieur, bleu : latéral), et (d) de haut en bas, les seg-
ments anatomiques sont ordonnés comme suit : antérieur, inférieur, latéral et septal ; de
gauche à droite, les indices de diffusion sont ordonnés comme suit : FA, MD et CI.

caractéristique de la CMH – observée dans [Hughes 04]. Deuxièmement, par rapport au
cas sain, la distribution de FA correspondant au coeur humain hypertrophique présente
une plus grande variance et une valeur moyenne plus grande (0,32 vs 0,23 (sain)). Cela
pourrait être lié – si l’on suppose que l’imagerie de diffusion mesure principalement la diffu-
sion de l’eau extra-cellulaire – au gonflement des myocytes dans les régions pathologiques.
Enfin, il est à noter que MD ne connâıt pas de différences significatives entre les cas hy-
pertrophique et sain. Cette étude préliminaire fait donc apparâıtre FA et CI comme de
bons candidats pour aider à la détection de l’évolution des fibres du myocarde, afin de
diagnostiquer précocément la CMH.

Une évaluation plus consistante de cette méthode doit être mise en oeuvre dans un con-
texte in vivo. Elle permettra, d’une part, de s’affranchir de certaines limitations de l’étude
dans un contexte ex vivo, notamment la sensibilité des indices de diffusion au délai entre
la mort du sujet et l’acquisition des données. D’autre part, elle devra confirmer la fiabilité
de notre méthode pour la détection de CMH moins avancées. En effet, le cas présenté
dans [Stephant 09] est une CMH globale touchant l’intégralité du ventricule gauche ; il
serait intéressant d’étudier un cas de CMH segmentaire afin de voir comment se com-
porte la méthode et si les distributions correspondant à FA et CI diffèrent en fonction du
segment histopathologique considéré. Enfin, nous envisageons d’éprouver cette technique
pour la détection d’autres pathologies altérant le tissu myocardique (notamment la car-
diomyopathie dilatée (CMD), la cardiomyopathie restrictive et la dysplasie arythmogène
du ventricule droit (DAVD) présentées dans la Section 2.3.3).
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Fig. 7.7. Coeur humain hypertrophique (poids : 630g). (a) Image pondérée en T 2, (b) carte
de directionnalité des fibres, (c) les masques correspondant aux segments anatomiques (vert :
anterieur, rouge : septal, jaune : inférieur, bleu : latéral), et (d) de haut en bas, les segments
anatomiques sont ordonnés comme suit : antérieur, inférieur, latéral et septal ; de gauche à
droite, les indices de diffusion sont ordonnés comme suit : FA, MD et CI.

7.3 Perspectives méthodologiques

7.3.1 Analyse statistique des trajectoires de fibres

Les indices de diffusion se sont révélés être des marqueurs sensibles pour étudier
un large éventail de pathologies altérant le tissu fibreux (dans le domaine du cerveau :
[Rovaris 07,Fellgiebel 07] et du coeur : in vivo [Tseng 06], ex vivo [Stephant 09]). Dans ce
contexte, l’anisotropie fractionnelle (FA) et la diffusivité moyenne (MD) sont généralement
examinées.

Actuellement, l’analyse par régions d’intérêts (ROI) est la méthode la plus utilisée pour
détecter les altérations des indices de diffusion. Cependant, elle exige une segmentation
manuelle ou semi-automatique des structures d’intérêt, ce qui peut la rendre laborieuse
et contestable du fait d’un manque de reproductibilité dans la délimitation des ROI en
raison d’une variabilité inter- ou intra-sujet. Enfin, cette méthode détecte des différences
uniquement dans des régions qui sont a priori supposées associées à la maladie étudiée.
Or, la localisation spatiale et l’étendue de ces régions ne sont généralement pas connues à
l’avance.

