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Introduction de la tomographie par
transmission

En dentisterie, certaines anomalies des dents ou des machoires sont difficilement décelables
a l'oeil nu comme par exemple pour les lésions en derriere des dents postérieures. Par
ailleurs, la profondeur de la carie dans une dent ne peut pas étre mesurée directement,
tout comme le volume de perte d’une dent.

Les chirurgiens-dentistes ont ainsi besoin d’informations complémentaires a celles
obtenues par simple controle visuel dans le traitement des cas suivants :

e pathologies parodontales affectant les tissus de soutien des dents notamment les
gencives,

e pathologies des sinus maxillaires,

e orthopédie dento-faciale suite a un malpositionnement dentaire ou a un décalage
des machoires,

e implantologie pour le remplacement de dents absentes.

Face a ces difficultés d’observation, les techniques d’imagerie dentaire basées sur les
rayons X (radiologie dentaire) se sont développés afin de voir les tissus durs, I'ossature
des gencives et les dents. Les implants, les couronnes, les tenons, etc. deviennent alors
visibles grace a leur forte atténuation au rayonnement X.

La radiologie conventionnelle utilise des faisceaux de rayons X qui pénetrent les
structures buccales avant de frapper un film ou un senseur. L’intégrale des coefficients
d’atténuation des différents matériaux traversés par les rayons X est enregistrée dans les
films radiologiques, dits “ radiographie ”. Nous pouvons alors visualiser les structures
internes des dents et distinguer les dents et les tissus mous de soutien des dents car leurs
coefficients d’atténuation sont différents.
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Figure 1.1 — Image panoramique de la machoire.

Différentes modalités de radiologie dentaire sont présentes dans les cabinets dentaires
. la radiologie inter-proximale, la radiologie périapicale, et la radiologie panoramique.

Dans les radiographies inter-proximale et périapicale, nous mettons les films dans
la bouche qui captent les rayons X traversant une partie de la bouche pour former les
radiographies. La radiologie inter-proximale permet de localiser une zone d’intérét et
d’observer simultanément les couronnes des dents supérieures et inférieures pour repérer
les caries se trouvant dans les recoins cachés de la bouche ; la radiologie périapicale sert
a obtenir une image détaillée d'un groupe de dents supérieures ou inférieures de maniere
a pouvoir étudier leurs racines et déceler des fractures.

Dans la radiologie panoramique la source de rayons X et le détecteur tournent autour
du crane du patient. Elle permet de visualiser I’ensemble des dents sur un méme cliché
et de mettre en évidence les lésions des dents et des tissus adjacents et de connaitre
I’emplacement des dents, la perte osseuse et 1’état des gencives. La trajectoire du cliché
est déterminée et la fente se déplace devant ce dernier afin d’avoir des structures nettes sur
I'arcade dentaire (voir fig. 1.8). L’image panoramique comme par exemple la fig. 1.1 est
dite “ orthopantomogramme ”, car les rayons X sont orthoradiaux aux dents pour éviter le
chevauchement des dents adjacentes. Suite au développement des technologies a base de
semi-conducteurs, les détecteurs de rayons X solides composés de semi-conducteur ont été
inventés comme les détecteurs de rayons X CCD (acronyme anglais de Charge-Coupled
Device). Grace a leur haute sensibilité aux rayons X, a leur relativement faible cout de
fabrication et a la nature peu écologique par rapport aux films argentiques, les détecteurs
numériques ont remplacé les films analogiques.

La radiologie conventionnelle dentaire ne donne que des images a deux dimensions
sagittales possédant une imperfection inhérente a I’étalement de I'image sur la surface
plane du film et dénuées de profondeur. En effet comme les structures sont intégrées
dans les images sagittales, les radiographies ne permettent pas de fournir la profondeur
et les mesures quantitatives de la taille d'une structure anormale parallele au faisceau
de rayons X. De plus, la radiologie panoramique est inappropriée lors d’une intervention
chirurgicale importante qui nécessite un paramétrage plus précis comme la pose d’implants
ou l'extraction d’'une dent incluse. Nous avons donc besoin des images axiales de l'organe
examiné afin de déceler les anomalies et de voir les informations précises des structures
intéressantes. Dans ce cas, nous avons recours a la tomographie CT (acronyme anglais
de Computed Tomography), qui consiste a reconstruire la cartographie des coefficients
d’atténuation des matériaux a partir de radiographies a différentes positions angulaires.




La premiere image d'un patient ainsi obtenu a l'aide d’un scanner CT commercial a
permis de déceler des tumeurs cérébrales [J]. La tomographie 2D permet de visualiser
une coupe axiale de dento-maxillaire sans intervention chirurgicale et d’en extraire les
caractéristiques des structures intéressantes, par exemple la taille des tumeurs. Mais elle
ne peut pas mesurer la hauteur de la carie dans une dent et le volume d’une dent absente.
La reconstruction tomographique tridimensionnelle peut répondre a ces demandes.

Pour la reconstruction 3D, nous pouvons utiliser les scanners C'T conventionnels avec
un détecteur possédant un capteur mono-dimensionnel ou bien des scanners hélicoidaux
avec des détecteurs multi-lignes (voir la figure 1.5). Le patient se couche sur un lit. Le
lit se déplace en translation, en méme temps, la paire source-détecteur tourne autour du
patient. Il y a beaucoup d’inconvénients avec 1'utilisation des scanners conventionnels
ou des scanners hélicoidaux. Premierement, ils sont chers. Un scanner conventionnel
cotite au moins 400,000 euros. Deuxiemement, ils sont treés encombrants et suivent une
réglementation tres encadrée en France. C’est pourquoi, il n’existe de scanners C'T conven-
tionnels ou hélicoidaux uniquement dans les centres de radiologie ou les grands hopitaux.
Ce qui rend impossible du coup, leurs mises a disposition pour les examens dentaires
courants.

Au début des années 90, le développement des détecteurs a semi-conducteur ont per-
mis de construire un scanner plus modeste pouvant s’installer dans un cabinet dentaire
et permettant de faire de la tomographie 3D. Les détecteurs plats numériques sont tout
d’abord apparus permettant aux fabricants de tomographes panoramiques de remplacer
le film radio-sensible. En adaptant les appareils et en utilisant ces détecteurs numériques,
on peut obtenir une reconstruction 3D de la machoire avec un équipement d’un cotit abor-
dable pour un cabinet dentaire. Le prix d’un scanner dentaire numérique varie actuelle-
ment de 40,000 a 120,000 euros sur le marché des scanners dentaires. L’encombrement
de ces scanners est moindre que celui des scanners conventionnels ou hélicoidaux, per-
mettant ainsi une installation dans les cabinets dentaires. La taille des détecteurs plats
numériques a augmenté avec le développement des semi-conducteurs, et a ainsi permis
de couvrir le crane entier avec ces détecteurs. Les faisceaux de rayons X partant de la
source ponctuelle vers le plan de détecteurs numérique dessine un cone. C’est pourquoi
ces scanners sont appelés CBCT (acronyme anglais de Cone-Beam CT) c’est a dire tomo-
graphie a faisceaux de rayons X coniques. La trajectoire de la paire source-détecteur est
simplement circulaire, ce qui permet une acquisition plus rapide que celle des scanners
conventionnels.

Les principaux avantages du CBCT est de permettre de visualiser a haute résolution
spatiale la machoire ou les structures dento-maxillaires en 3D et d’apporter des mesures
de la quantité osseuse ou de taille volumique de perte dans une dent (facilitant ainsi
le choix des implants dentaires adaptés au patient). Par ailleurs, cette technique nous
permet de limiter la zone irradiée selon la région d’intérét avec un collimateur, dans le cas
contraire, tout le crane est exposé aux irradiations comme c’est le cas avec les scanners
conventionnels.

Malheureusement, la reconstruction 3D de la machoire est une des parties du corps
les plus difficiles a acquérir. En effet, il n’est pas rare que les patients possedent dans
la bouche des objets métalliques, par exemple des amalgames, des implants dentaires
métalliques, des couronnes métalliques, etc. Les parties métalliques sont tres denses et
absorbent plus de rayons X que les tissus humains. Les faisceaux des rayons X passant
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par ces parties métalliques sont tres atténués, donc peu de photons X sont captés par le
détecteur. Du fait du faible nombre de photons, il y a une grande sensibilité au bruit de
mesure. De plus, les approches classiques de reconstruction tomographique comme FBP
(acronyme anglais, Filtered BackProjection) font les hypotheses suivantes : la source de
rayons X est monochromatique et il n'y a pas de phénomenes de diffusion dans I'objet.
Malheureusement, en pratique ce n’est pas le cas. Or les objets métalliques étant tres
contrastés, de petites erreurs de modélisation entrainent des artefacts appelés “ artefacts
métalliques ” (AM) qui ont la particularité de contaminer des zones relativement éloignées
de leurs sources.

Les hypotheses faites dans les méthodes FBPs sont que les faisceaux de rayons X sont
monochromatiques, et qu’il n’y a pas de photons X diffusés détectés. L’incohérence entre
les hypotheses de FBP et la réalité est tres forte dans le cas de présence de métal, ce qui se
manifeste par des artefacts visibles de type raies noires et blanches ou taches noires dans
les images reconstruites par FBP. Les causes physiques principales sont le durcissement,
le diffusé, le bruit et les effets de bord exponentiels, résumé dans [10]. Les effets de
bords exponentiels sont non-linéaires et sont dus a l'intégration de la loi exponentielle
d’atténuation des rayons X avec la largeur finie du rayonnement dans le plan traverse des
rayons X. Ils peuvent étre diminués en réduisant la taille des cellules du détecteur [11].
Le mouvement du patient est aussi une source importante des artefacts métalliques [10)]
et [12]. Mais, cela peut étre évité a 'aide d’un support fixé. Nous nous concentrons donc
uniquement sur la réduction des artefacts métalliques dus au durcissement, au diffusé et
au bruit.

Une autre préoccupation tres importante, c’est que lorsque 1'on fait un examen radi-
ologique, on est exposé a un rayonnement ionisant. La sur-exposition a ce rayonnement
augmente le risque de cancer. En plus, les femmes et les enfants sont plus sensibles a
ces rayonnements ce qui nécessite une meilleure protection. On cherche donc au max-
imum a réduire la dose de rayons X pour obtenir les images 3D. La dose de radiation
déposée au patient peut étre diminuée en réduisant le temps d’acquisition ou la puissance
de la source de rayons X (nombre de photons ou énergie émise). On peut réduire le
nombre de projections afin d’acquérir des données plus rapidement. On peut également
abaisser le courant et la tension du générateur pour diminuer le nombre et I'énergie des
photons X émis par la source respectivement, dans ce cas la, les mesures de détecteur
sont bruitées. Les méthodes FBPs sont sensibles au nombre de projections et au bruit
des mesures. Les images reconstruites par FBP sont donc tres bruitées et ne peuvent pas
fournir I'information pour le diagnostique.

Mon travail de these dans ce contexte vise a développer de nouveaux algorithmes de
reconstruction tomographique pour réduire les artefacts métalliques, tout en réduisant
la dose de radiation sans compromettre la qualité d’image reconstruite. Ma these s’est
déroulée dans le cadre d’une collaboration entre Trophy, Carestream dental, et le Groupe
des Problemes Inverses (GPI), au sein du laboratoire des signaux et systemes (L2S). Nous
avons développé de nouveaux algorithmes de reconstruction tomographique dans le cadre
des méthodes bayésiennes, ce qui permet d’intégrer des modeles liés a ’acquisition et des
informations a priori dans la reconstruction itérative. Les modeles liés a ’acquisition
concernent le spectre polychromatique des rayons X et le diffusé de Compton. Les in-
formations a priori sont souvent utiles pour compenser les informations absentes, par
exemple, le nombre des matériaux.
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Mon mémoire est organisé en 6 chapitres. L’introduction générale de la tomographie
par transmission et la physique essentielle de I'imagerie médicale sont présentées dans la
suite du premier chapitre. Nous exposons les méthode de reconstruction tomographique
dans le deuxieme chapitre. Les méthodes de réduction des artefacts métalliques sont
introduites dans le troisieme chapitre. Nous parlons des méthodes de reconstruction
avec de faibles doses de radiation dans le quatrieme chapitre. Le cinquieéme chapitre est
consacré a l’évaluation des méthodes proposées sur les données expérimentales. Pour
terminer, les conclusions et les perspectives a notre travail sont présentées.

1.1 Chaine de mesure

I.1.1 Bref historique de 'imagerie médicale a base de rayons X

Les rayons X ont été découverts par le physicien autrichien Wilhelm Rontgen en 1895,
qui a fait la premiere radiographie médicale des doigts de sa femme. Depuis lors, grace
a la capacité de pénétration des rayons X dans la matiere, on s’en sert pour visualiser la
structure interne d’'un objet sans le détruire. Dans les années 1970, suite a ’avancement
des techniques de micro-électronique, G. N. Hounsfield a inventé le premier scanner CT
commercial a rayons X en imagerie médicale chez EMI. Cette invention lui a valu le Prix
Nobel avec A. M. Cormack en 1979. De nos jours, le CT est devenu une des principales
techniques de diagnostique dans le domaine de I'imagerie médicale.

Le systeme de scanner de rayons X comprend deux entités : le générateur de rayons
X et le détecteur de rayons X (voir la figure 1.2).

[.1.1.1 Le générateur de rayons X

Dans le générateur, il y a 3 composantes principales, un générateur de rayons X, un
collimateur et un filtre. Le générateur de rayons X contient une cathode, qui fournit
les électrons et une anode comme une cible des électrons. La tension entre la cathode et
I’anode doit étre suffisamment forte pour générer un champ électrique, ot les électrons sont
accélérés. Les électrons frappent alors 'anode (souvent en tungstene) a grande vitesse. 11
en résulte une production de chaleur (environs 99%) et ’émission de photons X. Les deux
principaux mécanismes associés a la générations de rayons X sont décrits ci-dessous :

Spectre Bremsstrahlung : une partie des électrons est ralentie et est déviée par
I’attraction du noyau atomique de la cible. La perte d’énergie cinétique des électrons
se transforme en énergie des photons de rayons X, dont le spectre est continu (voir la
figure 1.3). Ce phénomene s’appelle “ Bremsstrahlung 7, ce qui signifie en Allemand
“ rayonnement de freinage 7.

Spectre de radiation caractéristique : lorsqu'un électron incident, dont 1’énergie
dépasse 1'énergie d’excitation d’un électron sur la couche inférieure de I’atome de la
cible, heurte ce dernier, il dévie de sa trajectoire originale et un électron de la couche
supérieure, moins stable, prend la place manquante. Dans ce cas, un photon X est
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créé par dé-excitation (voir les pics dans la figure 1.3). Alors I’énergie des photons
de rayons X est dépendante du numéro atomique de ’anode, ce qui est nommée,
radiation caractéristique ”
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Figure 1.3 — Spectre d’un scanner avec la tension maximale de générateur des rayons X
(KvP, acronyme anglais de Kilovotage Peak) 150 kV. Les pics représentent la radiation
caractéristique.

Dans le processus de génération du flux des rayons X, la tension électrique entre la
cathode et I’'anode détermine le maximum d’énergie des rayons X et le nombre de flux des
rayons X est controlé par le courant dans la cathode.
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En plus, un collimateur permet de faire varier la taille de faisceaux des rayons X et
de limiter la zone d’irradiation. Afin d’éviter 'effet d’étalement spatial de la source de
rayons X, la taille de la fenétre du collimateur doit étre optimisée. L’ajout d’un filtre en
métal (généralement en aluminium ou cuivre) permet de réduire I’étalement du spectre
des rayons X. En effet, le filtre élimine les photons X de tres faible énergie qui sont peu
exploitable en imagerie médicale, qui permet un pré-durcissement du faisceau. Il diminue
le durcissement pendant la traversée du patient. Enfin, on peut ajouter un filtre afin de
rendre la source des rayons X d’énergie plus élevée.

I.1.1.2 Le détecteur de rayons X

Dans les scanners, le détecteur de rayons X sert a mesurer les rayons X traversant ’objet.
Il y a deux types de détecteurs de rayons X selon la technologie de détection : le détecteur
indirect de rayons X et le détecteur direct de rayons X. Le détecteur indirect de rayons X se
compose principalement d’un scintillateur, d’une photo-diode ou un CCD. Le scintillateur
contient un cristal fluorescent de matériau spécial, par exemple Nal (iodure de sodium),
permettant d’émettre des photons visibles lorsqu’il absorbe un photon X. Les rayons X
sont convertis en lumiere visible par le scintillateur, dont l'intensité est proportionnelle
a l'intensité des rayons X. Puis les photons de la lumiere visible sont transformés en
signal électrique par la photo-diode ou le CCD pour former une image numérique. Les
détecteurs directs de rayons X sont basés sur les matériaux de semi-conducteur, par
exemple CdTe (tellure de cadmium). Les photons X sont convertis directement vers les
paires électron-trou dans les détecteurs de semi-conducteur et sont collectés pour former
un signal numérique.

En général, les détecteurs indirects de rayons X possedent un intervalle de détection
d’énergie large et bonne efficacité de détection. Les détecteurs plats numériques indi-
rects sont couramment utilisés dans les CBCT en imagerie médicale. Au contraire, les
détecteurs directs de rayons X sont meilleurs sur la sélection d’énergie des photons X et
la résolution spatiale [13].

I1.1.1.3 Différents types de scanners

Différents types de scanners a rayons X ont été développés depuis les années 1970. Les
scanners CT de la premiere génération sont constitués d’une source de rayons X et d’'un
détecteur. Ils nécessitent de la translation et puis la rotation de la paire source-détecteur
pour reconstruire une coupe de l'objet, voir la figure 1.4.(a). Les faisceaux de rayons
X sont paralleles dans ces scanners. Le temps de scan par coupe est tres important,
4.5 minutes/coupe dans le premier scanner CT, & cause des mouvements complexes de
translation et rotation de la paire source-détecteur, et également du tres faible nombre des
cellules de détecteur (une seule cellule). Ils sont remplacées par les scanners de troisieme
génération en imagerie médicale, qui n’ont besoin que de rotation, voir la figure 1.4.(b).
Ces scanners sont composés d'une source de rayons X et d’un grand nombre de cellules
de détecteur (plus de 800 cellules de détecteur), dont la trajectoire de la paire source-
détecteur est circulaire [2]. Ils permettent une acquisition beaucoup plus rapide, en entre
0,3 et 0,5 secondes par coupe. Une autre différence avec les scanners de la premiere
génération est que les faisceaux de rayons X sont divergents.
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Figure 1.4 — Tllustration des géométries du scanner des rayons X paralleles (a) et du
scanner des rayons X divergents (b).

En tomographie, une reconstruction tridimensionnelle est considérée comme un em-
pilement de coupes 2D. FElle consiste a reconstruire I’ensemble des images 2D. Les pre-
miers scanners de reconstruction 3D sont des scanners conventionnels avec détecteur d'une
coupe. La coupe irradiée du patient se déplace en fonction de la translation du lit ou le
patient se couche. Afin d’éviter 'inconsistance des données, le lit ne bouge pas lors de
la rotation de scanner conventionnel. Par conséquent, le temps d’acquisition 3D est tres
important. Nous pouvons accélérer 1'acquisition 3D en remplacant le détecteur avec une
seule ligne de détection par un détecteur multi-lignes. Mais le temps d’acquisition est
encore limité par les mouvements séquentiels de la translation du lit du patient et la
rotation de scanner. Pour une acquisition 3D plus rapide, les scanners modernes tour-
nent lors de la translation continue du lit du patient. La trajectoire de la paire source-
détecteur est hélicoidale par rapport au patient, voir la figure 1.5.(a). Les données ne sont
pas cohérentes car le plan irradié change lors d'un tour de la paire de source-détecteur.
Alors, il nécessite des algorithmes d’interpolation pour réarranger les données dans le plan
transverse comme les scanners conventionnels. Les scanners hélicoidaux avec un détecteur
d’une ou plusieurs lignes sont commercialisés depuis des décennies. Le temps d’acquisition
3D diminue avec le nombre de coupes, mais le colit de scanner augmente. En plus, la
résolution spatiale s’améliore avec le nombre de coupes. Un compromis entre le cott, le
temps d’acquisition et la résolution spatiale doit étre fait pour sélectionner un scanner
hélicoidal en fonction du type d’application.

En imagerie dentaire, nous nous intéressons seulement a la machoire ou au crane. Pour
cela, un scanner CBCT avec le détecteur plat numérique suffit, 1.5.(b). La trajectoire de
la paire source-détecteur est simplement circulaire. Le temps d’acquisition d’un scanner
CBCT est comparable avec celui de scanner hélicoidal avec détecteur multi-ligne. Mais
le cotit d’un scanner CBCT est beaucoup plus faible que celui d’'un scanner hélicoidal,
et reste ainsi abordable pour les dentistes. Par ailleurs, les scanners CBCT sont plus
compacts que les scanners hélicoidaux, qui conviennent mieux pour une installation dans
les cabinets des dentistes. Les scanners CBCT sont donc largement utilisés dans les
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cabinets des dentistes aujourd’hui.

Détecteur courbe

source de rayons X _ - -

Détecteur

(a) (b)

Figure 1.5 — Schéma du scanner de CT helicoidal avec le détecteur multi-ligne (a) (extrait

de [1]) et du scanner CBCT (b).

Les autres types de scanners sont intéressants en imagerie médicale, notamment les
scanners de tomosynthese numérique et les scanners panoramiques.

La tomosynthese numérique a un angle de projection limité sur un arc (par exemple
15°-60°), ce qui est différent avec la CT (balayage sur un demi-tour ou tour entier), voir
la figure 1.6. Un faible nombre des projections discretes de scanner sont acquises. Cela
dépend de type d’application et de la sensibilité a la dose de radiation. Les projections de
la tomosynthese sont incompletes par rapport a la CT. Avec les projections de différents
angles de la source, les coupes des différents niveaux sont reconstruites par la méthode
“ shift and add 7, [2]. Dans la figure 1.6, les plans 1 et 3 peuvent étre reconstruits
en sommant les images décalées, par contre, la reconstruction du plan de focalisation
2 est simplement la somme de toutes les images. Clairement, la somme des différentes
images sont floue, des algorithmes de déconvolution sont nécessaires pour améliorer le
contraste des images. Nous pouvons aussi reconstruire les images 3D avec des méthodes
de reconstruction tomographique en CT, notamment en utilisant les méthodes itératives
(voir la section 1.3 de chapitre II), qui sont moins sensibles au nombre de projections.
L’application majeure de la tomosynthese numérique est 'imagerie du sein. La mammo-
graphie conventionnelle et la mammographie numérique sont les techniques d’imagerie 2D
utilisées couramment en imagerie du sein, mais elles ne peuvent pas détecter les tumeurs
cachées dans les tissus chevauchés ou dans le cas contraire, se trompent sur une détection
d’une tumeur dans les tissus intégrés. La tomosynthese numérique permet une recon-
struction 3D qui ne subit pas de chevauchement des tissus et augmente le taux de réussite
de détections des tumeurs, avec 'utilisation d’un peu plus de dose que la mammographie.
Elle peut étre également appliquée en imagerie dentaire.

En imagerie dentaire, l'imagerie panoramique dentaire permet aux dentistes de
connaitre l'emplacement des toutes les dents sur une seule image. Comme la to-
mosynthese, le plan de focalisation peut étre visualisé clairement dans le film, mais le
plan au dessus ou dessous est flou a cause du mouvement de sa projection en fonction
de déplacement de la source, voir la figure 1.7. Afin de voir clairement toutes les dents,
nous pouvons focaliser les images directement sur I’arcade des dents en déplacant la paire
source-détecteur, voir la figure 1.8.
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Figure 1.6 — Illustration schématique de la tomosynthese (a) et de la reconstruction des
plans de différentes profondeurs par I’algorithme de “ shift and add ” (b). (a). Les plans de
différentes profondeurs (plans 1, 2, et 3) sont représentés respectivement par un triangle,
un carré, et un cercle. Le plan 2 est le plan de focalisation du milieu. Nous expliquons
les reconstructions des plans de différentes profondeurs avec quatre positions angulaires
A, B, C, D. (b). Les coupes 2D peuvent étre reconstruites par 'algorithme de “ shift and
add 7, le plan 1 est reconstruit par décalage des projections B-D de droite a gauche et
la somme des quatre projections, au contraire, le plan 3 est obtenu par la somme de la
projection A et des projections B-D décalées de droite a gauche. La figure est extraite de

]

1.2 Approches classiques FBP

La tomographie par transmission consiste a reconstruire la cartographie des car-
actéristiques d’atténuation des matériaux contenus dans 1’objet inconnu. L’atténuation
d’un matériau est décrite par le coefficient d’atténuation linéaire (CAL). Le CAL est
défini par la diminution de l'intensité des rayons X par unité de longueur sur l'intensité
des rayons X incidents, voir dans la figure 1.9.

p=—< (1.1)
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o m & PI’Oj A
A mo PI’Oj B
(b}

Figure 1.7 — Illustration du principe de la tomographie panoramique. (a) Les plans de
différentes profondeurs (plan 1, 2 et 3) sont décrits respectivement par un triangle, un
carré et un cercle, et le plan 2 est plan de focalisation. (b) Le triangle se déplace de droite
a gauche lorsque la source des rayons X tourne de A a B et en sens inverse pour le cercle.
La position du carré est fixée entre 'angle A et I'angle B de la source des rayons X. Si
nous ajoutons les projections A et B, le carré est net, par contre, le triangle et le cercle
deviennent flous. La figure est extraite de [2].

ou [ est l'intensité des rayons X incidents, dr est 1’épaisseur fini d’'un matériau. Le CAL

s’exprime généralement en cm™!.

Les approches classiques de reconstruction tomographique de type FBP sont couram-
ment utilisées dans les scanners CT modernes en imagerie médicale et dans le monde
industriel. Les méthodes FBP sont basées sur les hypotheses suivantes :

e M, : Les rayons X passant par I'objet inconnu sont monochromatiques.
e H,5: Il n’y a pas de rayons X diffusés captés par le détecteur.

e H3: Le bruit des données est i.i.d (anonyme anglaise, independent, identical dis-
tribution), apres pré-traitement des mesures du détecteur par I'opposé de log.

L’hypothese H;p signifie qu’il existe des rayons X d’une seule longueur d’onde. Et
I’hypothese Hi 5 indique que tous les photons X recus par le détecteur passent par 'objet
sur la trajectoire rectiligne source-détecteur. Autrement dit, il n’y a pas de photons
X diffusés, cela signifie que tous les photons X diffusés sont absorbés, que le détecteur
est infiniment éloigné de 1'objet inconnu, ou alors que tous les photons X s’enfuient du
détecteur. Les hypotheses Hy 1 et Hy 5 permettent de décrire le processus d’acquisition par
la loi Beer-Lambert (voir I’eq.1.2). L’hypothese Hj 3 suppose que le bruit du détecteur est

11
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Source de rayons X

Détecteur

Figure 1.8 — Illustration schématique de la tomographie panoramique dentaire. la focali-
sation se fait maintenant sur I'arcade des dents dans la méachoire. Lorsque la source des
rayons X tourne sur l'arc parallele a ’arcade de la machoire, le détecteur se déplace dans
le sens inverse.

rayons X

I ELI [+dl

Figure 1.9 — Définition de coefficient d’atténuation linéaire .

multiplicatif, i.i.d, et que les rayons X peuvent toujours traverser I’'objet inconnu. Basées
sur les hypotheses précédentes, nous pouvons établir un modele simple lié a ’acquisition.

I.2.1 Modele simple lié a ’acquisition

D’apres la définition de CAL (eq.1.1), sous les hypotheses de Hy 1 et Hj o, nous pouvons
en déduire de la loi de Beer-Lambert, ci-dessous :

I, = Lye~ JoplrBoldr (1.2)
ou Iy est l'intensité originale du faisceau des rayons X d’entrée, L est la trajectoire rec-

tiligne du faisceau de rayons X, r est la coordonnée spatiale de 1’objet inconnu, et Ej
représente 1’énergie des photons X déterminée par leur longueur d’onde selon I'équation

12
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suivante :

=2 (1.3)

olt h est la constante de Planck (h = 6,6261 x 10729Js), c est la vitesse de la lumiere (¢ =
3,0x10%m/s) et A, est la longueur d’onde des rayons X, exprimée en Angstrgm (10~1m).
Typiquement, les énergies des rayons X utilisés dans la radiologie de diagnostique sont
comprises entre 30 KeV et 150 KeV avec 1KeV = 1,602 x 10716.J.

L’intensité I;, du faisceau des rayons X monochromatiques transmis diminue expo-
nentiellement en fonction de l'intégrale du coefficient d’atténuation du matériau sur la
trajectoire rectiligne des rayons X. En mathématique, cette intégrale sur la trajectoire
rectiligne est la transformée de Radon (R) [11], qui est détaillée dans la premiere section
du chapitre II.

/L (r, Eo)dr = Ry (E) (1.4)

Si nous traitons les données des mesures du détecteur par I'opposé de log, nous obtenons
la relation linéaire entre les CAL des matériaux et les données logarithmiques. Ce pré-
traitement des données correspond a une “ linéarisation des données ” . Il est appliqué
avant la reconstruction standard par FBP dans les scanners modernes. Les données
logarithmiques représentent ’atténuation des rayons X ¢ sur une trajectoire rectiligne
donnée, comme g, ci-dessous.

1
gL = —log[—z = Rur(Eo) (1.5)

1.2.2 Inversion de la transformée de Radon par FBP

Nous pouvons estimer le CAL p par inversion de la transformée de Radon. En
mathématique, il existe des formules d’inversion de la transformée de Radon, correspon-
dantes aux méthodes de rétro-projections filtrées.

Soit le vecteur d’objet inconnu f € S(R"™) ou S est 'espace de Schwartz et n est la
dimension d’objet, f est le vecteur de CAL, Rf est la transformée de Radon de f qui
est acquise avec les scanners par rayons X paralleles (voir 'eq. 1.5). f est estimé par la
formule d’inversion de la transformée de Radon suivante :

1
f = 5(27)1—"73#1};”7& (1.6)

ol R¥ est 'opérateur de rétro-projection qui est opérateur dual de I'opérateur de projec-
tion R associé a la transformée de Radon.

R*g = /nl g(6)dé (1.7)

avec 6, le vecteur de position angulaire associé a la trajectoire rectiligne des rayons X et
Iz, Vopérateur de filtrage qui est défini comme ci-dessous :

Thg = (27) ™ / () dp (1.8)

n
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avec ¢ la transformée de Fourier de g. La démonstration de la formule de 'inversion de
la transformée de Radon (eq.1.6) est détaillée dans [1], page 29.

Les approches classiques de reconstruction tomographique FBP sont basées sur
I'inversion analytique de la transformée de Radon (eq.1.6). La reconstruction par FBP
est rapide mais elle est sensible au bruit, car les FBPs utilisent le filtre rampe |p|'™™ qui
est un filtre passe-haut. Or le bruit est présent dans toute les fréquences et notamment
dans les hautes fréquences, celui-ci est amplifié par ce filtre rampe lors de la reconstruc-
tion. Par ailleurs, les hypotheses faites dans les FBPs ne respectent pas la réalité. En
fait, les rayons X incidents dans 'objet ne sont pas monochromatiques. Le spectre de
source des rayons X est polychromatique dans les scanners commerciaux. L’étalement
de spectre est souvent réduit par un filtre en métal (aluminium ou cuivre) placé derriere
la source des rayons dans les scanners, mais les rayons X ne peuvent pas étre considérés
monochromatiques. Les CALs des matériaux sont également dépendants de 1’énergie des
photons X. Par conséquent, des artefacts liés au spectre des rayons X apparaissent dans
les images reconstruites par FBPs, notamment avec la présence de matériaux tres denses
dans 'objet, par exemple le métal.

Autre phénomene physique non pris en compte dans les méthodes FBP, les photons
X diffusent lors de l'interaction avec les atomes de matériaux rencontrés. Une part des
photons X diffusés est alors captée par le détecteur. Cette proportion dépend de la
distance entre l'objet et le détecteur mais également des matériaux et de la taille de
I'objet. Cela n’étant pas intégré dans les méthodes FBPs, des artefacts peuvent alors
apparaitre dans les images reconstruites. En outre, I'hypothese H; 3 du FBP n’est pas
justifiée dans le cas de la présence de métal, ou les faisceaux des rayons X peuvent étre
absorbés completement par le métal. Tres peu de photons X sont recus par les cellules du
détecteur masquées par le métal. Apres linéarisation des mesures par logarithme négatif
(voir I’équation 1.5), les atténuations sur les trajectoires rectilignes passant par le métal
deviennent infinies (ln(—l) — 00). Le bruit des mesures associés au métal est amplifié par
rapport au bruit des autres mesures apres la linéarisation des mesures, voir la figure 1.13.

Pour comprendre ces artefacts, nous introduisons dans la suite la physique de
I'interaction entre les photons X et les atomes des matériaux.

1.3 Principes physiques de la tomographie par transmis-
sion

Lors d’une acquisition avec un scanner a rayons X, l'intensité du faisceau de rayons X
émis par la source est atténuée par les matériaux de l'objet. Le faisceau de rayons X
traversant 1’'objet est capté par le détecteur au coté opposé de la source de rayons X.
Les informations d’atténuation des matériaux de ’objet sont contenues dans les données
du détecteur. Les approches classiques FBP permettent de reconstruire la cartographie
des CAL des matériaux de 'objet. Mais les hypotheses faites dans les FBPs ne sont
pas convenables dans la pratique, notamment avec les matériaux tres denses, comme le
métal, qui provoquent des artefacts dans les images reconstruites. Afin de comprendre la
formation de ces artefacts, nous présentons l'interaction des rayons X avec la matiere et
les principes mathématiques y correspondants.
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I[.3.1 Interaction des rayons X avec la matiere

L’atténuation n’est pas une grandeur physique, elle est la combinaison de plusieurs
phénomenes. Dans la radiologie par rayons X, il y a quatre processus physiques décrivant
les interactions des photons de rayons X avec la matiere :

Absorption photo-électrique
un photon X heurte un électron de la couche interne d’'un atome du matériau,
I’électron excité sort dans la méme direction que le mouvement du photon. Toute
I’énergie du photon est transformée vers 1’électron qui ionise son atome et les autres
atomes sur la trajectoire de mouvement. ce phénomene est 1'absorption photo-
électrique. L’énergie cinétique de cet électron (E,.) est la différence de ’énergie du
photon X (E,) et I'énergie d’excitation de I'électron (Ej).

E.=E,— E, (1.9)

L’énergie du photon X incident doit étre supérieure a celle d’excitation de 1’électron
pour libérer des électrons.

Diffusé Compton
un photon peut aussi heurter un électron de la couche externe. Dans ce cas la,
seulement une partie de son énergie est transférée vers cet électron. Ce dernier et
le photon diffusé dévient alors leur trajectoire d'un certain angle par rapport a celle
du photon incident. L’angle de direction de 1’électron et celui du photon diffusé sont
déterminées par la loi de conservation de I’énergie et du moment.

Diffusé de Rayleigh

le diffusé de Rayleigh est plus probable dans les rayons X de faible énergie. Un
photon X incident de faible énergie interagit et excite ’atome en entier, I’ensemble
des électrons de I'atome oscille en phase, et irradie leurs énergies immédiatement
par émission d’un photon secondaire dans une direction peu déviée. Durant cette
interaction, aucun électron chargé est libéré. Il n'y a donc pas d’ionisation. Dans
I'intervalle d’énergie de la radiologie de diagnostique médicale, la probabilité du
diffusé de Rayleigh est tres faible. Par exemple, le diffusé de Rayleigh dans le tissu
mous compte moins de 5% d’interactions de rayons X au dela de 70 keV et seulement
12% au plus au dela de 30 keV [2].

Production de paire

un photon X de tres haute énergie (>1,022MeV) frappe le noyau d’un atome, son
énergie est transformée en un couple électron-positon, dont les énergies masse sont
0,511 MeV, selon I'équation fameuse de Einstein E = mc? ( avec m la masse d’un
électron et ¢ la vitesse de la lumiere). Le reste de I’énergie du photon X (moins 1.022
MeV) est convertie en énergies cinétiques pour I'électron et le positon. Le positon
combine avec un électron, il en résulte une annihilation. Durant cette annihilation,
deux photons d’énergie 0,511 MeV apparaissent dans les directions opposées de
I'un et de l'autre. La production de paire apparait seulement avec les rayons X de
tres haute énergies. Dans la radiologie de diagnostique médicale, il n’y a pas de
production de paire.
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Le diffusé de Rayleigh est peu probable et négligeable, dans la radiologie de diagnos-
tique médicale (de 30 KeV a 150 KeV), et la contribution de diffusé de Rayleigh au CAL
est vue dans la figure 1.10 pour les matériaux courants humains et les métaux (aluminium
et titane). L’absorption photo-électrique et le diffusé Compton sont les interactions prin-
cipales des rayons X avec la matiere. La probabilité du premier est proportionnelle a
Z3 | E3, ou Z est le numéro atomique de la matiere ou équivalent pour la matiere mélangée,
et E décrit 1’énergie des photons X. L’absorption photo-électrique des matériaux a fort
numéro atomique comme l'aluminium (Z=13) est plus forte que celle des matériaux a
numéro atomique faible comme les tissus mous (Z=7). Le diffusé Compton est quant a
lui dépendant de la densité des électrons. Plus la densité des électrons est haute, plus
il y a de photons X du diffusé Compton. Le diffusé Compton dépend aussi de 1’énergie
des rayons X. En physique nucléaire, la section efficace est une grandeur physique reliée a
la probabilité d’interaction d’une particule pour une réaction donnée. La section efficace
du diffusé Compton peut étre décrite par un des modeles les plus utilisés, le modele de
Klein-Nishina. La formule de Klein-Nishina qui est utilisé pour la contribution de diffusé

Compton a I'atténuation totale [15], [16], est donnée ci-dessous :
l+a 2(14+a) In(l1+4+2«a), In(l+2a) 1+ 3a
_ _ _ 1.10
Jien(a) az ( 142« « )+ a (14 2a)? (1.10)

ou a = E/511keV, avec E est 1'énergie des rayons X.

Afin de connaitre la contribution des différents phénomenes physiques dans
latténuation des rayons X, nous tracons dans la figure 1.10 les courbes de diffusé de
Rayleigh, de I'absorption photo-électrique et de diffusé Compton en fonction de 1’énergie
des photons X lors de l'interaction de rayons X avec les matériaux humains (eau, tissus
mous, et 0s) et les métaux (aluminium et titane).

Dans la figure 1.10, 'absorption photoélectrique est dominante dans le cas de faibles
énergies de photons X et diminue avec 'augmentation de 1’énergie des photons X, pour
les substances humaines (eau, tissu mous, et 0s), et les métaux couramment utilisés dans
la CT (aluminium et titane). Au contraire, le diffusé domine dans le cas d’énergie de
photons X plus élevée. Les deux contribuent a I'atténuation quasiment totale des rayons
X avec les matériaux dans la radiologie de diagnostique (environs de 30 & 150 keV) ou
le diffusé Rayleigh est supposé négligeable. Alors les CALs des matériaux dépendants de
I’énergie des photons X sont exprimés par combinaison de I’absorption photo-électrique
et du diffusé Compton dans [15], [16].

Nous pouvons d’ores et déja remarquer que les variations du coefficients d’atténuation
en fonction de ’énergie des photons X dans les matériaux plus denses comme ’aluminium
et le titane (voir les figures 1.10 g et i) sont bien plus fortes que celles de l'eau et des
tissus mous (voir les figures 1.10.(a) et .(c)).

1.3.2 Modeles physiques liés a ’acquisition

Dans la réalité, le spectre de source des rayons X n’est pas monochromatique comme le
suppose (hypothese Hj ) les méthodes de type FBP. Ce modele simple, non valide en
pratique, (eq.1.2) ne permet donc pas une reconstruction exacte dans le cas de rayons X
polychromatiques. Des artefacts visibles peuvent apparaitre dans les images reconstruites
a cause du modele simple non prise en compte de 'effet spectral des rayons X. Nous avons
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alors besoin d’un modele qui permet de tenir compte du spectre poly-énergie et des CALs
dépendants de I'énergie des photons X. Pour prendre en compte l'interaction des rayons
X avec la matiere, nous introduisons dans la suite un modele polychromatique.

Selon I'hypothese Hqi, du FBP, il n’y a pas de photons X diffusés captés par le
détecteur. Ceci n’est pas completement vrai car (i) certains photons X ont une diffusion
Compton et (ii) la distance entre 'objet et le détecteur est finie. Le diffusé de Compton
de rayons X est souvent important, notamment avec le détecteur plat numérique. Nous
exposons un modele simple du diffusé par la suite.

Nous introduisons ensuite un modele de bruit des mesures du détecteur. Le comptage
des photons X par le détecteur suit un processus statistique, qui peut étre approché par
une loi de Poisson simple. Par ailleurs, lors de la conversion de l'intensité en signal
électrique de la lumiere visible (détecteur indirect) ou des rayons X (détecteur direct), un
bruit électronique est ajouté aux mesures. Ce bruit électronique suit approximativement

une loi gaussienne.
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Figure 1.10 — Coefficients d’atténuation linéaire (colonne gauche) et contributions des
différentes interactions des photons X avec la matiére (colonne droite) en fonction de
I'énergie des photon X de 10 a 200 keV. Les courbes (a)-(b), (c)-(d), (e)- (f), (g)-(h) et
(i)-(j) correspondent respectivement a ’eau, aux tissus mous, a 'os, a 'aluminium et au
titane. Les CALSs sont calculés a partir de la base des données XCOM NIST [3].

I1.3.2.1 Modele polychromatique

En supposant que nous connaissons le spectre de la source des rayons X et également les
CALs des matériaux de 1'objet, nous pouvons établir un modele polychromatique plus
réaliste que le modele simple (eq.1.2) :

Ig =1 /w(ex)e_fb“(r’ew)drdex (1.11)

E

ou Ig est l'intensité du faisceau des rayons X poly-chromatiques transmis sur la ligne
droite L, E représente I'ensemble des énergies des rayons X, w(e,) combine le spectre de
source des rayons X normalisé et la sensibilité spectrale du détecteur, e, est la variable
d’énergie des rayons X.