En utilisant la capacité de l’IRMTD à déterminer les orientations locales des trajec-
toires des fibres de l’organe étudié, de nouveaux algorithmes ont été développés afin de re-
grouper des fibres en faisceaux spécialisés et afin de quantifier diverses propriétés physiques
et géométriques de ces faisceaux de fibres (dans le domaine du cerveau : [Gerig 04,Batche-
lor 06,O’Donnell 07,Maddah 07] et du coeur : [Frindel 09c]). Ces méthodes ne considèrent
pas un faisceau de fibres comme un ensemble de fibres uniques mais comme une région. Un
faisceau de fibres est généralement lié à une région anatomique dans le cadre du cerveau et
à une région avec une particularité fonctionnelle dans le cadre du coeur. Ces différents fais-
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ceaux ou régions peuvent donc être évalués chez différents sujets et permettre de mesurer
les altérations des propriétés physiques et géométriques des fibres correspondant à ces
régions, dans le cadre de diverses pathologies.

Dans ce contexte, nous proposons une perspective méthodologique pour la technique
d’analyse quantitative des fibres cardiaques présentée dans [Frindel 09c, Chapitre 6]. Elle
consisterait à éprouver cette technique pour la détection de pathologies altérant le tissu
musculaire myocardique. Deux axes sont à développer afin de mettre en place cette per-
spective méthodologique :

1. déterminer un schéma de partitionnement des fibres adapté à la pathologie : con-
formément aux résultats présentés dans [Frindel 09c, Chapitre 6], si la pathologie
touche à la géométrie des fibres on s’orientera vers un schéma de type k-means et si,
au contraire, la pathologie affecte la connectivité entre les fibres on s’orientera vers
un schéma de type spectral clustering ;

2. trouver une méthode d’alignement efficace pour les volumes de tenseurs de diffusion
des différents sujets (patients et volontaires sains) : une fois les volumes alignés dans
un espace commun, les voxels des volumes des différents sujets correspondant à la
même structure anatomique doivent localement se chevaucher. Il est généralement
admis que les transformations affines, consistant uniquement en des translations,
des rotations et des facteurs d’échelle, ne peuvent faire face aux disparités mor-
phologiques inter-sujet. Afin de minimiser ces différences, des algorithmes de recalage
non-rigide sont donc nécessaires.
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Abstract – We investigate the noise sensitivity in various Diffusion Tensor MRI acqui-
sition protocols in sixteen human ex vivo hearts. In particular, we compare the accuracy
of protocols with various numbers of excitations and diffusion sensitizing directions for
estimating the principal diffusion directions in the myocardium. It is observed that noise
sensitivity decreases as the number of excitations and the number of sensitizing directions
increase (and hence as the acquisition time increases). To reduce the effects of noise and to
improve the results obtained with a smaller number of excitations and/or a smaller num-
ber of sensitizing directions, we introduce a 3-D edge-preserving regularization method
operating on diffusion weighted images. It allows to maintain the quality of the principal
diffusion direction field while minimizing the acquisition time, which is a necessary step
for in vivo diffusion tensor MR imaging of the human heart.

A.1 INTRODUCTION

Diffusion Tensor Magnetic Resonance Imaging (DT-MRI) – which measures the diffu-
sion of water molecules along various directions in tissues – provides unique biologically
and clinically relevant information that cannot be obtained with other imaging modalities.

1Proc. 29th Int. Conf. IEEE EMBS, Lyon (France), pp. 6007-6010, Aug. 2007
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This information includes parameters that help to characterize tissue composition as well
as the physical properties of tissue constituents, tissue microstructure and its architectural
organization. The construction of the diffusion tensor distribution requires the acquisition
of a set of diffusion-weighted (DW) images associated with diffusion sensitization along
Nd = 6 or more non-collinear gradient directions. More specifically, the diffusion tensor
D is related to the DW measurements Si (i = 1, . . . , Nd) according to the Stejskal-Tanner
diffusion equations : Si = S0exp(−bgT

i Dgi), where gi is the encoding gradient directionas-
sociated with Si, S0 is an MR measurement without diffusion-sensitizing gradients, and
the constant b is the diffusion factor.