En partant de 1’équation (1.5) de linéarisation des données, I’atténuation a; polychro-
matique est décrite de la maniere suivante :

a= —In(lp/Iy) = — In / wley)e~Ju e ge ) (1.12)

E

L’atténuation a n’est plus une fonction linéaire des CALs des matériaux. La non-linéarité
contenue dans l'atténuation est due au spectre polychromatique de la source et a la
sensibilité du détecteur et également a la dépendance des CALs en fonction de I’énergie des
rayons X. Si cette réalité n’est pas prise en compte dans les méthodes de reconstruction,
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il en résulte des erreurs quantitatives de reconstruction et des artefacts visibles. Ces
artefacts sont appelés,” artefacts du durcissement ” et sont détaillés ci-dessous dans la
suite.

1.3.2.2 Diffusé Compton

Un autre effet non linéaire 1ié a 'acquisition est le diffusé Compton. La probabilité du
diffusé Compton de photons X est proportionnelle a la densité des électrons des matériaux.
En général, plus le matériau d’interaction avec les rayons X est dense, plus les photons X
diffusent. Par conséquent, les photons X diffusent plus dans les matériaux denses comme
I’aluminium et le titane que dans les matériaux mous, par exemple les os et les tissus
mous de méme taille. Le nombre des photons X diffusés détectés dépend aussi du format
de I'objet et de la distance entre 1'objet et le détecteur. Il augmente lorsque la taille de
I'objet & scanner augmente [17]. En général, plus la distance entre 1'objet et le détecteur
est grande, moins les photons X diffusés arrivent au détecteur. Les photons X captés
par le détecteur sont constitués de deux parties : les photons X direct qui suivent une
trajectoire rectiligne entre la source et une cellule du détecteur et les photons X diffusés
(voir la figure 1.11.(a)). Un modele d’acquisition intégrant le diffusé est donné ci-dessous

I'=Io(e ™ +s(ulG)) (1.13)

ou a sont les données d’atténuation dans le cas des rayons X monochromatiques (eq.1.5) ou
polychromatiques (eq.1.12) et s(u|G) est la distribution des photons X diffusés normalisée
en fonction de la taille de I'objet et de la géométrie du scanner G.

Les photons X diffusés ne respectent pas I’hypothese faite avec les méthodes FBP, c¢’est-
a-dire que l'intensité est atténuée exponentiellement suivant une ligne droite. Il peut en
résulter des artefacts visibles, dits artefacts du diffusé, une réduction du contraste dans
les images reconstruites par FBP et également des erreurs de quantification.

Trajectoire diffusée

\ Trajz D1

Source Objet inconnu Détecteur S6
(a)

Figure 1.11 — (a) Phénomeéne pour un seul diffusé, (b) Artefacts du diffusé dans 'image
reconstruite de la machoire simulée.

Remarque 1. Dans la figure 1.11, nous montrons la diffusion d’un photon X. Pour une
estimation tres précise des distributions des photons X diffusés, les doubles ou multiples
diffusés doivent en toute rigueur est pris en compte. Ces processus plus complexes pouvant
par example étre estimés par des méthodes Monte-Carlo ne seront pas étudiés dans ce
mémoire.
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1.3.2 - Modeles physiques liés a I'acquisition

1.3.2.3 Bruit

En regardant le processus de détection des photons X, on se rend compte que le bruit
de mesures de détecteur de rayons X est la combinaison de plusieurs types de bruit :
bruit quantique du comptage de photons X et bruit électronique des photo-diodes ou des
CCD lors de la conversion de l'intensité de lumiere visible vers le signal électronique. Le
bruit quantique du comptage des photons X est souvent approché par la loi de Poisson
simple [18], [19], [20], [16]. Soit le vecteur aléatoire du nombre de photons X capté par
le détecteur Y € RM| Y = [V}, Vs, ..., Yy, avec M le nombre total de mesures et les
variables aléatoires Y; correspondants aux mesures des différentes cellules du détecteur,
supposées indépendantes mutuellement. Le vecteur y € RM des mesures du détecteur est
une réalisation de Y, y = [y1, ..., yar]. La probabilité conditionnelle P(Y; = y;|f) sachant
I'objet f connu suivant la loi de Poisson est donnée ci-dessous :

e_yigiyi
y.l

7.

P(Y; = y|f) = aveci = 1,2,..., M, (1.14)

ou ; est le nombre de photons X espéré sur la trajectoire de la ligne droite 7. Nous
utilisons ici le modele simple de la loi Beer-Lambert (eq.1.2) pour calculer g;.

gz' = yo,ief fLi B(r)dr (115)

ou yp; est le nombre des photons X de la projection i sans atténuation et L; est la
trajectoire du rayon X ¢, avec la coordonnée de l'objet r € R”, en tomographie 2D, n = 2,
et en tomographie 3D, n = 3. P(Y; = y;|f) se simplifie en P(y;|f) par la suite.

En utilisant les équations (2.75) et (2.76), nous calculons le logarithme de P(y;|f).
In(P(yi|f)) = =9 + y: Iny; — Iny;! (1.16)

Nous approchons In(P(y;|f)) par un terme quadratique utilisant I’expansion de 'ordre
deux de la série de Taylor comme ci-dessous [19]:

In(P(y|f)) ~ _(%(Qi — ) +ui(1+ ;) + log(yi))), (1.17)

avec ¢g; = In ny I’atténuation de rayon X ¢ mesurée par le détecteur, et g; I'atténuation
3
vraie de rayons X ¢,

gi = /L.f(r)dr, (1.18)

Le log de la probabilité conditionnelle In(P(y;|f)) est équivalent a celui de la probabilité
conditionnelle In P(g;|f) qui est basée sur un modele linéaire direct, ce qui est rendu
possible apres linéarisation des mesures du détecteur comme ci-dessous :

9i = gi + &, (1.19)

ol €; est le bruit attaché aux mesures d’atténuation du rayon X ¢ par le détecteur. ¢; suit

une loi gaussienne, ¢; ~ N(0,0?), avec 07 = yi Le modele linéaire direct (eq.1.19) peut
1

s’écrire de maniére matricielle comme suite :

g—g+e, (1.20)
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Artefacts métalliques

avec

e~ N(0,3,), (1.21)

avec la matrice de covariance X, X, = dz’ag{yil, - ﬁ} Plus le nombre y; de photons X
détecté est grand, plus la variation de mesure d’atténuation est faible. Parce que plus il
y a de photons X regus par le détecteur, moins il y a d’erreurs de comptage des photons
X par le détecteur [19] et[21].

Le comportement du bruit électronique peut étre décrit par une loi gaussienne. La
combinaison d’une loi de Poisson et d'une loi gaussienne n’est pas souvent étudiée dans la
littérature. Du fait que la loi gaussienne discrete est une bonne approximation de la loi de
Poisson lorsque le nombre de photons X détectés est suffisamment grand, par exemple 100.
En plus, la variable aléatoire issue de la somme de deux variables aléatoires gaussiennes
indépendantes est encore gaussienne. Une loi gaussienne avec les variances adaptées aux
mesures peut donc étre utilisée pour modéliser le bruit de mesure de détecteur de rayons
X avec le modele non-linéaire direct [22].

Nous avons présenté dans cette section 'interaction des rayons X avec la matiere. Dans
les hypotheses du FBP, I'effet spectral des rayons X n’est pas pris en compte et les photons
X diffusés détectés sont ignorés. Cette non prise en compte de ces phénomenes physiques
provoque des artefacts dans les images reconstruites. Un cas particulier de ces artefacts
qualifiés de métalliques dégradant fortement la qualité d’images et pouvant rendre les
images inutilisables lors du diagnostique sont introduits dans la section suivante.

1.4 Artefacts métalliques

Lors d'un examen médical, on trouve souvent sur les patients des objets métalliques
comme des protheses de hanche ou des implants dentaires métalliques. Les implants
métalliques (souvent en titane) sont largement utilisés comme les implants dentaires en
implantologie dentaire. Les couronnes ou les bridges métalliques (typiquement en Nickel-
Chrome ou Chrome-Cobalt) sont employés afin de remplacer des dents absentes. Le
métal est beaucoup plus dense que les matériaux humains comme les tissus mous et os.
Les faisceaux des rayons X ont plus de mal a pénétrer le métal que les matériaux humains
et 'atténuation de ceux passant par le métal est beaucoup plus forte que ceux qui passent
par les tissus mous et les os. Les rayons X de faible énergie peuvent donc passer a travers
les tissus mous et les os mais pas a travers le métal. Dans ce cas la, l'effet spectral des
rayons X est important. Le diffusé de photons X est considérable a cause de la forte
densité d’électrons dans le métal. Mais l'effet spectral des rayons X et le diffusé des
photons X ne sont pas pris en compte dans les méthodes classiques comme FBP. Des
artefacts métalliques comme des raies noires et blanches et des taches noire autour de
métal apparaissent dans les images reconstruites.

Pour comprendre la formation des artefacts métalliques, nous présentons dans la suite
les causes physiques principales des artefacts métalliques : le durcissement, le diffusé, et

le bruit ([10]).
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1.4.3 - Bruit

1.4.1 Durcissement

Lorsqu’un faisceau de rayons X polychromatique passe par un objet, les rayons X de
faible énergie sont préférentiellement absorbés. Le pourcentage de rayons X de haute
énergie sortant de 1'objet est plus grand que celui de rayons X entrant dans 'objet, le
faisceau des rayons X est donc durci. En plus, les CALs des matériaux sont dépendants
de I’énergie des photons X, les CALs reconstruits des matériaux varient alors en fonction
de I'énergie des photons X recus par le détecteur. Les CALs reconstruits d’un matériau
peuvent étre différents et dépendants de la trajectoire suivie de rayons X. En prenant un
objet rond et homogene, comme dans la figure 1.12, la longueur de matériau traversé par
les rayons X au milieu est plus longue que celle sur les cotés. Les faisceaux de rayons
X des énergies faibles sont donc plus atténués au centre de ’objet que sur les bords. La
proportion d’énergies des faisceaux sortant de I'objet n’est plus la méme. Les CALs d’un
méme matériau reconstruits par FBP ont varié en fonction de la trajectoire des faisceaux
de rayons X. Les artefacts de ” coupe ” apparaissent, voir la figure 1.12.(c).

Quand les patients portent des implants dentaire métallique, les faisceaux de rayons
X passant par le métal sont fortement atténués, 'énergie effective est donc plus élevée
que celle des faisceaux des rayons X qui passent par les tissus mous et les os. Alors, la
non-linéarité des données dia au durcissement est forte, qui provoque les raies noires et
blanches ou taches noires dans les images reconstruites par FBP.

I.4.2 Diffusé

Le diffusé Compton est dépendant de la densité d’électron dans les matériaux et également
de I'énergie de photons X. La densité d’électron du métal est grandement supérieure a
celle des matériaux relativement mous. Les photons X diffusent plus lors d’interaction
avec le métal qu’avec les tissus mous et os. En plus, les photons X ont du mal a pénétrer le
métal, le nombre de photons X transmis de métal est faible, dans ce cas la, le pourcentage
du nombre de photons X diffusés est important. Les photons X diffusés ne suivent pas
la trajectoire rectiligne entre la source et la cellule de détecteur, voir la figure 1.11.(a).
Cela n’est pas pris en compte dans les FBPs, ce qui produit des artefacts similaires a ceux
du durcissement (voir la figure 1.11.(b)), introduit les erreurs de reconstruction car les
photons X diffusés causent une sur évaluation de photons X espérés, et réduit le contraste
d’image reconstruite.

1.4.3 Bruit

Les faisceaux de rayons X peuvent étre absorbés completement par le métal, notamment
lorsqu’il y a plusieurs métaux. Cela signifie une atténuation tres forte. Tres peu de photons
X sont regus par le détecteur. Apres linéarisation des mesures (voir I'eq.1.5), 'atténuation
associée au métal tend vers infini, ln% — 00 (éq.1.5). Les données correspondantes au
métal sont beaucoup plus bruitées que les autres, voir la figure 1.13.(b). Clairement, le
bruit est amplifié par le métal. L’hypothese Hy 3 du FBP (voir la section 1.2) n’est plus
valable dans ce cas la. Les artefacts comme des raies noires et blanches ou en étoile

apparaissent dans les images reconstruites par FBP.
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Figure 1.12 — Illustration des artefacts du durcissement. (a) Schéma des faisceaux de
rayons X. (b) Courbes des coefficients d’atténuation des os et de I'aluminium (Al) en
fonction de 1'énergie des rayons X (30-80 KeV). (c¢) Profil horizontal de milieu du cercle
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1.5 Conclusion

Le CT s’est beaucoup développé depuis les années 70. Les premiers scanners CT étaient en
géométrie parallele. Puis ils ont été remplacés par les scanners en géométrie divergente qui
permettent des acquisitions plus rapides. Suite aux demandes de reconstruction tridimen-
sionnelle, les scanners hélicoidaux avec détecteur de multi-coupes se sont développés dans
les années 90, ce qui a permis des acquisitions plus rapides qu’avec les scanners conven-
tionnels a détecteur d'une coupe. Mais le cout de ce type de scanners est tres important.
Ils sont souvent utilisés dans les centres de radiologie ou des grands hopitaux. Avec le
développement des détecteurs numériques, les scanners CBCT a détecteur plat numérique
sont devenus une solution pour les cabinets de dentiste. Ils sont aujourd’hui tres répandus
en imagerie dentaire, car ils permettent une reconstruction 3D de la machoire et du crane
en haute résolution.
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1.4.3 - Bruit

0.8
0.6
0.4
0.2

200 250 300 350
600 y

400f

200f

O M M M M M M
50 100 150 200 250 300 350

Figure 1.13 — lustration d’amplification du bruit. La courbe de intensité normalisée des
faisceaux de rayons X mesurée par détecteur (en haut), /I, et la courbe d’atténuation
y correspondant mesurée (en bas).

Les méthodes de reconstruction tomographique couramment utilisées dans le CT, le
CT hélico‘idal et le CBCT sont des méthodes de type FBP, rétro-projections filtrées.
Les trois hypotheses faites dans le FBP sont présentées dans la section 1.2. Lorsque ces
hypotheses correspondent a peu pres a la réalité, le FBP permet une reconstruction rapide
et avec une qualité d’image satisfaisante. Mais des artefacts peuvent apparaitre dans les
images reconstruites par FBP, si la non-linéarité des données due au durcissement ou
au diffusé n’est pas négligeable, notamment dans le cas de la présence de métal sur les
patients, par exemple les patients portant les implants dentaires métalliques ou plombage.
D’apres la physique de l'interaction des rayons X avec la matiere, le durcissement et le
diffusé des photons X da au métal sont tres importants. Le bruit des données peut
étre également amplifié par le métal, apres linéarisation des mesures du détecteur. Par
conséquent, les artefacts métalliques apparaissent dans les images reconstruites, car le
FBP ne prend pas en compte le spectre de rayons X polychromatique, le diffusé et le
bruit. La réduction des artefacts métalliques est un des principaux challenges en imagerie
médicale.

Un autre challenge majeur est la réduction des doses de rayonnement. Quand un
patient passe un examen radiologique, il est exposé a un rayonnement ionisant. La sur-
exposition augment les risques de cancers. Les femmes et enfants sont plus sensibles aux
radiations, notamment les femmes enceintes. La radiologie a faible dose est de plus en plus
demandée dans les cliniques. Dans le but d’évaluer ces risques, la dose de rayonnement
effective est une des mesures des doses de radiation déposées aux patients en radiologie,
ce qui est définie par la quantité de dose radiation délivrée dans une unité masse d’un
organe humain par unité de temps et la sensibilité biologique de cet organe. Par exemple,
le poumon est plus sensible aux radiations que le crane. La dose de rayonnement effective
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Conclusion

donne la probabilité de cancer radio-induit. Des stratégies de réduction de dose sont donc
nécessaires pour satisfaire la demande en radio-protection. Le controle optimal d’émission
de rayons X est déja installé dans les scanners modernes mais il ne satisfait pas I'exigence
de réduction des doses de radiation actuelle.

La réduction des doses de radiation signifie la réduction de I’énergie de rayons X
qui ionise le corps du patient, ou le temps d’acquisition plus court. Dans le premier
temps, nous pouvons réduire le nombre de projections afin d’acquérir des données plus
rapidement. Mais I'angle de projections peut étre sous-échantillonné, ce qui provoque des
artefacts “ aliasing ” dans les images reconstruites par FBP. Dans le deuxieme temps, nous
pouvons diminuer la tension entre la cathode et 'anode de générateur de rayons X ou le
courant de la cathode qui controle le flux de rayons X pour réduire 1’énergie des rayons X.
Il n’y a pas de probleme de sous-échantillonnage des angles de projection, mais le rapport
du signal sur bruit (RSB) diminue. Nous pouvons aussi faire les deux simultanément pour
réduire la dose de rayonnement au maximum. Le probleme de réduction de dose est tres
fortement lié aux problemes de bruit des mesures, de sous-échantillonnage sur les angles
de projection et de RSB faible, auxquels les méthodes FBP sont tres sensibles.

Nous proposons donc de nouveaux algorithmes itératifs de reconstruction tomo-
graphique 3D pour la réduction des artefacts métalliques et la réduction des doses de
radiation.
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Méthodes de reconstruction tomographique

Nous nous intéressons dans ce chapitre aux méthodes de reconstruction tomographique.
D’abord, nous présentons les bases de la tomographie par rayons X . Ensuite, nous intro-
duisons les méthodes de reconstruction tomographique, divisées en deux groupes :

e Méthodes analytiques : elles sont basées sur I'inversion analytique de la transformée
de Radon, par exemple, les méthodes de Fourier ([23], [24], [25],) et les méthodes
de rétro-projection filtrée ( [20], [27], [28], [29]).

e Méthodes itératives : l'inversion de la transformée de Radon peut étre considérée
comme une résolution d’équations linéaires, car la transformée de Radon est linéaire.
La solution des équations linéaires peut étre obtenue par les méthodes algébriques.
Nous pouvons donc reconstruire des images en utilisant les méthodes algébriques

ART (acronyme anglais, Algebraic Reconstruction Technique), [30], [9], SIRT
(acronyme anglais, Simultaneous Iterative Reconstruction Technique), [31], et SART
(acronyme anglais, Simultaneous Algebraic Reconstruction Technique), [32]. En

plus, la nature statistique du comptage du nombre de photons doit étre pris en
compte lors d’une reconstruction pour réduire des artefacts dues au bruit des
mesures, voir la sous-section 1.3.2.3. Des modeles statistiques sont donc utilisés pour
modéliser le processus d’acquisition des données. Des méthodes statistiques sont
proposées pour la reconstruction d’image : les méthodes de maximum de vraisem-
blance [33], [18], [31], et les méthodes bayésiennes, [35], [19], [30], et [37].

Enfin, nous comparons les deux types de méthodes de reconstruction tomographique.

1.1 Les bases de la tomographie

La principale opération de la tomographie est la transformée de Radon, définie par
I'intégrale d’'une fonction sur un ensemble de droites [11]. La transformée de Radon
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11.1.1 - Transformée de Radon

de I'image est obtenue dans les scanners a rayons X paralléles voir la figure 1.4.(a). Nous
définissons les notations utilisées dans la suite de ce mémoire. Elles peuvent étre étendues
en transformée divergente dans les scanners de troisieme génération (voir la figure 1.4.(a)),
ot les rayons X sont divergents.

I1.1.1 Transformée de Radon

Définissons la transformée de Radon (TR), R f, comme l'intégrale d’une fonction f : R? —
R sur les lignes droites dans le cas de 2D comme dans la figure 2.1. La transformée de
Radon g de f, est décrite comme ci-dessous :

g(r.6) = RE(r, ¢) = / F(x)6(r — x - 6(9))dx 2.1)

xER2

ou X = (i;) est la coordonnée cartésienne 2D de £, §(.) est la distribution de Dirac qui

est définie comme ci-dessous :
/ d(t)dt = letd(t) =0,sit #0 (2.2)
R

Et 0(¢) est le vecteur de direction sur la ligne droite avec angle ¢, 6(¢) = (gﬁii) r

est la distance signée de l'origine a la ligne droite L qui est perpendiculaire au vecteur 6.
g(r,0(¢)) est dans l'espace de Radon comme dans la figure 2.1.b.

0] %
K3
) LT
P : : \)ﬂ:(costp,sin@
\‘\\ \\\ r \\\
L \ N
o
K

Espace objet Espace de Radon
(a) (b)

Figure 2.1 — Illustration de la transformée de Radon en 2D. (a) espace objet, (b) espace
de Radon.

Les propriétés importantes de la transformée de Radon sont données ci-dessous :
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Les bases de la tomographie

e Elle est périodique en ¢ de 27 car (¢ + 27) = 0(¢) :

g(r, ¢+ 2m) = g(r, p) (2.3)

e Elle est symétrique en ¢ de 7 :

g(?“, ¢) = g(—T, ¢ + 7T) (24)

I1.1.2 Transformée divergente

La transformée divergente (TD) est définie par I'intégrale sur les demi-droites issue d’'un
point source a comme dans la figure 2.2.