DT-MRI is very sensitive to noise and artifacts, and thus the estimation of the diffusion
tensor field, the diffusion direction field and the parametric maps (i.e. fiber coherence) is
subject to errors. Error propagation in the DT-MRI processing chain has been studied
extensively (e.g., [Basser 96], [Pierpaoli 96], [Conturo 96], [Martin 99b]), but the perfor-
mances of different DTI acquisition schemes have been rarely compared (see [Skare 00b] for
the brain). In fact, because of the lack of standard validation methods, it is very difficult
(if not impossible) to define a noise sensitivity measure to compare different DTI schemes
quantitatively.

There are two main possibilities to improve the signal-to-noise ratio at the time of data
acquisition :

(i) to increase the number Nd of diffusion sensitizing directions ;

(ii) to increase the number Ne of excitations used for signal averaging.

However, it must be kept in mind that both methods increase the acquisition time. Our
main goal is to come out with efficient acquisition protocols by comparing the results
we obtain with different set of values for Nd and Ne and thus for different acquisition
times — by efficiency, we mean the best compromise between the acquisition time and the
quality of the direction field obtained via edge-preserving restoration of the DW images.
More specifically, we consider the imaging of sixteen human ex vivo hearts (twelve healthy
hearts and four explanted hearts) using nine DTI acquisitions protocols. We will compare
the principal diffusion direction fields (defined by the diffusion tensors computed from the
Stejskal-Tanner equations) qualitatively and quantitatively using a fiber coherence index.

We propose to denoise the sets of DW images by edge-preserving regularization. As our
experiments will show this approach has two advantages. Firstly, it allows reduction of the
acquisition time while preserving the quality of the measurements and, secondly, it has a
real meaning in the case of the heart which is a very well organized and structured organ.
Our regularization approach is a 3-D extension of the method introduced in [Charbon-
nier 97] for tomography. Given a reference result (typically, the protocol with the longest
acquisition time), we show that similar information content quality can be obtained with
the other protocols.

A.2 MATERIALS AND METHODS

A.2.1 Data Acquisition Protocols

We studied a set of sixteen ex vivo human hearts from healthy to severely diseased
ones (ischemic cardiomyopathy). Each heart was placed in a plastic container and filled
with hydrophilic gel to maintain a diastolic shape. The data were acquired with a Siemens
Avanto 1.5T MR Scanner (VB12). We considered nine DTI acquisitions protocols defined
by the following values for the number Nd of diffusion sensitizing directions and the number
Ne of excitations used for signal averaging : (Nd,Ne) = (6, 1), (6, 2), (6, 5), (6, 8), (12, 1),
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Tab. A.1 Acquisition times associated with each protocol

Protocol (Nd, Ne) Time (mn :sec)

(6, 1) 1 :06

(6, 2) 2 :02

(6, 5) 4 :50

(6, 8) 7 :38

(12, 1) 2 :02

(12, 2) 3 :54

(12, 3) 5 :46

(12, 4) 7 :37

(30, 1) 4 :37

(12, 2), (12, 3), (12, 4) and (30, 1). These acquisition protocols were selected in agreement
with the Scanner limitations (e.g, Ne > 1 is not possible for Nd = 30). The acquisition
time associated with each of these parameters pairs is given in Table A.1 (we used a
cuboctahedron configuration for the protocols with 6 directions, a truncated octahedron
configuration for the protocols with 12 directions, and a rhombicuboctahedron configuration
for the protocol with 30 directions).

A.2.2 Edge-Preserving Regularization

Our goal here is to denoise the DW volumes obtained by stacking up the DW images
associated with each protocol. Let y ∈ R

N be the column vector arrangement (using, e.g.,
lexicographic ordering) of such a volume, where N denotes the number of voxels. We have

y = x0 + η , (A.1)

where x0 is the noiseless DW volume we want to recover and where the noise term η can
be assumed to be white, Gaussian and independent of the data.

The solution to this problem is defined as a minimum of a cost functional U : R
N → R

of the form

U(x) = ‖y − x‖2
2 + λΦ(x) , (A.2)

where the prior term Φ : R
N → R favors the formation of piecewise smooth configurations

and the smoothing parameter λ ∈ R
∗
+ balances the effect of Φ with the data fidelity

term ‖y − x‖2
2 ( ‖ · ‖2 denotes the standard Euclidian norm in R

N ). The justification
for this choice lies within the regularization framework [Marroquin 87] or its bayesian
interpretation [Geman 84b].

We adopt the widespread prior model

Φ(x) =
∑

c⊂V

φ(Dc(x)) , (A.3)

where V denotes the voxel lattice supporting the volume, D is a linear approximation of
the first-order derivative and φ : R → R is even, increasing in R+ and such that φ(0) = 0.
The summation is made over pairs of voxels of the 26-nearest neighborhood : Dc(x) = 0
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if |c| 6= 2 and ∀{v,w} ⊂ V

D{v,w}(x) =





xv − xw

δ(v,w)
= if 0 < δ(v,w) ≤

√
3

0 otherwise
(A.4)

where δ(v,w) = ((iv − iw)2 +(jv − jw)2 +(kv − kw)2)1/2 and (iv , jv , kv) is the set of integer
indices labelling voxel v in V .

As regards edge-preservation properties, the crucial choice is the function φ in (A.3).
We use a convex φ-function to ensure the convexity of U while reducing the smoothing
effect in the vicinity of discontinuities :

φ(t) = 2 log(cosh(t)) . (A.5)

The optimization problem involved in minimizing U is tackled with the deterministic
half-quadratic regularization algorithm proposed in [Charbonnier 97]. Briefly speaking, the
cost function U is turned into a half quadratic dual function by introducing an auxiliary
vector b ∈ R

M (M is the number of pairs of voxels {v,w} ⊂ V such that 0 < δ(v,w) ≤
√

3)
and then, given any initial estimate, optimization is performed by alternatively minimizing
this dual function with respect to x and with respect to b. More specifically, if l denotes
the iteration number, we repeat the following steps until convergence :

bl+1
n =

φ′(Dnxl)

2Dnxl
, n = 1, . . . ,M (A.6)

xl+1 = arg min
x∈RN

(
||y − x||22 + λ

M∑

n=1

bl+1
n Dnx2

)
, (A.7)

A.2.3 Coherence Index

Let ~εv be the principal eigenvector direction at location v, that is the normalized
eigenvector associated with the largest eigenvalue of the diffusion tensor at voxel v. Since
~εv can be interpreted as the principal fiber direction within v, the coherence of cardiac
fibers can be estimated by comparing the principal eigenvector directions of nearby voxels.
We define the coherence index as follows :

CI :=
1

V

∑

v∈V

CI(v) , (A.8)

where CI(v) is the mean dot-product of ~εv with the principal eigenvector directions of the
26 nearest-neighbors of v, i.e.

CI(v) =
1

26

∑

w 6=v: δ(v,w)6
√

3

~εv · ~εw (A.9)

(in [Basser 96], Basser et al. demonstrated the rotationally invariance of this index).

A.3 RESULTS

A.3.1 Protocol comparison

The coherence indices associated with each of the considered DTI protocols are given
in Table A.2. We note that the quality of cardiac tensor estimation is slightly higher with
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Tab. A.2 Coherence index associated with each protocol

Protocol (Nd, Ne) CI

(6, 1) 0.1894

(6, 2) 0.1989

(6, 5) 0.4595

(6, 8) 0.5318

(12, 1) 0.4706

(12, 2) 0.5292

(12, 3) 0.5413

(12, 4) 0.5498

(30, 1) 0.5476

(Nd, Ne) = (12, 4) or (30, 1) than for (Nd, Ne) = (6, 8). This result can be explained as
follows. When using a large number of sensitizing directions without signal averaging, the
signal-to-noise ratio in the DW images is smaller than for protocols using signal avereraging
and a smaller number of sensitizing directions. However, the solution to the Stejskal-Tanner
equations displays better fiber coherence. In this sense, using more than six directions
allows a better estimation of the diffusion of water molecules.