+oo
Df(a(y),a) = /0 F(a(y) + t0(y + a + 7/2))dt (2.5)

ol la trajectoire a est paramétrée par ’angle de projection . Dans le cas d'une trajectoire
circulaire de rayons R, on a

([ Rcos(y+m/2)

o (Rsin(v + w/z)) (2.6)

La source de rayons X se trouve sur la ligne droite 8+ de la distance r. En général, f
est contenu dans un domaine borné comme le cercle intérieur dans la figure 2.2, ils sont
nuls en dehors du support borné. La relation entre la TR et la TD est décrite ainsi :

RE(r, ¢) |r:a(7)-0(¢>) = Df(a, ), (2.7)

avec ¢ = v+ «.

I1.1.3 Théoreme fondamental de la tomographie : le théoreme
coupe-projection

L’énoncé du théoréme

Théoréme 1 (coupe-projection). La transformée de Fourier d’une dimension sur la dis-
tance r, Rf, de la transformée de Radon de f dans la direction 0 est égale a la coupe

~

suivant la méme direction de la transformée de Fourier de dimension deux de f.

Soit f € S(R?) ou S est lespace de Schwartz.

RE(p, 6) = V21t (p8(9)) (2.8)

avec Rf € S(R) et 08(¢) = (Z?Si)
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11.1.3 - Théoreme fondamental de la tomographie : le théoreme coupe-projection

Détecteur

Figure 2.2 — Illustration de la transformée divergente en 2D

Démonstration. Nous partons a partir du coté gauche de l'équation (1) en utilisant
I’équation 2.1.

1 +o00

V2r J
:V%? /_ / £(x)5(r — x - 0(6))dxe 9" dr
1

RE(p, ¢) =Fip{RE(r,¢)} = RE(r, ¢)e 9" dr

x€R2

—— / £(x)dx / :O 5(r— x - 0())e " dr

xER2

1 .
= f(x)e7P0@x x
V2T / &)

x€R2

—V2rf (p6(0)) (2.9)

avec j est imaginaire, 7 = v/ —1. 0

Remarque 2. Le théoréme de coupe-projection établit la relation de la transformée de
Fourier d'une dimension de la transformée de Radon Rf et la transformée de Fourier de
dimension deux de I'objet. Autrement dit, la transformée de Fourier des données acquises
par les scanners est la transformée de Fourier de dimension deux de 'objet.
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Méthodes de Reconstruction Analytiques

1.2 Méthodes de Reconstruction Analytiques

Les méthodes analytiques sont basées sur l'inversion analytique de la transformée de
Radon. Nous présentons tout d’abord les méthodes de TFD (acronyme de Transformée
de Fourier Directe) puis les méthodes de rétro-projections filtrée largement utilisées dans
les scanners CT modernes.

I1.2.1 Meéthodes de la transformée de Fourier directe

D’apres le théoreme de coupe-projection, nous pouvons reconstruire ’objet inconnu f(x)
en utilisant la transformée de Fourier et la transformée de Fourier inverse. Les étapes
principales des méthodes de la TFD sont présentées (voir la figure 2.3) ci-dessous :

1. Calcul de la transformée de Fourier 1D g(p, ¢) de Rf(r, ¢) sur r ou g(p, ¢) est décrit
en coordonnée polaire (p,¢) :

g(p,¢) = Fip{RE(r,¢)} (2.10)

2. Transfert de g(p, ¢) de la coordonnée polaire a la coordonnée Cartésienne, g(k1, K2),
par l'interpolation comme interpolation B-spline [38] avec changement de variable :

K1 =pCOS @,

Ko =psin ¢.

3. Reconstruction de I'objet inconnu f(x) par la transformée de Fourier inverse 2D de
g(fq/l? K‘Z) :
f(x) = Fop{&(ri1, ra)} (2.11)

Dans 'étape (3), on emploie la transformée de Fourier inverse 2D pour la recon-
struction, qui nécessite un transfert du systeme des coordonnées polaires au systeme des
coordonnées cartésiennes de g par 'interpolation. Les erreurs d’interpolation importantes
dégradent fortement la qualité de I'image reconstruite notamment dans les zones hautes

fréquences [38]. Afin d’éviter cette interpolation 2D, les TFD avec “ linogramme ” sont
utilisées dans la géométrie particuliere “ linogramme 7, car la transformée de Fourier de
linogramme est représentées en grille cartésienne [39], [10] et [11]. Nous pouvons aussi les
étendre en 3D avec le plannogramme [12] et [13].

En regardant dans l’espace de Fourier (voir la figure 2.3), il y a plus d’échantillonnages
de g dans la zone plus proche de I'origine que celle éloignée de l'origine. Alors les erreurs
de l'interpolation augmentent avec la distance p par rapport a l'origine. Cela rend les
méthodes TFD moins populaires que les méthodes de rétro-projections filtrées (FBP).

I1.2.2 Méthodes des rétro-projections filtrées (FBP)

D’abord, la méthode de l'inversion de la transformée de Radon dans le cas continu est
présentée par Radon [I1], ce qui est connu aujourd’hui comme les méthodes FBP. Les
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11.2.2 - Méthodes des rétro-projections filtrées (FBP)
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Interpolation
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TF 2D
Figure 2.3 — Schéma des méthodes de la transformée de Fourier directe.
méthodes FBP sont introduites en imagerie médicale par Ramachandran et al [27] et

Shepp et al [28].

~ Nous définissons la transformée de Fourier de dimension deux d’objet inconnu f(x),
f(k) avec k = (1} ). £(x) est calculé par la transformée de Fourier inverse de dimension

deux.

f(x) = i

o / f(k)e™ " dk (2.12)

rER2

En changeant les coordonnées cartésiennes k en coordonnées polaires (p, ¢), nous avons
dk1dry = |p|dpd¢. L’équation 2.12 devient :

1 27 +o00 R )
—oo [ [ He 0O ldpdo (2.13)
21 J, 0

D’apres la propriété de la transformée de Radon (2.4), nous déduisons :

/27r /+ooA (0. $)6P 9 pd s — / / )i 0@ (_p)dpds (2.14)
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L’équation 2.13 se réécrit :

1 s “+00 . )
(00 =5 [ [ H.0)e ™0 pldpds (215)
27 0 —0
Selon le théoreme de coupe-projection (1), nous avons,
o 1
f(p,0) = —=8(p. 9) (2.16)

V271

Nous avons alors 'inversion de la transformée de Radon :

IR B -
f(X):%/o d¢\/—2—7r Rf(p,¢)|p|e”’xe(¢)dp (2.17)

ou |p| est le filtre rampe dans le domaine Fourier, aussi dit filtre Ram-Lak apres les noms
de inventeurs Ramachamdran et Lakshminarayanan [27], voir dans la figure(2.4). Dans
la pratique, la fréquence maximale d’image qui peut étre mesurée par le détecteur est
limitée par la taille d'une cellule du détecteur. D’apres le théoreme d’échantillonnage
de Shannon [11], la fréquence maximum p,,.; peut étre mesurée sans recouvrement dans

) Z 1 )
Iespace fréquence 35, Avec la largeur d’une cellule 4.

Nous réécrivons I'équation (2.15) de la maniere suivante :

1 T
f(x) = %/O g(r, 0)dol,=x0(¢) (2.18)
avec 1 oo
B0.0) = = | w.olleds (2.19)

Pl

~Prmax Prias P

Figure 2.4 — Illustration du filtre rampe.

Les étapes de reconstruction avec les méthodes de rétro-projections filtrées sont les
suivantes :

1. Filtrage sur les Projections avec le filtre rampe décrites par ’équation (2.19).
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11.2.2 - Méthodes des rétro-projections filtrées (FBP)

2. Rétro-projection (équ.(2.18)).

Nous pouvons aussi calculer g (équ.(2.19)) par la convolution de g et la transformée de
Fourier inverse q(r) de |p| dans le domaine spatial, car la multiplication dans le domaine
Fourier est équivalente a la convolution dans le domaine spatial.

g(r,¢) = g(r, ¢) = q(r), (2.20)
avec
! L /+OO irrd (2.21)
r)=JF" = ePdr .
q(r) ol NN ol
Remarque 3. En fait, |p| = sign(p)p, ou sign(p) est la fonction de signe qui est définie
comme :
1 stp>0
sign(p) = { -1 sip<0 (2.22)
0 sip=0

Par ailleurs, selon la propriété de la transformée de Fourier et le théoreme de coupe-
projection (2.16), nous avons

B 1 [t .
_ —__ Y NG Jpr
arg(ﬁ }) m/_m Jpg(p, ¢)e’ dp

+o00

= / jpk(p, d)e’” dp (2.23)

Et la transformée de Hilbert (TH) est définie par la convolution suivante :

1
Ha(t) = vp(—) *q(t) (2.24)
ou v.p est la valeur principale de Cauchy. Nous pouvons alors en déduire (voir [1], page
29)
1 . )

HE(t) = — / —jsign(p)f(p)e’”d 2.25
()ijg(p)(p) p (2.25)

D’apres I’équation (2.23), la transformée de Hilbert de %g(r, ¢) est décrite dans la suite :
H(5ra(r0)) == [ ~isign(p) (5 8(r.0)e"d
arg ) _\/ﬂ R j g p a/rg ) p
= / psign(p)f(p, 6)e’*" dp (2.26)
R

L’équation (2.15) se réécrit comme :

£ = —= [ H(Gra(: 0)dol, oo 227)

Nous pouvons aussi reconstruire f en utilisant la transformée de Hilbert.

Le filtre rampe est le filtrage global des données dans les méthodes FBP. Toutes les
projections sont donc nécessaires pour appliquer 1’étape de filtrage (eq.(2.19)) méme pour
reconstruire une seule zone d’intérét de l'objet. Les projections doivent aussi étre non-
tronquées. Nous aborderons les méthodes de reconstruction d’'une seule zone d’intéréet
avec et sans projections tronquées dans le chapitre IV.
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Le filtre rampe est passe-haut. Le bruit des données n’est pas évitable dans la pra-
tique. Le filtre rampe amplifie le bruit des données qui entraine des artefacts dans les
images reconstruites. Pour régler ce probleme, nous appliquons les fenétres de Hanning
ou Hamming (voir la figure 2.5.), etc.. La fonction de la famille des fenétres de Hanning
est donnée ci-dessous :
t+ (1 —t)cos(;7=) si|p| < pmas

max

H. =
Wip) =1 0 St |pl > Pmaz

(2.28)

—Hanning ' ‘ =
--"Hamming -

! ==FR-Hanning
-='"FR-Hamming

0.8 0.8

06 0.6
0.4 0.4

0.2 02

Figure 2.5 — Les fenétres de Hanning (t=0,5, courbe bleu pointillé et en pointillés) et
Hamming (t=0,54, courbe rouge pointillés) (a) et les filtres rampes multipliés par ces
fenétres (b). Les fréquences dans les figures sont normalisées.

I11.2.3 Les méthodes FBP en géométrie divergente

Les méthodes de rétro-projections filtrées en géométrie parallele ont été présentées dans
la section précédente. En imagerie médicale, les scanners modernes a rayons X sont en
géométrie divergente, ce qui permet une acquisition des données rapide (voir dans la fig-
ure 1.4.(b)). Nous obtenons les méthodes FBP en géométrie divergente en réarrangeant
les données générées par les scanners a rayons X divergents en données des rayons
paralleles. 1l existe deux types de détecteurs, les détecteurs courbes et les détecteurs
plats. L’acquisition des données avec un détecteur courbe est ’échantillonnage uniforme
en les angles de projections (voir la figure2.6.(a)) et celle avec un détecteur plat est
’échantillonnage uniforme en espace (voir la figure 2.6.(b)). Nous présentons respective-
ment les ré-arrangements des données avec les deux types des détecteurs ci-dessous.

I1.2.3.1 Cas avec le détecteur courbe

Le vecteur 0 est exprimé en fonction du paramétrage de la source a(y) et d'un angle «
qui correspond a une cellule du détecteur courbe, voir la figure 2.6.(a).

cos(y + «)

6 = (Sm(7 N a)) (2.29)
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Figure 2.6 — Géométries éventails avec détecteur courbe (a) et avec détecteur plat (b).

avec & € [—maz Qmaz), €6 0 < Qupar < T/2, OU G, est la moitié de 'angle d’éventail. r
est calculé de la maniere suivante :

r=a(y) -0 = R(cos(y + 7/2) cos(y + a) + sin(y + 7/2) sin(y + «))
=Rsina (2.30)

Alors les équations de ré-arrangement sont les suivantes :

= 7+« (2.31)
r = Rsina (2.32)

En changeant le (r,¢) en (v, a), nous calculons le déterminant de Jacobi |detJ|, |detJ| =

Rcosa. Alors drd¢ = R cos adady.

D’apres les méthodes FBP de la tomographie en géométrie parallele (les équations
(2.18) et (2.19)) et les équations de ré-arrangement des données précédentes, nous dérivons
I’équation de I'inversion de la transformée divergente avec la trajectoire de source de rayons
X circulaire,

f(x) = 1/0 ’ %/_ o Df (v, ) cos(a)q (o — a)dady (2.33)

Amax

avec
(0%

q'(a) = (=—)%a(a) (2.34)

sin o

ou ¢ est la transformée de Fourier inverse du filtre rampe |p| (voir I’équation (2.21)). Et

#ﬁ—)wﬂ)’ avec B(y) = (cosv sin~y)". Deux démonstrations similaires sont

présentées dans [1], annexe B et [15], page 77.

o' = arctan
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I1.2.3.2 Cas avec le détecteur plat

Par analogie, 'angle « est fixé par p et D. p est I'intersection entre le faisceau de rayons
X et le détecteur et D est la distance entre la source de rayons X et le détecteur, voir la
figure 2.6.(b). Le vecteur 6(¢) est alors déterminé par =y et p.

= arctan(%) (2.35)
o = a+vy (2.36)

ou la distance p € [—PmazPmaz)- La longueur du détecteur est 2p,,q,. Nous calculons la
distance entre l'origine et le faisceau des rayons X, r,

p

En changeant le (r, ¢) en (v, p), nous calculons le déterminant de Jacobienne, detJ =

LR;. Alors le changement des variables est drd¢ = &dpdv
(D?+p?)2 D24p2)3

r=Rsina=R (2.37)

Grace aux équations de ré-arrangement précédentes, la méthode FBP en géométrie
éventail avec détecteur plat est décrite comme suite :

/ 5 - (p))a(p’ — p)dpdy (2.38)

. T

o U est la distance de a(7)A, ce qui est la projection de a(y)M sur le rayon X central.
D est la distance entre la source le détecteur. Et p’ est la projection de pixel M sur le
détecteur,
;) X - 0(7)
b= R+x-0(y—m7/2)

ot B(y) = (cosy siny)’. Nous référons la démonstration de la formule (eq.2.39) dans
I'annexe A de [1] et [15], page 87.

(2.39)

I11.2.4 Les méthodes analytiques de la reconstruction tridimen-
sionnelle

Les méthodes rétro-projections filtrées peuvent étre étendues pour une reconstruction 3D.
Nous nous intéressons a la reconstruction topographique 3D a partir des données coniques
avec la trajectoire de source circulaire (voir la figure 2.7). Feldkamp et al ont étendu la
méthode FBP en géométrie éventail a la tomographie 3D a faisceau conique avec 2D

détecteur plat [16]. La formule (2.38) peut étre réécrite avec cosa(p) = \/DD2—+2 (voir la
p
figure 2.6.(b)), comme ci-dessous :
1 [*"RD [*
(o= [ Tz [ Pto.a)eosa)al - oty (2.40)
0 —00

La reconstruction 3D peut étre considérée comme la reconstruction d’une pile des coupes.
La reconstruction de la coupe médiane est égale a la reconstruction tomographique 2D en
géométrie éventail, ou la source de rayons X se trouve et toutes les projections de cette
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Figure 2.7 — llustration de la géométrie de la tomographie a faisceau conique (extrait de

[1])-

coupe sont toujours sur le méme plan. Un voxel en dehors de la coupe médiane se trouve
sur les plans obliques en fonction de I’angle de projection. Il peut étre reconstruit a partir
des profils des plans obliques qui l'intersectent. Nous avons les équations géométriques
ci-dessous :

D D
U - 2.41
U U’ (2.41)
D
cosacos( = (2.42)
VD24 g5+ 0
Nous déduisons des équations (2.38), (2.41) et (2.42) :
1 27 D2 D
fx)=5| 73 Df(a(), 0 — po)dpd
(x) 2/0 U?/R\/m (a(7),8(7, p,vo))a(p — po)dpdy
1 27 D2
25/ W/COSQCOSCDf(a(v),B(%p, v0))a(p — po)dpd-y (2.43)
0 R

En comparant avec I’équation 2.38, 2.43 peut étre considéré comme utiliser les projections
des plans obliques (¢ # 0) sur la plan médian avec terme de cos (. Nous pouvons considérer
la méthode de Feldkamp de la maniere suivante :

1. les projections des plans obliques sur le plan médian.
2. le filtrage des projections 2D.

3. rétro-projections en volume 3D

La méthode de Feldkamp et al n’est pas une méthode de reconstruction tomographie 3D
exacte car la trajectoire circulaire de la source de rayons X n’est pas complete d’apres les
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conditions de complétude de Tuy fameuse [17]. Tuy énonce les conditions de complétude
de la maniere suivante :

Condition 1 (Conditions de Tuy). Le probleme de la reconstruction d’une image a partir
de projections coniques acquises le long d’une trajectoire bornée admet une solution stable
et exacte si tout plan coupant la région d’intérét d’image rencontre également de fagon
non tangentielle la trajectoire de la source en au moins un point.

L’idée de la méthode de Feldkamp et al est de faire une approximation sur le filtrage
mais de garder la rétro-projection avec le maximum de précision. Les propriétés de cette
méthode qui nous intéressent sont les suivantes [10] et [1], page 47 :

e la reconstruction dans le plan médian est exacte. Les erreurs de reconstruction
augmentent lorsque 1'angle d’ouverture {(v) augmente.

e les intégrales sur les directions axiales z sont conservées.

e Elle n’introduit pas d’artefacts si I'objet est constant en z.

Pour l'objectif d'une reconstruction 3D exacte, Katsevich a proposé une formule
d’inversion de type rétro-projections filtrées permettant reconstruire a partir des données
coniques acquises le long d’une trajectoire hélicoidale [1] et [19]. La trajectoire hélicoidale
est complete car elle satisfait les conditions de Tuy. La démonstration de cette formule
d’inversion exacte est détaillée dans [18].

11.3 Meéthodes de reconstructions itératives

Les méthodes de reconstruction analytiques présentées ci dessus peuvent se diviser en deux
familles : les approches de reconstruction dans le domaine de Fourier et les approches de
type rétroprojection filtrée. Les premieres approches consistent a appliquer directement
le théoreme coupe projection (voir 1’eq.2.16). Pour ce faire, on calcule la transformée
de Fourier mono-dimensionnel de chaque projection puis on fait une interpolation dans
le domaine de Fourier permettant de passer d’une grille polaire a une grille cartésienne,
enfin on calcule la transformée de Fourier inverse bi-dimensionnelle. Cette approche est
tres sensible aux erreurs d’interpolation. En conséquence, si on utilise un interpolateur
efficace, il y a des artefacts importants sur les reconstructions et si on utilise un inter-
polateur tres précis comme l'interpolateur de Shannon le temps de calculs devient tres
important. La deuxieme famille de méthodes est nettement plus efficace. Ces approches
rapides assez robustes au bruit de mesure sont systématiquement implantées sur les scan-
ners commercialisés. Elles possedent néanmoins les limitations suivantes. L’estimateur
obtenu étant linéaire et invariant vis a vis des données, ces performances en terme de
robustesse aux bruits sont moindres par rapport aux estimateurs non linéaires (voir figure
4.1) lorsqu’il y a beaucoup de bruit (tomographie a faible dose). De plus la propriété
d’invariance nécessite d’avoir un échantillonnage angulaire des projections uniformes et
toutes les données doivent étre présentes. Par exemple, s’il y a des pixels morts sur le
détecteur, 'opération de filtrage entrainera des artefacts important sur les reconstructions.

Les méthodes itératives bien que plus cotuteuse en terme de temps de calcul ne
possedent pas ces limitations. Elles permettent de tenir compte d'une grande variété
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d’informations a priori et elles permettent de faire un traitement non invariant des pro-
jections. De ce fait, elles résolvent naturellement les problemes des redondances différentes
et de données manquantes.

2

Nous rassemblons dans ce document sous l'appellation “ méthodes itératives
les approches algébriques et les approches statistiques. Historiquement les approches
algébriques ont été les premieres a étre utilisées par Hounsfield dans le cadre de la re-
construction tomographique [J]. Ces approches cherchent & résoudre numériquement un
systeme linéaire de grande dimension avec la méthode de Kaczmarz ([50], [15], et [38]).
Les méthodes statistiques ont d’abord été utilisées pour résoudre le probleme de la tomo-
graphie a émission de position (TEP) [33]. Dans ces travaux, le faible taux de comptage
des photons a conduit a utiliser une statistique poissonnienne. Cette approche a ensuite
été étendue a la tomographie a rayons X [18]. Notons que dans ce cas le modele pois-
sonnien n’est pas le plus précis car il y a la présence d’un bruit électronique relativement
important qui peux étre facilement modélisé par un bruit gaussien. Nous avons donc a
faire a la somme d’un processus poissonnien et d’un bruit gaussien [20] et [16]. Nous
exposerons donc dans la suite les principales approches algébriques et statistiques.

11.3.1 Meéthodes algébriques

Dans le CT, apres linéarisation des mesures, nous obtenons les intégrales des coefficients
d’atténuations de l'objet sur I'ensemble des lignes droites. Elles sont décrites par les
équations linéaires. Du point de vue des méthodes algébriques, le but de la reconstruction
tomographique est de trouver les coefficients d’atténuations inconnus en résolvant ces
équations linéaires.

Nous définissons un objet f borné dans un support rectangulaire €. f est discrétisé
en N pixels avec N = Ny x Ny et un pixel est défini par un petit carré, voir la figure
2.8. I y a M, projections entre le ¢y et ¢g + m, ol ¢ est la position angulaire initiale.
Les faisceaux des rayons X traversant 1’objet sont mesurés par My cellules de détecteur.
La discretisation de la transformée de Radon (eq.2.1) pour la mesure de la cellule i de

maniere suivante :

fisurL; 4
ou le rayon X sur la ligne droite L;, connecte la source et la cellule i du détecteur,
i= (my — 1) * My + mg, avec le numéro des projections my = 1,2, ..., My et le numéro de
cellule de détecteur my = 1,2, ..., My. ljj est la longueur d’intersection de la ligne ; 4 avec
le pixel j de l'objet, ce qui représente la contribution du pixel j de 'objet sur la mesure
de la cellule i du détecteur, voir la figure 2.8.

Pour tout 'objet, les équations peuvent étre exprimées sous forme matricielle :
g = Hf (2.45)

avec g € RM le vecteur des mesures, oit M est le nombre des mesures avec M = My x M.
La matrice de systeme H € RM*N out son élément h;; décrit la contribution du pixel j &
la mesure i du détecteur avec hy; = l;, i=1, ..., M et j=1, ..., N.

Si la matrice du systeme H est inversible, la reconstruction de 'objet s’écrit comme

f=H'g (2.46)
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Détecteur

Figure 2.8 — Illustration du rayon X i traversant I'image discrete de 'objet. Le pixel j est
énuméré par j = (jo — 1) * Ny + ji.

ot H™! est I'inverse de la matrice du systéeme H. Mais la matrice H n’est souvent pas
inversible. D’abord, la matrice H n’est pas une matrice carrée si le nombre d’inconnus
de f N n’est pas égal au nombre des mesures de g M. Ensuite elle n’est pas non plus
inversible numériquement méme si N est égal a M avec présence du bruit.

Afin de résoudre cette équation linéaire 2.45, Kaczmarz ([50] et [38]) a proposé une
solution itérative. L’estimation de pixel j inconnu en (k + 1) est exprimée comme suit,

FED =12, N,
)
f(k+1) _ f(k) + gi — 9g;

J J ZNfl h2 hij (247)
avec
N
g™ =>" P hi, (2.48)
w=1
ol gg(k) est la projection estimée de f*) sur la ligne droite L;,. Nous nous intéressons & la

différence entre les deux estimations successives ¢ f;,

(1) _ gt ) _ Gi— g

k+1 k+1 k v Yy

of; T =f = = ZN—th‘ii
w=1"%w

j
Les méthodes algébriques de reconstruction tomographique basées sur la méthode de
Kaczmarz consistent a résoudre I’équation linéaire 2.45 de maniere itérative. Elles peuvent

(2.49)
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étre décomposées en trois groupes : les méthodes ART [30], [51] et [52], les méthodes SIRT
[31], [53] et les méthodes SART [32].

I1.3.1.1 ART

Les méthodes ART sont introduites par Gordon et al en tomographie électronique et pho-
tographie a rayons X [30]. Gordon et al ont proposé deux algorithmes algébriques de re-
construction tomographique, un algorithme algébrique additif et un algorithme algébrique
multiplicatif (MART, acronyme de Multiplicatif Algebraic Reconstruction Technique).

En prenant en compte la contrainte de la positivité des coefficients d’atténuation
linéaire, Gordon et al ont réécrit I’étape de mise a jour (2.47) dans leur algorithme additif

comme ci-dessous: "
/

(k+1) _ k) | 9i— G; .
fi = ma:c{fj + —Zgﬂ y hij, 0} (2.50)
le terme de mise a jour de pixel j f; de MART est donnée dans [30],
k i p(k

ou g; est la mesure du rayon X i et la projection du rayon X i g, est estimée par ’éq.2.48.

La contrainte de la positivité est systématiquement satisfaite si I'initialisation de f;
est positive. Une image initiale simple est utilisée pour tous les algorithmes dans [30] avec
£0) = %, ou T, est la somme des CALs de 'objet. T, est calculé simplement,

M
T.= ) g (2.52)
=1

Une approximation binaire dans la matrice du systeme H est utilisée dans [30].

1 fieLinNQ
hlj_{o fé LN (2.53)

Nous avons alors Y.~ | h?, = N; dans 'équation (2.47), ot N; est le nombre des pixels
sur la ligne droite L;. La différence de pixel j (2.49) dans ART devient

k
J - N, :
avec h;; = 1. L’équation 2.50 est réécrite comme ci-dessous,

1(k)

fj(k—i-l) _ max{f;k) 49 —Ngz L0}, (2.55)

L’approximation binaire est l'interpolation du plus proche voisin. Elle est correcte
quand ’angle de projection ¢ = 0, parce que la longueur de l'intersection de la ligne L,
est le nombre des pixels N; multiplié par la longueur unitaire de pixel. Mais elle n’est
plus exacte quand ¢ = 45, la longueur de l'intersection devient v/2N; multiplié par unité
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de pixel. Cela peut résulter des artefacts avec I’équation (2.54). Nous modifions dans la
suite I'équation 2.54 [32] et [15],
1(k)
5f(k+1) _ 9 9
J S;  N;

(2.56)

ou S; est la longueur d’intersection du rayon X L; avec 'objet.

En plus, les images reconstruites par ART sont de plus en plus bruitées au cours
d’itération [31], [32], [15] et [38]. Afin d’avoir une reconstruction moins bruitée, nous
pouvons utiliser la méthode de Kaczmarz avec relaxation. D’apres les équations 2.47,
2.49 et2.56, nous mettons a jour de f; avec relaxation comme suit :

1(k)
k+1 k k+1 k 9i Y
S; N
avec le parametre de relaxation w, w < 1. Les ARTSs avec relaxation permettent une
reconstruction moins bruitée ([51]) mais au détriment de la vitesse de convergence. Une

autre solution de réduction du bruit dans les images reconstruites est de utiliser les
méthodes SIRT [31] et [15].

I1.3.1.2 SIRT

Dans les méthodes ART, nous mettons a jour un pixel a partir d’'une projection pendant
une itération. Dans une itération de SIRT, un pixel n’est pas modifié tant que toutes
les projections soient utilisées [31]. Les formules additives (eq.2.50) et multiplicatives
(eq.2.51) sont réécrites comme suit :

e algorithme additif direct

M M (k)
k41 B 2eim1 ¥ Duimi Y
FED = maa{ f + ZMIS- _ ZMl = .0} (2.58)
=1~ i=1 1

J

e algorithme multiplicatif direct

(k+1) Zz]\il 9i sz\i1 Ni k) 2
fi = Mg 5 g/uc)fj (2:59)
=121 22i=1Y9;

La mise a jour d'un seul pixel avec toutes les projections permet de réduire 'effet
d’inconsistance de certaines projections dans SIRT. Par contre, le temps de calcul est
plus long pour les approches SIRT, car la mise a jour d'un seul pixel nécessite toutes les
projections. Afin d’obtenir la qualité des images identiques aux approches SIRT tout en
ayant un cout calculatoire limité, Andersen et al ont proposé les méthodes SART's [32] et

[45].

I1.3.1.3 SART

Les méthodes SARTs combinent les avantages des ARTs et des SIRTs [32], [15]. Pour
cela, toutes les projections sont utilisées pour mettre a jour un seul pixel comme SIRT et
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un modele de projection plus pertinent est également utilisé, ce qui permet une conver-
gence plus rapide que celle des SIRTs. L’approche consiste a échantillonner régulierement
I'intersection du rayon X avec l'objet. Le pas d’échantillonnage est noté ds, la contribu-
tion de l'objet a la projection est calculé par interpolation linéaire en utilisant 1’équation
ci dessous. Soit f(s;,) un point d’image et m'®™® 1’échantillon sur le rayons X i. Cette
valeur peut étre approchée comme suit :

f(sin) = Z dijn [ (2.60)

JEV(f(sin))

ot V(f(sin)) est le voisinage du point f(s;,), dijn est le coefficient de pondération associé
a linterpolation bilinéaire dépendant de la distance entre le pixel f(s;,) et ses voisins, n
est le numéro de I’échantillon, n = 1,2, ..., N/,(voir la figure 2.9) [55] et [32]. La projection
de rayon X i ¢g; est alors décrite comme suit :

9; _Zfsm 55—2 Z dzgnfj

n=1 jeV(f(sin))

= Z £ Z d;, 05 (2.61)

avec
, fdijn si pizel 7 € V(f(Sin))
Dijn = { 0 st pizel 7 ¢ V(f(sin)) (2.62)

En comparant I’équation 2.48 et I'équation 2.61, nous obtenons h;; :

Z d};,05 (2.63)

Nous prenons ds égale a la moitié de la largeur d’un pixel pour ne pas compromettre la
résolution de reconstruction tout en ayant un coit de calcul réduit. Le pixel j f; est mis
a jour avec toutes les projections dans les algorithmes de SART comme ci-dessous :

e o
Zij\il hij

FED = 0y (2.64)

Les méthodes algébriques (ART, SIRT, SART) considerent la reconstruction tomo-
graphique comme la solution des équations linéaires. Elles sont capables de reconstruire
I'objet correctement quand le nombre des projections est limité et sont utiles dans le cas
des projection non uniformes, ou les méthodes analytiques échouent. Mais les méthodes
algébriques ne prennent pas en compte la nature stochastique du comptage des photons
X par le détecteur (voir dans la sous-section 1.3.2.3) et de la non-linéarité du au spectre
des rayons X polychromatiques et du diffusé. Pour cela, les méthodes statistiques sont
donc proposées et basées sur les modeles statistiques liés a ’acquisition, sur les méthodes
de maximum de vraisemblance (MV) [18] et [20] et sur les méthodes bayésiennes [35], [19]
et [37].
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Figure 2.9 — Ilustration des projections avec échantillonnages réguliers. Le cercle (en
ligne virtuelle) est la zone de reconstruction effective qui contient tout 1’objet.

I11.3.2 Meéthodes statistiques

Les méthodes de MV consistent a estimer 1'objet inconnu qui permet de régénérer les pro-
jections, les plus proches possibles des mesures du détecteur. Les méthodes bayésiennes
non seulement utilisent les mesures des détecteurs mais aussi tiennent compte des infor-
mations raisonnables a priori correspondantes a l'objet.

I1.3.2.1 Méthodes de maximum de vraisemblance

Les méthodes de maximum de vraisemblance sont utilisées pour traiter les problemes de

données incomplétes via l'algorithme EM, [56]. Elles ont été introduites en PET [33],
[18]) et CT ([37], ce qui permet d’utiliser les modeles statistiques liés aux acquisitions des
données.

On considere ici que les mesures sont discrétisées, de plus nous allons supposer que
Y e RY)Y = [V,Ys, ..., Yyt est un vecteur aléatoire. Nous procédons de méme pour
I'objet discrétisé f € RY. Le vecteur des mesures, y € RM y = [y, 4o, ..., yn]’, est
considéré comme une réalisation du vecteur aléatoire Y.

L’estimation de MV est obtenue en maximisant la probabilité conditionnelle P(Y|f) :
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frry = arg max P(Y|f) (2.65)
f

P(Y|f) représente la vraisemblance ce qui implique la similarité entre les projections
générées connaissant f et les mesures des détecteurs. La fonction log est une fonction
strictement croissante. Le maximum de vraisemblance est alors équivalent au maximum
de log de vraisemblance L, (f), ce qui est défini comme ci-dessous :

fiy = arg max In P(Y|f),
£

= argmax L, (f). (2.66)
£

Afin de calculer ce maximum de vraisemblance, nous devons utiliser des algorithmes
d’optimisation. Dans le cas d'une vraisemblance poissonnienne, cette optimisation n’est
pas triviale. Il faut donc utiliser des approches exactes de types EM ([33] et [18]). Une
autre alternative consiste a approcher chaque point du critére issu de la vraisemblance
poissonnienne par une fonction quadratique ( [34] et [20]). Dans ce cas, on utilise un
algorithme de type gradient. La derniere alternative consiste a approcher la vraisemblance
poissonnienne par une vraisemblance gaussienne dont la variance dépend de la mesure.
Dans ce cas la, on peut aussi utiliser des approches classiques de type descente de gradient.

I1.3.2.1.1 Algorithmes EM

Une introduction générale des algorithmes EM est donnée dans [56]. Ils sont tres
utiles pour traiter les problemes de données incompletes, ou pour I'estimation des hyper-
parametres des modeles probabilistes. En PET, le nombre des projections est tres faible
pour une reconstruction satisfaisante. Les algorithmes EM permettent de générer les
données non mesurées et améliorer la qualité des images reconstruites [33] et [18].

Soit £*) la k-itme estimation de I'objet f, nous introduisons une variable cachée v
qui permet de compléter les données Y, comme en PET. Nous réécrivons la probabilité
conditionnelle P(Y|f) en ajoutant la variable cachée v,

P(Y|f) = ZP Y|v, f)P(vlf) (2.67)

avec P(v|f) la densité de probabilité de la variable cachée v. Nous avonsP(vl|f) > 0 et
> o P(v|f) = 1. Avant la déduction des algorithmes EM, nous introduisons I'inégalité de
Jensen.

Théoréme 2. (inégalité de Jensen) Soit f une fonction convexe définie dans l'intervalle
D,sixz;eD,etc; >20,1=12, ..., n, enplus, y i ¢ =1,

Z cix;) < Z cif(x;) (2.68)
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Ecrivons L,(f) en fonction de £f*) estimé en k*™e itération,
Ly(f) = L,(f®) + In P(Y|f) — In P(Y|f®))

)
= L,(f) + ) P(Y|v,f)P(v[f) — In P(Y[f*)

P(v|Y, f*)
(g PllY, ), (®)
= L,(f )—i—ln(EU:P(Y|v,f)P(v|f)P(U|Y7f(k))) In P(Y[£®)
P(Y|v, f)P(vlf)
(k) (k) J _ (k)
> L,(fP) + 3 P(o]Y,t®) In SO f(k)) In P(Y|£®)
= L,(f%) + Y P(v]Y,£®)In P(Ylo,f)P § P(o]Y, £®) In P(Y[E®)
v ’ P(v|Y, f

(Yl'v,f)P(vlf)
P(v[Y,£®)P(Y|f®)

= L, (f®) + Av(f]f(’“)) (2.69)

= L,(f) + Y " Po[Y,f*))In

avec
P(Y|v,f)P(v|f)
P(u]Y, W) P(Y|f®)

= ;P(Uw,f(@)m% (2.70)

En passant de la troisieme ligne a la quatrieme dans 1’équation (2.69), nous obtenons
ci-dessous, en utilisant I'inégalité de Jensen car la fonction — In est convexe :

P(v]Y,f®) o 1. P(Y|v, f) P(v[f)
in(Q_ PN OP@I) By my) > 2 POV ) =50 5 )

A(f)f® ZP v|Y,f®)In

Nous définissons la fonction alternative ,(f|f*)) comme suit :

L(F[ER)) = L (f%)) + A(F|F*) (2.71)
Nous en déduisons,
P(Y v\f )
L (EDEE )+ Z P(Y, o[f®)
= L,(f®) (2.72)

Lorsque l’estlmatlon suivante f**1) augmente la fonction alternative I,(f|f*)), soit
L,(FEFDIER)) > [ (FR)|FR)) | elle aussi augmente la log-vraisemblance L, (f).

Ly(F*FD) > 1, (FEFD £R)) > 1 (F®)FR)) = L, (F) (2.73)

Le maximum de la log-vraisemblance L, (f) est alors équivalent au maximum de [, (f|f*)).
L’estimation & + 1™ est obtenue en maximisant £, (f|f*))

P(Y, vlf)

k+1) _ k)Y gk (k
flk+D) — arginaxl H(FIER)) = argmax{L (k) —|—ZP (v|Y,f*))In W}
= argmax Y _ P(v|Y,f*))In P(Y, v|f)
£ v
= argmax F, [In P(Y, v|f)] (2.74)
£
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Alors les algorithmes EM se déroulent en deux étapes, étape-E et étape-M.

étape-E Calcul d’espérance de la probabilité conditionnelle, F,,[In P(Y,v|f)]

étape-M Estimation de f*+1) en maximisant E,[In P(Y,v|f)].

La probabilité de nombre de photons X mesuré P(Y; = y;|f), est décrite dans la suite par
une loi de Poisson [18], [20] et [10] :
ef?iiyfiyi
P(Y;=vy;) = s aveci = 1, 2,..., M, (2.75)
Yi:

ol y; est une réalisation de Y; et g; est le nombre espéré des photons X. Pour simplification,
nous utilisons la loi Beer-Lambert afin de calculer ;.

Yi = Yoi€ T i (2.76)

ou Yo, est le nombre des photons X de la projection i sans atténuation et [;; est la longueur
d’intersection de pixel j avec rayon 7. En supposant que les mesures des différentes cellules
du détecteur sont indépendantes, la probabilité conditionnelle P(Y = y|f) sachant f est
donnée ci-dessous :

P(Y =yl|f) = HP = ulf),

efyigiyi
= H = (2.77)
- Y

La log-vraisemblance L, (f) (eq.2.66) devient,

M

Lo(f) = (—Fi +y:Ing; — Iny,!) (2.78)

J=1

Nous pouvons étendre L, (f) en k¢ estimation £f*) comme 2.71. Aprés E-étape, nous
obtenons la fonction A(f|f*)) [18] et [37],

A(F)F® Z Z (Y5l + (Vi = Y5) In(1 — e7tl))] (2.79)

avec

_ 1 k
aneLSyfj fintn — Yo,i€ net lin (2'80)

. k
- Zf"ELS,fj U/t linfn

Y;]E = Vit Yo,€

Y = yi+yose — yo e Tt linfr (2.81)
ol YE et YS sont respectivement les nombres espérés de photons X entrant et sortant le
plxel j sur la projection i et Lgy, est le sous-groupe des pixels entre la source de rayons
X et le pixel f; sur la ligne droite de rayon X i.
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La M-étape consiste & maximiser [,(f|f*®)) sur f, autrement dit maximiser A(f|f(*))
sur f. La dérivée partielle de A(f|f®)) sur f; est égale & 0 et nous en déduisons :

M

v+ Z e,”fj - 1 = 0. (2.82)

)

Lange et al | ] ont donné une approximation de la solution de I’équation 2.82 en sup-
posant que [;; f ) est petit,

XYy =Y
YVE+YS

2l

L’estimation de MV (eq.2.83) est multiplicative qui est similaire avec celle de MART
(eq.2.51) [30] et [33].

FIED = (2.83)

I1.3.2.1.2 Algorithmes basés sur le gradient

En raison d'un grand nombre d’exponentielles dans les algorithmes EM (egs.2.80)
[56], [18], [37], ils ne sont pas efficaces en terme de complexité de calcul. Pour une
reconstruction plus rapide, les algorithmes basés sur le gradient de MV sont développés
par Lange et al ([31]) et De Man et al ([16]) en CT et Nuyts et al ([20]) en CT hélicoidal.

La log-vraisemblance L,(f) (6q.2.78) peut étre étendue en f*) & Daide du

développement & l'ordre deux de la série de Taylor [20] et [10],
2oL 1
Ly(f) ~ Ly(F") + S~ =2 (f )+ w (f; — 2. 2.84
()~ LT + 3 G201 2;2%%b Wy 28
La dérivée partielle de L, (f) sur f; est égale a 0, j=1,2, ..., N. Nous obtenons la nouvelle
estimation f kﬂ)
ALy
of;
f;k—&-l) _ fJ(k) - =, (2.85)
D onet 0f;0fn
avec %’;ﬁ’ la dérivée partielle de premier ordre et 8?35;% la dérivée partielle de second ordre,
oL, -
0°L -
Y - - lzlzn _i7 287

ou ¥; est le nombre espéré de photons X de la projection i.