We choose the protocol (Nd, Ne) = (12, 4) as the reference, because it gives the best
results in terms of fiber direction coherence.

A.3.2 Edge-preserving restoration of DW data

Fig. A.1. Edge-preserving restoration of DW data : coherence index versus smoothing parameter.

Fig. A.1 shows the effects of the restoration of DW data in terms of coherence index ;
it displays the coherence index as a function of the regularization parameter λ for each
protocol. Above a certain amount of regularization, which depends on the noise level in
the DW images, all protocols have similar coherence index close to one. This corresponds
to over-regularization where all fibers tend to have the same orientation. On the other
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Fig. A.2. Sample DW image (left) and principal diffusion direction field (right) : (1) raw data
associated with the reference protocol(Nd, Ne) = (12, 4) ; (2) raw data associated with
(Nd, Ne) = (6, 1) ; (3) edge-preserving restoration of the DW data for (Nd, Ne) = (6, 1)
(λ = 80).

hand, below a certain amount of regularization all protocols convey noisy data which can
still be improved. Hence we define the optimal value of the parameter λ to be the one
corresponding to the inflection point of the curve (λ,CI). To realize this estimation of
the optimal λ for every protocol we have fitted the data with spline functions. We obtain
respectively the following optimal λ for the different protocols : (6, 1) = 125, (6, 8) =
156, (12, 1) = 134, (12, 4) = 197 and (30, 1) = 172. These values are coherent with the
classification of protocols as given by CI prior to regularization. Note that the popular
L-curve method [Hansen 92] does not give useful results in our case (we do not obtain the
same L-profile as for standard ill posed inverse problems).

Fig. A.2 and Fig. A.3 compare the reference protocol (i.e. (Nd, Ne) = (12, 4)) with
the restoration results associated with the protocol giving the smaller CI (i.e. (Nd, Ne) =
(6, 1)). It follows that edge-preserving regularization allows to maintain the quality of the
DW data from the viewpoint of both fiber coherence and principal diffusion direction while
substantially decreasing acquisition time. The computation time for processing the edge
preservation regularization is about 1 minute 30 seconds for a 128 ∗ 128 ∗ 52 DTI volume
on a 2GBit RAM / 2×3 GHz dual core processor computer.
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Fig. A.3. Coherence index map (left) and corresponding histogram distribution (right) computed
from : (1) the raw data associated with the reference protocol (Nd, Ne) = (12, 4) ; (2) the
raw data associated with (Nd, Ne) = (6, 1), and (3) the edge-preserving restoration results
obtained for (Nd, Ne) = (6, 1) (λ = 80).

A.4 CONCLUSIONS

In DT-MRI, rotational invariance of the eigenvalues cannot be guaranteed since diffu-
sion tensor mapping is performed using DTI schemes with a limited number of gradient
sensitizing directions. To reduce this type of artifact, DTI schemes with a large num-
ber of evenly distributed gradients encoding 3-D directions are usually considered to the
detriment of acquisition time. We have shown that preprocessing of DW data using 3-D
edge-preserving regularization is an efficient method to reduce the noise level, to improve
cardiac tensor estimation and to minimize acquisition time. This turns out to be a very
interesting result as regards in vivo imaging perspectives.
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à partir de séries d’images tridimensionnelles acquises par IRM du Tenseur de Diffusion (IRMTD). Cette
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Les résultats établissent que la classification pourrait permettre l’identification automatique de régions
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