I1.3.2.1.3 Algorithmes de WLS (acronyme anglais de Weighted Least-
-Squares)
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Afin de converger plus vite, nous pouvons utiliser un modele linéaire direct (voir
'eq.1.20) apres linéarisation des mesures du détecteur par 'opposé de log. D’apres les
équations 1.20 et 2.45, nous réécrivons le modele linéaire direct comme suit :

g=Hf +e (2.88)

ol le vecteur aléatoire € représente les erreurs de discretisation et les erreurs de mesures,
€ = [e1,€,...,ey]". D’apres le modele de bruit (éq.1.21), son élément ¢; est supposé
indépendant mutuellement qui suit la loi gaussienne, 1 = 1,2, ..., M.

e~N(0,X,), (2.89)

avec 0 le vecteur de zéros et 3, la matrice de covariance, X, = diag{c?,02,...,02,}. Nous

pouvons alors en déduire la probabilité conditionnelle P(g|f),
glf ~ N(Hf, X,) (2.90)
La log-vraisemblance L, (f) devient
Ly(f) = In P(g|f)
= (g~ HE)'S, (g — HI) (291)

L’estimation de MV est donc équivalent au minimum de la fonction de moindres carrés
pondérés J(f) ci-dessous,

fory = arg max In P(g|f),
£

= arg min J(f), (2.92)
J(f) = (g — Hf)'S (g Hf), (2.93)
_ %Z 9i — j 1 lij f7)? ’ (2.94)

=1

avec f = [f1, fo, ..., fn]'. Nous pouvons minimiser la fonction de moindres carrées pondérés
avec les algorithmes de la descente de gradient. La k + 1™ estimation f(**1) est obtenue
de fagon suivante, j=1, 2, ..., N.

FlD ) ﬁij(f(k))’ (2.95)

avec %J (f®) le gradient,
J

) |
J<f) Z_Q le]f k) z]7 (296)

et le pas optimal 7, ce qui est estimé dans la suite par minimiser la fonction .J(f*) —pfF+1)

N (k)
o T 1<§f,f<f ))? .
Yoim1 e (i L J(ER))?
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En comparant les équations (2.95) et (3.39), 'algorithme de WLS par descente de gradient
est similaire a celui basé sur le gradient, ce qui suppose que le comptage de photons X
est Poisson. Mais le pas de descente est différent. Par rapport au dernier, la fonction de
moindres carrés pondérés du premier est convexe, ce qui permet de garantir la convergence
vers un minimum global.

D’apres la déduction des algorithmes EM, I'estimation de f de chaque itération aug-
mente la log-vraisemblance L,(f). Si L,(f) est croissante strictement, les estimations £
des algorithmes EM convergent vers un maximum global. Mais les algorithmes basés
sur le gradient ne garantissent pas la croissance de la log-vraisemblance L,(f) de chaque
itération car ils sont déduits par 'approximation de L,(f) en £f*) | ce qui n’assure pas
que f*+1 de I'eq.3.39 augmente tout le temps L, (f). En plus, s’il existe plusieurs points
stationnaires de la log-vraisemblance, les algorithmes de MV peuvent converger vers un
maximum local [56], [33] et [18].

Grace aux modeles statistiques du comptage du nombre de photons X, les méthodes de
MYV permettent de produire des meilleures images que celles des méthodes analytiques, par
exemple FBP, mais au détriment du temps de reconstruction. La reconstruction de MV
est une reconstruction itérative au lieu d'une étape reconstruction comme les méthodes
FBP. La vitesse de convergence des méthodes MV via les algorithmes EM est lente car
nous estimons les mesures non observées et calculons I'espérance des données completes
dans 'étape-E. Les algorithmes gradient-basé convergent relativement rapidement, mais
le temps de reconstruction est encore plus cotiteux que celui de FBP. L’accélération de la
reconstruction de MV est nécessaire pour atteindre le temps de reconstruction acceptable
dans les applications cliniques. Hudson et al ont proposé une stratégie d’accélération
efficace des algorithmes EM utilisant les sous-ensembles ordonnés des projections en PET,
dite “ OS-EM 7 (acronyme anglais, Ordered Subsets Expectation Maximazation) [57].
Elle peut étre appliquée dans les autres algorithmes comme OSC [55] (acronyme anglais,
Ordered Subsets Convex algorithm). Une autre stratégie d’accélération des méthodes de
MV est l'introduction des informations a priori de 1'objet, [56] et [19]. Ces types des
méthodes sont connues comme les méthodes bayésiennes [35], [L9] et [30], qui combinent
le terme de vraisemblance et le modele a priori .

11.3.2.2 Meéthodes Bayésiennes

Nous pouvons aussi estimer f en maximisant la probabilité conditionnelle P(f|Y).
Autrement dit, nous cherchons une estimation de f qui est la solution plus probable
avec des mesures actuelles Y. Cette estimation est appelée, I'estimation de maximum a
posteriori (MAP), firap. D’apres la formule de Bayes, P(f|Y) est dérivé par

P(£,Y)
P(Y)
_ PYIf)P(f)
- PY)

P(fY) =

(2.98)
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ou P(f,Y) est la probabilité conjointe de f et Y et P(f) représente la fonction de la densité
de probabilité de 'objet inconnu. L’estimation de MAP est décrite comme ci-dessous :

fiiap = argmax P(f|Y),
f
P(Y|f)P(f)

= arg max

: P(Y)
= argmax P(Y|f)P(f), (2.99)

car P(Y) est indépendant de f. Comme l'estimation de MV, l'estimation de MAP est
aussi équivalente a celle suivante :

frrap = arg maxIn P(fY),
f
= arg max In(P(Y|f)P(f)),
f

= arg max L,(f) + In P(f), (2.100)
£

ou L,(f) est la vraisemblance et In P(f) est interprété par les informations a priori .

L’estimateur de MAP consiste a maximiser la probabilité a posteriori, voir I’équation
2.100). Afin de simplifier la complexité de calcul et éviter les calculs exponentiels comme
dans les algorithmes de WLS, nous utilisons un modele linéaire direct avec le bruit
gaussien (voir I'équation 2.88). L, (f) est alors la fonction de moindres carrés pondérés,
voir ’équation 2.93.

Le modele a priori dans la log-a posteriori (voir I’eq.2.100) est correspondant aux
connaissances de l'objet. En imagerie dentaire, les matériaux de la machoire humaine
sont déja connus dans les études biomédicales, les os, les tissus mous, les dents, etc.. La
distribution des CALs dans un matériau, par exemple les tissus mous, peut étre décrite
par une loi gaussienne. En plus, les CALs de différents matériaux sont non corrélés. Nous
attribuons donc une loi exponentielle définie comme ci-dessous :

P(f) = Cfle ® (DD (2.101)

ou Cf est la constante de normalisation, Cf I = i e DB gf X est le parametre
feRN

d’échelle et @ représente une fonction potentielle [59] avec la matrice des différences finies

D. Nous utilisons dans la suite la fonction Huber comme la fonction potentielle ®, ce qui
permet de décrire 'homogénéité au sein d'un matériau et de garder la variété entre deux
matériaux proches. La fonction de Huber est définie comme ci-dessous :

_ t? si |t] < op,
b= {25h!t\ — 8 sit| > o, (2.102)

avec 0y, le seuil de la fonction Huber. Les autres modeles a priori peuvent étre aussi
appliqués en CT, par exemple, Gibbs ([37]), TV (acronyme anglais de Total Variation
[60]) et le champ aléatoire Markovien [19].

En remplacant les équations 2.91 et 2.101 dans I’équation 2.100 et en négligeant le
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terme indépendant de f, nous obtenons I’estimation MAP,
R 1
farap = arg max{—g(g — Hf)'S (g — Hf) — \®(Df)}
£
1
= arg min{é(g — Hf)'S (g — Hf) + \®(Df)} (2.103)
£

La reconstruction peut étre considérée comme un probleme d’optimisation avec la fonction
de cotut J(f) comme suit :

J(£) = %(g — Hf)'S (g — Hf) + \&(Df) (2.104)

L’estimation par MAP est obtenue par minimisation de la fonction d’optimisation J(f),
qui est aussi connue comme la solution des moindres carrés pondérés avec régularisation
ou PWLS (acronyme anglais de Penalized Weighted Least-Squares) [30], [01] et [62].

Nous utilisons la fonction Huber (voir I’eq.2.102) comme ®(.). J(f) est alors convexe.
Nous présentons dans la suite les algorithmes d’optimisation convexe.

I1.3.2.2.1 Algorithmes d’optimisation

Nous commencons par 'algorithme d’optimisation le plus simple, descente de gradient
(DG). Mais il converge assez lentement, afin d’accélérer la convergence, les algorithmes de
gradient conjugué (GC) utilisent les vecteurs de direction qui sont conjugués mutuellement

[63].
a) Descente de gradient

Dans l'optimisation convexe, en particulier optimisation quadratique, le gradient
VJ(f) de la fonction d’optimisation J(f) indique la direction ou J(f) augment le plus
localement. L’idée naive de minimisation de J(f) est de chercher un f dans le sens con-
traire du gradient VJ(f), voir dans la figure 2.10. Le gradient V.J(f) est donné ci-dessous,

VJ(f) = -H'S (g — Hf) + AV®(Df) (2.105)
avec VO(Df) = ZDf-2.¢(Df) = D';2.9(Df).

La mise a jour de f de (k + 1)*™m® itération est décrite comme suit :
fEHD — £B) _ (g g (£*) (2.106)

ot %) est le pas d’avancement de k*®™¢ itération. v*) peut étre déterminé par les algo-
rithmes de recherche linéaire, ce qui minimise la fonction J(f*) — vV.J(f#)), ou simple-
ment attribué par une constante, [63]. Dans notre algorithme de DG, nous utilisons le
pas optimal, ce qui minimise aussi J(f*) — vV J(f*))). Nous en déduisons une expression
explicite de pas d’avancement au lieu d’utilisation des algorithmes de recherche sur ligne,
ce qui prend du temps supplémentaire.

v®) = argmin J(£f®) — y V. J(F®))). (2.107)

v
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J(f)

v/ik)

f®. £ 7

Figure 2.10 — Illustration de I’algorithme de descente de gradient dans le cas de fonction
parabole. f* est la solution qui minimise la fonction J(f).

Alors,
%J(f(k) — UVJEDY)) =0, (2.108)
avec
v
oDf®) 9
- (k) _ (k)
5, angm LD EY —vVI(ED), (2.109)

ol ﬁ@(D(f(k) —vVJ(f#))) peut étre approché par expansion de ordre un de la série
de Taylor,

82
O(Df(k))to(Df*))

0
ODf )

O(DFW -V I(E™))) ~ 0

(*)y —
Nan(k)(I)(Df )—v

d(Df™) (2.110)

En remplagant les équations 2.110 et 2.109 dans ’équation 2.108, nous obtenons le pas
optimal 7,

IV (ES)]?

(VJ(E®))!(HH + AD* gm0 @ (DER)D) VI (£0)

D= (2.111)

ott ||.||* est la norme euclidienne de I'ordre deux.

b) Algorithmes de gradient conjugué

54



Méthodes de reconstructions itératives

Le sens contraire de gradient n’est souvent pas une bonne direction de recherche [63].
Un meilleur choix est d’utiliser les vecteurs de direction conjugués. Les vecteurs de direc-
tion conjugués sont définis comme suit :

82

d oftof

JE)d = 0,50 i # j (2.112)

ott d’ et d’ sont ™ et M vecteur de direction respectives. Et la différentielle de I’ordre
2 de J(f) (voir I’équation 2.104) est considérée comme la matrice caractéristique, ce qui
est donné ci-dessous :

0? 0?
f)=H'S'"H + \D' ®(Df)D 2.11
aror” D o HAAD g @ (DF) (2.113)
afafzfcb(Df) n’est pas nul lorsque nous choisissons la fonction potentielle qui est

différentielle de 'ordre 2 ou plus, par exemple la fonction de Huber. Les algorithmes
de GC sont décrits par
FEFD — ) 3 ()d® (2.114)

avec k) le pas d’avancement, ce qui est calculé de maniere analytique comme l'expression
(2.111) dans les algorithmes de DG,

(k)¢ (k)
k) = — (A7) v I(E) (2.115)

(d®)(HH + AD' 5 55055m7ppmy 2 (DF)D)d )

et d® le vecteur de direction
d® = —vJ(f®W) 4 7Kg (2.116)

ot le coefficient 7(*) est déterminé par les directeurs de direction conjugués d*=1 et d*)
qui satisfont la condition (2.112).

W (VIEO)(VI(ER) — vI(p¢-D))
T NZIGEEDIE

(2.117)
Toutes les étapes d'un algorithme GC sont présentées dans 1. 7"((;];) est défini par la
différence normalisée de deux estimations de f successives et €. est une petite constante,

par exemple €, = 1074, ce qui permet d’assurer une reconstruction convergente. K., est
le nombre d’itérations maximal prédéfini, par exemple K,,q0p = 104

Les algorithmes de GC convergent finalement vers un minimum global lorsque la fonc-
tion de cott (voir I'eq.2.104) est convexe. La vitesse de convergence des algorithmes de
GC dépend des valeurs propres de la matrice caractéristique (voir 1'eq.2.113) et leurs
distribution. Plus les valeurs propres sont concentrées, plus vite les algorithmes de GC
convergent vers la solution finale. Nous référons I'ouvrage de Nocedal [63] pour plus de
détails.

Nous pouvons accélérer les algorithmes de GC par pré-conditionnement, ce qui per-
met de transformer la matrice caractéristique en celle avec les valeurs propres plus con-
centrées. Nous transformons le vecteur inconnu f en le vecteur f avec la matrice de
pré-conditionnement C € RV*N

f=Cf (2.118)
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11.3.2 - Méthodes statistiques

Algorithme 1 Notre algorithme de gradient conjugué.

Initialisation :

0. 4" = —VJ(fY;
k + 0;

rie =1

while ¥ > e &k < Kpap do

Calculer v®) avec I'équation (2.115) ;
Evaluer VJ(f*+D) utilisant I'équation (2.105);

(k+1) _ (VJEFENI(VIEFTD) -V I(ER))
Tz NGRYE :

d*+D) = v J (£t 4 p kD gk

; (k+1)  (k+1) _ [IJEETD)—J(ER))]
Evaluer rg; " 7, 15 ' = 7G|
k< k-+1;

end while

La fonction d’optimisation J(f) (2.104) devient comme suit :
. 1 . . .
J(f) = 5(g — HCE)'S' (g — HCF) + A2 (DC) (2.119)

Le choix de la matrice de pré-conditionnement C est dépendant de I'application. Notre
algorithme de GC pré-conditionné est détaillé en annexe Al.

Remarque 4. Dans ces algorithmes précédents basés sur le gradient, tous les pixels
de limage sont simultanément mis a jour, ils sont alors faciles a paralléliser sur les
GPUs (acronyme anglais, Graphics Processing Units) ou multi-CPU, et bénéficie ainsi
d’accélération de facteur d’ordre de magnitude 1 ou 2.

11.4 Analyse de complexité des méthodes de reconstruc-
tion tomographique

Les différentes méthodes de reconstruction tomographique sont exposées ci-dessus. Nous
nous intéressons a ’analyse de la complexité en temps des différentes méthodes de re-
construction tomographique, ce qui permet d’estimer le temps de reconstruction. Les
méthodes analytiques peuvent étre considérées comme les reconstructions d’une seule
itération. Le temps de calculs de méthodes itératives dépend non seulement la complexité
en temps d’une itération, mais aussi le nombre d’itération nécessaire pour une reconstruc-
tion convergente. Nous n’exposons pas ci-dessous d’analyse de convergence théorique de
différentes méthodes itératives. Le résultat de comparaison des vitesses de convergence
de méthodes itératives peut changer en fonction de cas d’étude en pratique. Nous com-
parons donc dans la suite les opérations principales des différentes méthodes lors d’une
seule itération.

Nous considérons une reconstruction d'une image 2D Ny x Ny pixels, a partir des
My projections sur le détecteur avec M, cellules dans la tomographie 2D en géométrie
divergente. Afin de réduire les artefacts liés a I’échantillonnage spatial et angulaire des
mesures, nous prenons My ~ 2Ny et My = Ny [64].
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Dans les méthodes TFD, les complexités du temps de la transformée de Fourier et
la transformée de Fourier inverse sont O(N7log, Ny) par FFT (acronyme anglais, Fast
Fourier Transform) et IFFT(acronyme anglais, Inverse Fast Fourier Transform). O(.)
indique I’échelle du nombre des opérations élémentaires. En plus, 'interpolation nécessite
O(N]%) opérations lors de la conversion de la grille polaire en grille cartésienne (voir la
figure 2.3). La complexité des méthodes TFD est donc O(N7logaNy). Les méthodes FBP
contiennent deux étapes : le filtrage et la retro-projection. Le filtrage sur les projections
est souvent fait dans le domaine de Fourier, alors sa complexité est O(NJ% log, Ny) comme
les méthodes de TFD. La rétro-projection nécessite 2N J:? opérations pour reconstruire
I'image de taille NJ% a partir des 2N projections, par contre, nous négligeons la différence
de calcul entre les zéros et les non zéros. La complexité des méthodes FBP est donc
O(N?).

Quant aux méthodes itératives, les calculs majeurs sont la projection et la rétro-
projection. La projection a besoin de O(N ;’) opérations comme la rétro-projection. En
plus, la convolution pour l'opérateur D est aussi cotuiteuse en temps de calcul dans les
méthodes bayésiennes. Elle nécessite N, N]% opérations, ou N, est dépendant de la
taille de noyau de convolution. Nous ne comparons donc que le nombre des projections,
des rétro-projections et des convolutions dans les algorithmes itératifs. Nous comptons
les opérations nécessaires par différentes méthodes itératives pour mettre a jour tous les
pixels. D’apres des équations de ART (2.50) et (2.51), il y a deux projections dans
I'algorithme additif, et une seule projection dans 1’algorithme multiplicatif (MART). En
plus, les pixels sont mis a jour par projection dans les algorithmes ART. Lorsque toutes
les projections sont utilisées, c’est équivalent a une rétro-projection. Il faut donc deux
projections et une rétro-projection pour l'algorithme additif et une projection et une
rétro-projection pour MART. Les méthodes SIRT nécessitent deux projections et quatre
rétro-projections (voir les équations 2.58 et 2.59). Il y a deux projections et deux rétro-
projections dans les méthodes SART (voir 1'eq.2.64).

Dans les méthodes statistiques, les méthodes de maximum de vraisemblance via
I’algorithme basé sur le gradient a besoin d’une projection et de deux rétro-projections
selon I'équation 3.39 et les algorithmes WLS basés sur la descente de gradient (eq.2.95)
nécessitent une projection et une rétro-projection pour le calcul du gradient (eq.2.96)
et également la méme opération pour I'estimation du pas optimal (eq.2.97). Quant aux
méthodes bayésiennes, les algorithmes de gradient conjugué nécessitent le méme nombre
de projections, de rétro-projections et de convolutions que les algorithmes de descente de
gradient, ce qui faut deux projections, deux rétro-projections et quatre convolutions. Les
résultats d’analyse de la complexité en temps de différentes méthodes de reconstruction
sont résumés dans le tableau 2.1.

H et H' représentent respectivement la projection et la rétro-projection, Conv est la
convolution et MUL et ADD signifient respectivement les opérations élémentaires : la
multiplication et I'addition, dans le tableau 2.1.

Dans les méthodes analytiques, les méthodes de TFD (O(N7 log, Ny)) sont plus effi-
caces que les méthodes FBPs (O(N7)4O(N7 log, Ny)) en complexité de calcul. Mais elles
ont besoin de l'interpolation lors de la conversion de la grille polaire a la grille cartésienne
et les erreurs de l'interpolation causent des artefacts. Les TFDs sont moins populaires
que les FBPs dans la pratique, car les images reconstruites par TFDs sont moins bonnes
que celles par FBP.
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Méthode de reconstruction  Complexité en temps Commentaires
TFD O(N7 logy Ny)
FBP O(N7logy Ny) + O(N}) filtrage+H"
ART SO(N]?) 2 x H+H
MART QO(N]?:) H+ H'
SIRT 60(]\/']?3) 2xH+4x H
SART 40(N]§) 2xH+2xH
MV-Gradient SO(N?) H+ 2 x H'
PWLS-DG 40(N}) +40(N, * N7) 2 x H+2 x H' +4Conv
PWLS-GC LO(N?) +40(N, + N2) 22 HA2xH + dCon

+3N?MUL + 3N?ADD

Tableau 2.1 — Complexité en temps de différentes méthodes de reconstruction tomo-
graphique pour mise a jour d’image.

Pour mettre a jour tous les pixels, les méthodes MART nécessitent le moins
d’opérations élémentaires, les méthodes SIRT permettent les images reconstruites moins
bruitées que celles par ARTs et MARTS, au prix de la complexité de temps. Nous con-
statons que la complexité des méthodes SARTSs est raisonnable entre celle des SIRTSs et
celle des ARTSs, qui sont considérées comme la combinaison de ces deux méthodes.

Dans les méthodes bayésiennes, les algorithmes PWLS-GC nécessitent le méme nombre
de projections, de rétro-projections et de convolutions que les algorithmes PWLS-DG,
mais le premier a besoin en plus de 3N]% multiplications et de 3]\7]% d’additions pour
calculer d**1) et 7*#+1) En plus, le stockage nécessaire est doublé dans les algorithmes
GC par rapport au celui des algorithmes DG, car il y a deux vecteurs importants de
plus d**V et VJ(f*)) dans le premier. Néanmoins, les algorithmes de gradient conjugué
convergent souvent plus vite que ceux de descente de gradient.

11.5 Conclusions

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes analytiques et les méthodes itératives
en tomographie. Les méthodes FBPs sont couramment utilisées dans les scanners CT
car les temps de reconstruction sont faibles et la qualité des images reconstruites est ac-
ceptable. Par contre, les hypotheses (Hy1, Hyo, et Hy3) faites dans ces approches ne
correspondent pas a la réalité du processus d’acquisition, en particulier lorsqu’on recon-
struit des objets fortement contrastés (objets métalliques). On voit donc apparaitre des
artefacts notamment autour des zones métalliques. De plus, les approches de type FBP
sont sensibles au bruit des mesures a cause du filtre de reconstruction qui est un passe
haut. On peut aussi noter que la qualité des images se dégrade lorsqu’on réduit le nombre
de projections ou lorsqu’on est en présence d’'un échantillonnage irrégulier.

Dans le contexte de la reconstruction a faible dose, la qualité des images produites par
les approches FBP ne sont plus suffisantes pour avoir une bonne exploitation médicale.
Il faut alors se tourner vers les approches itératives pour obtenir de meilleurs résultats.
Les méthodes algébriques étaient déja appliquées dans les premiers scanners CT [9], car
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le nombre des projections était tres faible a 1’époque. La principale limitation de ces
approches algébriques est due au mauvais conditionnement de la matrice de projection ce
qui conduit a une augmentation du bruit présent dans les données. De plus, ces approches
font 'hypothese que le bruit de mesure est gaussien iid. Comme le processus de mesure
de flux de photons est souvent basé sur un processus de comptage, la statistique du bruit
est souvent poissonnienne. Enfin, pour tenir compte du fait que la source de rayons X est
polychromatique, nous avons un modele direct qui devient non linéaire. Dans ce cas, les
méthodes algébriques ne permettent pas d’inverser ce type de problemes. Les méthodes
statistiques permettent de s’affranchir de ces limitations. Elles sont basées sur les modeles
probabilistes liés a I'acquisition des données et aux informations a priori que I’on possede
sur 'objet.

Nous avons vu dans ce chapitre des approches permettant de déterminer le maximum
de vraisemblance dans le cas d’une vraisemblance poissonnienne. Les deux principales
limitations de ces approches sont le temps de calcul et 'amplification du bruit de mesure.
Il existe des approches sous optimales pour résoudre ce type de problemes. Pour ce qui
est du temps de calcul, I'approche la plus populaire qui est implantée sur les scanners
TEP consiste a faire des mises a jour uniquement avec une sous partie des données ([57]
et [58]). Pour ce qui est de 'amplification du bruit, on utilise un post filtrage gaussien.
Cette derniere approche n’est souvent pas satisfaisante. On préférera utiliser une approche
bayésienne ou I'on modélise I'information que l'on possede a priori sur 'objet a ’aide
d’une loi de probabilité. L’avantage de ces approches c’est qu’elles sont tres robustes au
bruit car le manque d’information présent dans les données est pallié par I'information a

priori [19], [30] et [37].

Le principal verrou qui limite ’application des approches statistiques a l’imagerie
médicale, c’est le temps de calcul qui est trop important. Au dela des accélérations logi-
cielles, c’est les accélérations matérielles qui ont permis de réduire le plus drastiquement
le temps de calcul. Par exemple le calcul parallele sur des cartes graphiques GPU, per-
mettent d’avoir des facteurs d’accélération entre 50 et 100 pour un cout matériel tres
faible (moins d’'un kilo euros). C’est pourquoi, des méthodes statistiques sont implantées
dans les scanners de GE depuis 2008 afin de réduire de la dose de radiation transmise au
patient [05]. Suite au développement des GPUs, le temps de reconstruction sera encore
réduit, ce qui permettra a ces approches d’étre utilisées couramment dans les scanners
commerciaux dans un futur proche.

Dans les chapitres suivants nous verrons comment nous arrivons a faire le compromis
en qualité de reconstruction et temps calculs afin d’avoir une méthode efficace et possédant
de bonnes propriétés.
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Méthodes de réduction des artefacts
meétalliques

Dans ce chapitre, nous nous intéressons aux méthodes de réduction des artefacts
métalliques, MAR (acronyme anglaise, Metal Artifact Reduction). Dans un premier
temps, nous présentons brievement les difficultés liées a la présence de métal. Puis nous
exposons les méthodes MAR tirées de I’état de I'art : méthodes basées sur 'interpolation,
méthodes statistiques avec les modeles physiques liés a ’acquisition, et méthodes de cor-
rection du durcissement BHC (acronyme anglais, Beam-Hardening Correction) et de cor-
rection du diffusé SC (acronyme anglais, Scatter Correction). Ensuite, nous introduisons
les méthodes MAR proposées, qui comportent deux étapes : la correction des données par
les méthodes proposées de réduction du durcissement et de réduction du diffusé respective-
ment puis la reconstruction itérative par la méthode des moindres carrés pondérés (PWLS
acronyme anglais). Nos méthodes MAR seront évaluées sur des données expérimentales
dans le chapitre V.

111.1 Introduction

Derriere le terme d’artefact métallique se cache plusieurs sources d’erreurs de reconstruc-
tion. Premierement, lorsqu’on place du métal dans les tissus possédant une atténuation
bien plus faible, on exacerbe les problemes. Une petite erreur sur 'atténuation du métal
provoque des artefacts importants relativement a la valeur des structures environnantes.
Deuxiemement, la nature des artéfacts métalliques est due aux approximations présentes
dans les modeles physiques utilisés pour l'interaction rayonnement matiere. Ces princi-
paux phénomenes physiques qui sont généralement négligés dans les modeles standards
de reconstruction tomographique sont les suivants :

e le durcissement :
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Dans les systemes médicaux, le spectre de la source de rayons X est polychromatique.
Lorsque les faisceaux de rayons X multi-énergétiques traversent I’'objet, les faisceaux
de faible énergie sont quasiment tous absorbés par le matériau tres atténuant comme
le métal ce qui n’est pas le cas pour les faisceaux de plus haute énergie. L’énergie
moyenne apres avoir traversée le métal est donc beaucoup plus élevée (on dit que
le faisceau est durci). Par contre, lorsqu’un faisceau traverse un matériau de faible
numéro atomique (ex : eau), il n’est pratiquement pas durci. De plus, les CALs de
matériaux sont fonction de ’énergie de photons X (voir la figure 1.10). La mesure de
I’atténuation d’'une méme partie de I'objet peut alors étre différente selon 1’existence
ou non d’une partie métallique sur la trajectoire du faisceau. L’atténuation est sous
estimée lorsqu’on est en présence de durcissement. C’est I'incohérence des mesures
qui provoque les artéfacts. On voit apparaitre des raies noires et blanches dans les
images reconstruites, voir la figure 3.1.(b).

le diffusé :

Dt a linteraction avec les atomes des matériaux rencontrés (voir la figure 1.11),
certains photons X dévient de leurs trajectoires. L’hypothese centrale de la re-
construction tomographique issue des travaux de J. Radon, c’est que 'on mesure
I'intégrale selon des lignes de la propriété recherchée. Sous cette hypothese, la part
des photons X diffusés détectés est alors traitée comme les photons directs. Ils in-
troduisent donc des erreurs de reconstruction. Ces erreurs peuvent étre négligeables
si la proportion de photons X diffusés est faible par rapport au nombre total de
photons X détectés.Malheureusement en présence de métal le nombre de photons
X direct est faible a cause de la forte atténuation du métal. De plus, lorsqu’on
fait de la tomographie 3D a partir d’'un détecteur plan qui est proche du patient
(ce qui est notre cas en tomographie dentaire), la fraction de rayonnement diffusée
est importante. Il n’est pas rare que pour les rayons traversant le plus de métal le
nombre de photons diffusés détectés soit supérieur au nombre de photons directs.
Ces photons supplémentaires entrainent une sous estimation de 'atténuation. De
plus cette sous estimation est extrémement variable en fonction de la distance de
métal traversée qui modifie le nombre de photons directs et aussi en fonction de
la disposition des objets les uns par rapport aux autres dans la scéne qui modifie
la proportion de diffusée détectée. Encore une fois c¢’est I'incohérence des mesures
d’atténuation d’'un méme objet qui provoque les artéfacts en forme de raies noires
et blanches, que 'on peut voir sur la figure 3.2.(a).

I'amplification du bruit (linéarisation du modele direct) :

La transformée de Radon consiste a intégrer I'objet suivant des droites. Cette
opération d’intégration est linéaire. En pratique nous mesurons la quantité de
photons X qui frappent le détecteur. Cette quantité est liée a lintégrale de
I’exponentielle de I'atténuation sur une ligne. C’est pourquoi, les approches clas-
siques commencent par appliquer un prétraitement en calculant le log du rapport
des photons recus afin d’obtenir une atténuation et d’inverser un probleme linéaire.
La conséquence de ce prétraitement non linéaire, c’est qu’il change la statistique
du bruit qui était présent sur les données. Si on considérait que le bruit sur les
données est iid, le bruit sur les données prétraitées n’est plus identiquement dis-
tribué il dépend du nombre de photons recus. Dans les cas ot le nombre de photons
détectés est faible, la variances du bruit sur les données prétraitées est fortement
amplifiée. Par exemple dans le cas ou le faisceau de rayons X traverse deux pieces
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métalliques alignées, il y a une tres forte atténuation et tres peu de photons X sont
alors détectés. Dans ce cas, une variation d’un faible nombre de photons provoque
une grande variation sur l'atténuation obtenue apres prétraitement. Le bruit de
mesure est donc amplifié (voir la figure 1.13). Cette variabilité de la variance du
bruit de mesure n’est pas prise en compte dans les approches classiques comme FBP

ce qui provoque les stries noires et blanches dans les images reconstruites voir figure
3.2.(b).
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0.03r
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0.005F

Flux normalis\'e des photons des rayons X

% 20 0 40 0 e 70 80
Energies des photons de rayons X (en KeV)

(a) Spectre simulé (b) Durcissement

Figure 3.1 — Illustration de l'effet de durcissement de spectre : (a) spectre simulé utilisé
pour générer les données, (b) I'image reconstruite en utilisant 1’algorithme FBP.

(a) Diffusé (b) Bruit

Figure 3.2 — Les images reconstruites par FBP a partir des données: (a) présentant un
rayonnement diffusé, (b) bruité illustrant 'amplification du bruit par linéarisation.

Comme on peut le voir sur les figures ci-dessus, ’algorithme FBP qui est tres performant
lorsqu’on est dans de bonnes conditions (beaucoup de photons mesurés) présente des
artéfacts séveres en présence de métal. Ces moins bonnes performances s’expliquent par
le fait que les hypotheses faites dans les méthodes analytiques comme FBP ne sont plus
réalistes : la source de rayons X n’est pas monochromatique, la fraction de rayons diffusés
qui ne suivent pas une ligne droite, n’est plus négligeable et le bruit de mesure apres
linéarisation n’est plus iid.
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Des artefacts métalliques apparaissent dans les images reconstruites par les FBPs.
Afin de réduire les artefacts métalliques, nous avons besoin de modeles plus précis qui
correspondent a la réalité de notre systeme d’acquisition.

111.2 Description des fantomes numeériques utilisés

Nous utilisons deux fantomes ci-dessous pour évaluer les méthodes MAR dans ce chapitre.
La configuration de notre scanner est décrite comme suit :

(a) (b)

Figure 3.3 — Deux fantomes numériques. (a) fantéme 1 : machoire 2D simulée composée
de deux matériaux, os et trois cercles de cuivre, (b) fantome 2 : maxillaire-dentaire 2D
simulée avec trois matériaux, eau, os et trois cercles de cuivre, en plus, nous ajoutons 16
petits carrés de tissus mous calcifiés permettant d’introduire des composantes tres hautes
fréquences difficiles a reconstruire.

Angle des projections 360°
Nombre de projections 457
Produit du courant de générateur et le temps d’exposition 4 mAs
Tension maximale de générateur de rayons X (KvP) 80 KeV
Taille des pixels détecteurs 0.254 mm
Dimension des détecteurs (nombre de projection x nombre de pixels)  560x336
Distance de la source au centre de rotation 435 mm
Distance de la source au détecteur 618 mm
Taille des voxels reconstruits 0.179 mm
Dimension du champ de vue (FOV) 560x560

Tableau 3.1 — Parametres de l'acquisition

Pour générer les données simulées, nous discrétisons d’abord l'objet en pixel et puis
nous utilisons un modele direct d’acquisition (voir 1'eq.2.45) dont H est l'opérateur de
projection de ray-driven (échantillonnage régulier sur les rayons traversant ’objet) [66].
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D’apres la géométrie du scanner définie dans le tableau 3.1, il calcule 'intersection des
faisceaux des rayons X avec le volume a reconstruire et ’échantillonne régulierement avec
interpolation bilinéaire avec les pixels voisins.

Nous prenons en compte dans la suite le durcissement, le diffusé et le bruit pour la
réduction des artefacts métalliques. Les principes physiques du durcissement et du diffusé
sont différents, alors nous les séparons ci-dessous.

Afin de générer les données polychromatiques, dans un premier temps, nous
discrétisons le spectre de source des rayons en 70 énergies ce qui est estimé selon la
configuration du scanner ci-dessus (KvP, mAs, matériau de filtre, épaisseur de filtre, ...).
Puis nous faisons une projection pour chaque matériau et calculons I'intensité des fais-
ceaux des rayons X pour chaque énergie en utilisant les CALs des matériaux (eau, os,
tissus mous et cuivre) dépendant de ’énergie des photons X dans la base des données
de NIST [3]. Enfin nous sommons 'intensité des faisceaux des rayons X sur 70 énergies
d’apres le modele polychromatique (voir 1’eq.1.11).

Nous supposons que la distribution des photons X diffusés détectés est réguliere, c’est a
dire que cela correspond a une image relativement basse fréquence. Elle dépend également
de la taille et du format de 1'objet et la distance entre l'objet et le détecteur. Elle peut
donc évoluer en fonction de I'angle de projection. Nous la simulons simplement dans la
suite par une image lisse dont 'intensité est sinusoidale en fonction de I’angle de projection
voir les figures 3.4 et 3.24.(a). Quant au bruit de mesure, nous utilisons un bruit gaussien
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Figure 3.4 — (a) Profil parabole et (b) évolution sinusoidale de ’amplitude normalisée en
fonction de I'angle de projection.

additif dont I’écart-type est proportionnel au nombre des photons X recus par le détecteur
pour combiner le bruit poisson du comptage des photons X et le bruit électronique de
détecteur. Il est exprimé de maniere suivante :

Y; =Y+ ey, (3.1)

ot le nombre espéré des photons X détectés par la cellule i de détecteur est calculé avec
le modele physique utilisé lié a 'acquisition et le bruit de mesure des nombres de photons
X ey, est

ey, ~ N(0,cY;), (3.2)

avec ¢ = 0,01 ~ 0,05 dans nos expérimentations numériques.
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CHAPTER Il METHODES DE REDUCTION DES ARTEFACTS
METALLIQUES

111.3 Etat de 'art de MAR

La réduction des artefacts métalliques est un des principaux challenges en tomographie.
Un grand nombre des méthodes de MAR sont proposées depuis les derniéres décennies,
[12], [67], [68], [69], [70], [16], [71], [72], [73], [74), [73), (4], [76], [7707s], [79), 0],
L’essentiel des travaux vise a modifier les données afin d’utiliser des reconstructions an-
alytiques de type FBP qui sont tres performantes en terme de temps de calcul. Ces
méthodes peuvent étre divisées en deux principaux groupes, les méthodes par remplace-
ment des projections et les méthodes basées sur la correction des données. Il existe aussi
des méthodes statistiques qui consistent a modéliser les effets physiques comme le dur-
cissement en introduisant une modele direct non linéaire. Ces méthodes donnent de bons
résultats mais souffrent d’un temps de calculs important.

Les premieres approches de remplacement des données considerent que les projections
du métal sont contaminées et provoquent les artefacts métalliques. Ils les remplacent en

utilisant linterpolation linéaire ([67], [1]) ou polynomiale ([12], [71], [75]) sur les projec-
tions voisines du métal non dégradées. Ils emploient aussi les projections d’une image a
priori qui est basée sur les segmentations de matériaux [72] et [71]. Cette image modele

est définie en remplissant les zones des différents matériaux avec la moyenne des valeurs
reconstruites de chacun des matériaux. La zone correspondant au métal est également
remplacée par le matériau qui l'entoure,[72] et [74]. Mais en éliminant les projections
du métal, on perd des informations importantes sur les structures voisines du métal,il en
résulte des images avec les bords flous dans la zone du métal. En plus, 'interpolation par-
faite n’existe pas, et I'image modele peut étre mal définie a cause des artefacts métalliques
(les petits carrés cachés dans les stries noires sont considérés comme de air, voir la fig-
ure 3.9.(b)), 'introduction des inconsistances et des discontinuités est inévitable quand
nous mélangeons les projections originales et les projections interpolées ou les projections
d’image modele. Elles entrainent I'introduction de nouveaux artefacts.

La deuxieme famille de méthodes fait le constat que des informations utiles sont encore
contenues dans les projections du métal. L’effet spectral des rayons X, le diffusé et le bruit
sont les sources les plus importantes d’artefacts métalliques [10]. Les non-linéarités des
données dues a ces effets provoquent les artefacts métalliques, si elles ne sont pas prises en
compte dans les méthodes de reconstruction tomographique. Nous pouvons utiliser des
modeles plus réalistes liés a I'acquisition pour intégrer 1'effet spectral des rayons X ([16])
et le diffusé ([21], [17]) dans les méthodes de reconstruction qui permettent de réduire les
artefacts métalliques.

Le spectre de la source des rayons X n’est généralement pas disponible en pratique.
Nous pouvons lestimer avec un modele semi-empirique [32] selon les parametres des
générateurs des rayons X comme matériau et angle de cible. Mais cette estimation n’est
pas précise. Le spectre peut étre également estimé a partir des mesures des rayons X trans-
mis avec un fantome connu (matériau et 1’épaisseur de matériau) [33]. Par conséquent, il
faut des expérimentations complexes supplémentaires pour estimer le spectre de la source
en fonction de la configuration des parametres de l'acquisition (KvP et le courant de
générateur des rayons X). La méthode d’estimation de spectre de la source des rayons X
précise et sans besoin d’expérimentation complexe, c’est la méthode basée sur simulation
Monte Carlo [34]. Mais elle est tres couteuse en temps de calcul ce qui n’est pas com-
patible avec le temps de traitement clinique. Par ailleurs dans la pratique, le spectre de
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source évolue au cours du temps d’utilisation du a I'usure du générateur de rayons X et
des détecteurs.

Afin de compter le nombre des photons X diffusés détectés, nous pouvons utiliser des
matériaux tres atténuants comme le plomb, dits ¢ beam-stop ” [85]. Ces derniers peuvent
stopper le faisceau direct des rayons X, seul le faisceau de diffusés est alors mesuré sur les
détecteurs en dehors de la trajectoire direct du beam-stop .

Nous séparons dans la suite la correction du durcissement et du diffusé car les physiques
sont, différentes.

I11.3.1 MARSs par remplacement des projections du métal

Le remplacement des projections traversant les parties métalliques permet de réduire les
artefacts de raies (noires et blanches). En effet, ces projections du métal sont altérées
comme nous 'avons exposé en introduction, [12], [67]. La méthode la plus simple de
remplacement des projections est 'interpolation linéaire a partir des projections voisines,

[67].

I11.3.1.1 Meéthode d’interpolation linéaire

Nous appelons cette méthode MAR-LI. Ses principales étapes sont donnés ci-dessous :

1. reconstruction initiale par FBP f;,; (voir la figure 3.5.(b)) a partir des données
originales g (voir la figure 3.5.(a)).

2. segmentation des parties métalliques B, par seuillage. La valeur du seuil s, est
définie de maniere empirique.

3. projection de I'image segmentée du métal pour obtenir 'empreinte du métal dans
le sinogramme, HB,.

4. interpolation linéaire a partir des projections adjacentes entourant le métal. Les
projections des parties métalliques de 'objet sont donc remplacées par des données
interpolées, g;r..

5. reconstruction finale f & partir des données interpolées.

Les inconvénients de cette approche sont que les projections passant par les parties
métalliques sont ignorées. De plus, le seuillage est délicat au niveau des frontieres des
objets métalliques. Il en résulte que les bords des objets métalliques sont flous et implique
la persistance de certains artefacts.

II1.3.1.2 Interpolation avec normalisation de la longueur d’intersection

Afin de conserver les informations de bords, Miiller et al ont proposé une méthode de
MAR d’interpolation avec la normalisation par longueur d’intersection de faisceaux de
rayons X avec les matériaux, [306], [87]. Nous appellerons cette approche MAR-NPI. Ses
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(a) Sinogramme (b) FBP

Figure 3.5 — (a) Sinogramme original du fantéme 1 (voir Fig. 3.3.(a)) ; (b) Image recon-
struite par FBP, La fenétre d’affichage dans (b) est [-0,01 0,04].

principales étapes sont décrites ci-dessous dans le cas de deux matériaux, os et métal (voir
la figure 3.3.(a)) :

1. segmentation du métal et segmentation binaire par seuillage qui sépare 'objet (tissu
et métal) et l'air, a partir d’une reconstruction préliminaire (FBP) ;

2. projection d’image métal et calcul de la longueur d’intersection de chaque faisceau
de rayons X avec 1’'objet ;

3. normalisation du sinogramme original par division de la longueur d’intersection de
chaque faisceau de rayons X avec 'objet ;

4. interpolation linéaire ou polynomiale sur la partie des projections du métal dans le
sinogramme normalisé ;

5. reconstruction des images.

Certaines informations sur les bords os-air sont conservées dans le sinogramme nor-
malisé. Ces meilleurs résultats s’expliquent car le sinogramme normalisé est plus plat que
le sinogramme original autour des projections du métal et 'interpolation est meilleure
dans la zone plate (voir la figure 3.7.(a)). Cette méthode réduit la plupart des arte-
facts dans le cas des deux matériaux et donne de meilleurs résultats que les méthodes
d’interpolation standard MAR-LI ([67]) (voir la figure 3.6). Mais elle est limitée dans
le cas de multiples matériaux, car le sinogramme normalisé par division de la longueur
d’intersection n’est plus assez plat dans ce cas (3.10.(c)).
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-
“-‘_
(a) (b)
() (d)
Figure 3.6 — Sinogrammes interpolés et images reconstruites: (a) sinogramme interpolé
approche MAR-LI (b) sinogramme interpolé approche MAR-NPI, (¢) reconstruction FBP
approche MAR-LI (d) reconstruction FBP approche MAR-NPI. Les fenétres d’affichage

dans (b) sont le [-0,01 0,04]. Les fleches bleus et rouges indiquent respectivement les
nouveaux artefacts introduits et les bords flous autour du métal dans (c) et (d).

I11.3.1.3 Approche NMAR

Afin de s’affranchir de cette limitation, Meyer et al ont pris en compte différents matériaux
dans leur méthode NMAR (acronyme anglais, Normalized Metal Artifact Reduction), [1].
Ils ont créé une image a prior: sans artefacts métalliques qui permet de conserver les
informations ayant de hautes fréquences spatiales. L’image a priori est déterminée a
partir d’une reconstruction préliminaire ou d’une image de référence, qui doit étre plus
proche possible de 'image vraie. Les principales étapes de I'approche NMAR sont décrites
comme suit :

1. reconstruction initiale, f;,;, a partir du sinogramme original g ;

2. segmentation du métal, f,;, par seuillage, puis projection de I'image de métal Hf,,
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Figure 3.7 — (a) profil de sinogramme normalisé par longueur d’intersection de rayons X
avec 'objet dans la méthode MAR-NPI et (b) les profils de sinogrammes interpolés (IL)
de MAR-LI (voir la figure 3.6.(a)) et MAR-NPI (voir la figure 3.6.(b)) suivant la tracé de
la ligne droite jaune dans la figure 3.5.(a).

;
3. création d'une image a priori sans artefacts métalliques, f,,;,, a partir de la re-

construction préliminaire par les méthodes de MAR avec interpolation linéaire, et
projection de I'image a priori , Hfi0p ;

4. normalisation du sinogramme original par division de la projection d’image a prior:
puis l'interpolation a partir des projections voisines du métal g;,; ;

— g
y BN = Hf,,;

5. dé-normalisation du sinogramme interpolé par multiplication des projections

d’image a priori = g. .  Hf, . uis reconstruction de g’ et réinsertion du
9 int Prior
métal dans I'image reconstruite.
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Figure 3.8 — Schéma de la méthode NMAR, []

Le processus schématique est donné dans la figure 3.8 ([1]).

Dans le NMAR, l'interpolation dans le sinogramme normalisé réduit la discontinuité
possible introduite par U'interpolation, [67], [1], [79], qui cause les nouveaux artefacts, raies
noires et blanches sur les bords du métal (voir les figures 3.9.(c) et 3.10.(e)) ; En plus,
les informations des bords de I'objet peuvent étre conservées dans 'image a priori , elles
servent a reconstruire les matériaux autour du métal sans trop lisser les bords (voir la
zone indiquée par les fleches rouges dans les figures 3.9.(c), 3.10.(e) et 3.10.(f)). Comme
toutes les méthodes de MAR basées sur les interpolations, il est sensible au résultat de
segmentation des images, les erreurs de segmentation introduisent les nouveaux artefacts
(voir les figures 3.11.(a) et (b)) et peuvent faire disparaitre les petites structures [79].
L’utilisation des méthodes avancées de segmentation ([35] et [39]) permet d’améliorer la
qualité des images de NMAR .

Les méthodes que nous venons de voir résolvent tous les problemes des artefacts
métalliques en une seule étape car elles visent a supprimer la composante due au métal.
D’autres familles d’approches consistent a faire des corrections des phénomenes physiques
qui provoquent les artefacts métalliques. Nous allons tout d’abord présenter les méthodes
permettant de corriger le durcissement de spectre.

I11.3.2 Méthode de correction du durcissement

En fait, le spectre de source de rayons X des scanners est polychromatique. La mesure
de I’énergie déposée sur le détecteur est donc la moyenne des énergies des différents pho-
tons X voir 'équation 1.11. De plus, les (Coefficients d’Atténuation Linéaire) CALs
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0.05

(b) FBP (c) MAR-LI

Figure 3.9 — Sinogramme original (a) de fantome 2 dans la figure 3.3.(b), et les im-
ages reconstruites par FBP a partir de sinogramme original (a), (b) et de sinogramme
d’interpolation linéaire (c). Les fleches bleus et rouges indiquent respectivement les nou-
veaux artefacts introduits et les bords flous de 'objet entourant le métal dans (c).

des matériaux sont dépendants de ’énergie des photons X, voir la figure 1.10. Enfin,
I’atténuation est une fonction non-linéaire de longueur d’intersection des matériaux avec
les rayons X (voir I'équation 1.12), au lieu de la fonction linéaire (voir 1'eq.1.18) qui est
utilisée dans les méthodes analytiques et les méthodes algébriques. Nous pouvons ap-
procher cette fonction non-linéaire par une fonction polynomiale (voir I’équation 3.3).
Dans le cas d’un matériau, la fonction polynomiale permet de corriger les artefacts du
durcissement comme les artefacts en forme de “ coupe ” dans un cercle (voir la figure
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Figure 3.10 — Comparaison des méthodes MAR-NPI (colonne a gauche) et NMAR (colonne
a droite). (a) image binaire de I'objet pour calculer la longueur d’intersection de rayons
X avec 'objet, (b) image a priori ; (c) et (d) : les profils de sinogrammes normalisés dans
le MAR-NPI et le NMAR respectivement. (e) et (f) : les images reconstruites par FBP
dans le MAR-NPI et le NMAR respectives. Les fenétres d’affichage de (e) et (f) sont de
[0 0,05].

a(p, 1) = Q(T) = by + by fT + by (fT)* + ... + b (fT)", (3.3)
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(a) (b)

Figure 3.11 — Image a priori issue d’une segmentation imparfaite (a) et image reconstruite
par NMAR (b) avec I'image a priori (a).

ou latténuation a(¢,r) est mesurée sur la ligne droite L(¢, ), f et T sont le CAL du
matériau et la longueur d’intersection de matériau avec le faisceau de rayons X sur la ligne
droite L(¢, ), respectivement. n est 'ordre de la fonction polynomiale. Pratiquement,
un faible n suffit dans le cas d’'un matériau, [35]. Q(T) peut étre déterminé par les
expérimentations avec un des fantomes de la figure 3.12 ou par simulation. Mais dans
le cas de deux matériaux ou plus, les solutions des longueurs d’intersection des différents
matériaux ne sont pas uniques. Cette méthode simple est souvent utilisée comme pré-
correction de matériau de I’eau ou tissus mous en imagerie médicale.

Dans le cas de deux matériaux, les méthodes de réduction des artefacts du dur-
cissement ont été proposées par Joseph et al ([90]) et Herman et al [91], et elles sont
détaillées ci-dessous. Le principe de ces approches est le suivant. On commence par faire
une premiere reconstruction sans correction. On segmente cette reconstruction en deux
matériaux par exemple tissus mous et os. On calcule I'atténuation moyenne des tissus
mous, puis on fait une image ou toutes les valeurs non nulles de I'objet sont considérées
comme du tissus mous avec une atténuation moyenne. On fait ensuite la différence entre
la premiere reconstruction et cette image puis on applique la méthode de correction de
durcissement pour le matériau os - tissus mous. On arrive comme cela a corriger les objets
composés de deux matériaux [92].

Une autre famille de méthodes de réduction du durcissement introduite dans les années
80s est la tomographie a deux énergies. Selon 'interaction des photons X avec les matieres,
I’atténuation est dominée principalement par I'effet photo-électrique et le diffusé Compton
dans la radiologie diagnostique (de 30 a 150 KeV), voir la figure 1.10. Alors les CALs
peuvent étre exprimés en combinaison linéaire de deux composants, 'effet photo-électrique
U(e,) et le diffusé Compton O(e,), comme ci-dessous, [15], [92], [10],

fi(ex) = by (f5)W(es) + bo(f5)O(ex), (3.4)
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| 1 . Ok }
(a) (b)

Figure 3.12 — Les fantomes triangle (a) et escalier (b) pour mesurer I'atténuation des
faisceaux polychromatiques de rayons X.

ou l'effet photo-électrique ¥(e,) peut étre approché par
U(e,) =1/e2 (3.5)

et le diffusé de Compton est décrite par la fonction de Klein-Nishina (voir la fonction
1.10),

@(61) = fKN(ez). (36)

Nous faisons deux acquisitions en deux tensions distinctes, une basse tension et
une haute tension, pour que les deux spectres soient suffisamment différents, [15], [92].
L’acquisition a basse tension représente la contribution de l'effet photo-électrique, par
contre celle a haute tension mesure la contribution du diffusé de Compton. Les deux
acquisitions faites avec des spectres différentes permettent d’estimer les coefficients de
modele de décomposition, by (f) et ba(f) (voir I'équation (3.4)). Un autre modele de
décomposition des CAL utilisé dans la tomographie a deux énergies consiste a utiliser la
combinaison linéaire de plusieurs matériaux de base. Il faut donc en chaque point estimer
I'abondance de ces matériaux références, [01] et [22].

filen) =S n(F)fules). (3.7)

ou b, est la fraction de matériau n de pixel j. Les matériaux références sont souvent
choisis parmi les matériaux les plus présents dans I'objet. L’os et I'eau (équivalents aux
tissus mous) sont souvent utilisés comme base de décomposition en imagerie médicale.
Cette modélisation et son inversion permettent de réduire les artefacts de durcissement
de spectre [93]. Cette approche ne mesure plus I'atténuation mais des parametres plus
intéressants d'un point de vue morphologique qui sont ’abondance d’eau et d’os (os pur).
Ces grandeurs sont tres intéressantes a mesurer en particulier pour le suivi de ’ostéoporose
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[22]. Par contre, cette approche nécessite deux acquisitions. En plus du doublement de
la dose de rayonnement et du temps de reconstruction qui augmente s’ajoute le probleme
du mouvement du patient entre les deux acquisitions qui peuvent gravement limiter la
qualité des images. De plus, elle nécessite un équipement plus complexe pour changer la
tension du générateur de rayons X avec les autres conditions inchangées.

Au lieu de deux acquisitions dans la tomographie a deux énergies, DeMan et al ont
proposé une méthode pour calculer les coefficients avec les courbes by, — f(eg), et by — f(eo)
de la base des matériaux couramment utilisés, avec 1’énergie effective eq du spectre de

rayons X, par exemple ey = 7T0KeV, [16]. Les courbes by, — f(eg) et by — f(eo) de la
base des matériaux qui nous intéressent, peuvent étre tracées avec la base des données
de NIST, [3]. Dans le modele de décomposition (I'eq.3.4), les coefficients by et by sont
dépendants du matériau, [15] et [92].

bo(f;) ~ KlMZ;.‘, (3.8)

A;

m .
bo(f;) = KQ%ZJ (3.9)

J

ol K1 et K2 sont constantes indépendants du matériau, m est la densité de masse, A; est
la masse atomique de matériau en pixel j, et Z; est le numéro atomique de matériau en
pixel j. DeMan et al ont réécrits le modele de décomposition (1'eq.3.4) dans la formulation
(3.32) afin de réduire le nombre d’inconnus. Afin de réduire les artefacts du durcissement,
DeMan et al ont proposé une méthode statistique tenant compte du spectre des rayons
X avec ce modele [10].

La limitation commune des méthodes post-reconstruction et des méthodes statistiques
présentées ci-dessus est la connaissance du spectre des rayons X émis a priori . En pra-
tique, le spectre de source des rayons X n’est pas toujours connu a priori . Le spectre peut
étre estimé avec les mesures, mais la précision n’est pas suffisante pour éviter I'introduction
d’erreurs importantes,car les CALs reconstruits sont sensibles a la précision du spectre es-
timé. Une sous-estimation ou une sur-estimation du spectre implique une sous-estimation
ou une sur-estimation des CALs des matériaux, [93].

Lors de ce travail de these nous avons envisagé de développer une méthode d’estimation
conjointe du spectre du générateur et de l'atténuation de l'objet. Cette estimation est
tres difficile a mettre en ceuvre car le critere a optimiser est non convexe. Il faut alors se
tourner vers des approches de type recuit simulé ou de type MCMC (acronyme anglais,
Monte Carlo Markov Chain) pour résoudre ce probleme inverse. Comme ses approches
sont extrémement cotlteuses en temps de calcul, nous n’avons pas continué dans cette
voie. En effet, ce type d’approche sur une problématique 3D n’a pas de chance d’avoir
une application clinique a moyen terme.

En plus, les méthodes de réduction des artefacts du durcissement qui n’ont pas besoin
de connaissances de spectre sont proposés dans la littérature ([5], [30]). Krumm et al
ont proposé une méthode de réduction des artefacts du durcissement avec interpolation
surfacique. Comme la méthode de post-reconstruction, les données corrigées I. sont les
données originales plus la différence entre les données monochromatiques estimées et les
données polychromatiques estimées.

I.=15+ ¢ 80 — ¢85 (3.10)
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ou g, sont les projections monochromatiques, et gr sont les projections polychroma-
tiques estimées. Dans le cas d'un matériau, g., est estimé par la moyenne des pentes
des lignes entre les points de mesures et 1'origine, et gg est estimé par 1’ajustement des
données avec une fonction polynomiale, voir la figure 3.13. Dans le cas de multi-matériaux,
Krumm et al ont utilisé I'interpolation surfacique pour estimer les projections polychro-
matiques. Comme dans le cas d’'un matériau, Verburg et al estiment la contribution
polychromatiques du métal uniquement par ajustement des données, et les soustraient
dans les données originales, pour la correction des artefacts métalliques.
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Fig. 1. Propagation path length vs. ray sum plot of a real specimen. The
path lengths were measured in the reconstructed CT image and assigned to
corresponding intensities. This data point cloud is fitted by a polynomial
to estimate the polychromatic characteristic. The monochromatic fit is a
first degree polynomial. Both fits cross the point of origin.

Figure 3.13 — Les projections monochromatique estimées (ligne droite) et les projections
polychromatiques estimées (courbe) ajustées pour les mesures d’atténuations (en points)
dans le cas d’'un matériau, extrait de [7].

Nous allons maintenant aborder les approches utilisant des post traitements afin de
corriger les artefacts.

I11.3.2.1 Meéthode de post-reconstruction

Le principe de cette approche est la linéarisation du processus non-linéaire présent lors
de la mesure. Pour procéder a cette linéarisation, on procede de la fagon suivante :

e reconstruction des données avec une hypothese monochromatique ;
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e simulation des données issues de la premiere reconstruction en monochromatique et
en polychromatique ;

e correction des données en ajoutant 1’écart entre les données simulées en mono et
poly chromatiques.

9 = g
i = i+ Geoi — 9B (3.11)

ou g sont les données corrigées du durcissement sur le rayon 4, g.,; est la projection
monochromatique estimée sur le rayon ¢ avec l’énergie effective du spectre de source
connu, ey, et gg,; est la projection polychromatique estimée sur le rayon 7 avec le spectre
de source connu, ¢ = 1,2,..., M. M est le nombre de mesures.

Dans le cas d'un matériau, les projections monochromatiques estimées ge,;, ¢ =
1,2,..., M, sont simplement le produit du CAL du matériau et de la longueur de
I'intersection du matériau avec les rayons X,

geo,i = f * T (312)
avec
N
T; =) Bih (3.13)
j=1

ou B est la segmentation du matériau,

(3.14)

B — 1 sipixel 5 appartient au matériau,
7710 sinon.

h;j est définie comme la longueur d’intersection du pixel 5 avec le rayon 7, voir la figure
2.8. Les projections polychromatiques estimées sont calculées par la fonction polyno-
miale eq.3.3. Les coefficients de la fonction polynomiale peuvent étre déterminés par
expérimentation numérique ([35]).

Dans le cas de deux matériaux, I'estimation de la fonction polynomiale en fonction de
deux variables est compliquée. Les différentes méthodes sont proposées, avec les connais-
sances du spectre de source et les CALs de matériaux dépendant d’énergie, [90], [91].

En fait, le CAL est dépendant non seulement de 1’énergie des rayons X, mais aussi
dépend de la densité du matériau, nous pouvons exprimer le CAL en deux variables

séparables,
filez) = pnr(ea)m; (3.15)
ou ppr(e;) est le coefficient d’atténuation masse (CAM) de matériau dépendant de
I'énergie des photons X e,, et m; représente la densité de matériau en pixel j. Nous
présentons les principes des méthodes de Joseph et al ci-dessous, [90], [91]. Nous con-
sidérons les deux matériaux courants, eau et os, en imagerie médicale. Les connaissances
eau

de spectre de source et de coefficient d’atténuation masse de l'eau p$" sont nécessaires.
Les notations utilisées dans les méthodes de Joseph et al sont rappelées ici :

densités m :
me™ (eau), m® (o0s), et la densité effective m® qui est définie par

me — f * meau/feau (316)
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Intégrale de densité et sur la ligne droite L; de rayon X i de matériau mat, I'"*

F;”“t:/ m™*(r)dr, (3.17)
L;

ou r est la coordonnée de pixel dans le domaine d’objet.

Facteur d’équivalence en eau ¢ de matériau n

_fMex)/m”
£(ex) = Feru (o) e (3.18)

ol e, est I'énergie des photons X.

Dans les méthodes de Joseph et al, les CAMs sont utilisés. Nous définissons une
fonction polynomiale Q5(I") comme ’équation (3.3),

E.L;

Qo (T™) = / Iy * w(ey) x e i ™ e (3.19)

avec le rayon 7, 1 = 1,2, ..., M.

Les étapes de la méthode de Joseph et al sont données ci-dessous pour la correction
de durcissement de I'eau et de l'os :

1. reconstruction préliminaire f; avec correction de durcissement de l'eau (ou eau-
équivalent) avec la fonction polynomiale de 'ordre faible (eq.3.3) et I'équation (3.17),
1 =1,2,..., M, avec le nombre des mesures M,

DS = Q5 '(g:) = T5™ + &gy # T2, (3.20)

ou &g est dépendant de 1’énergie, soit il est dépendant de la trajectoire du faisceau
de rayons X, ce qui cause les artefacts du durcissement di a 'os.

2. segmentation de I'image d’os par seuillage, B**, et B, le seuil peut étre choisi par
L.Ime* [90], ou de 40% supérieur a la densité reconstruite de tissu, [91]. La densité
effective dans les zones de ’'os m® dans la reconstruction préliminaire est décrite par

m¢ ~ &Em® (3.21)

Le facteur £ est fixée a &, apres plusieurs acquisitions. Alors la densité de 1'os est

déterminée comme suit,

me

o

m? est la valeur reconstruite de 'os dans I'image de correction.

A 08
m

(3.22)

3. évaluation de la quantité totale de I'*** et I'**. Nous calculons les projections de
I'image d’eau et de l'os :
ree = mc(r)dr (3.23)

i

re = m®(r)dr (3.24)

—
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4. estimation du facteur d’équivalence de l'os &; en résolvant ’équation suivante.

Qo (T 4 £T19%) = / Iy x w(ey) * (= (a7 () T3 +1137 (e2)T5°)) e (3.25)
E,L;

& peut etre déterminé par recherche dans un tableau rempli par pré-calcul pour
des valeurs particulieres (I'*,1°). Ce tableau est calculé seulement une fois avec

les connaissances du spectre de source et les CAMs de l'eau et de 1'os, [90], ou
nous pouvons utiliser les méthodes de Newton pour résoudre ’équation non-linéaire
(3.25).

5. correction des données I'¢
Lf =T5" + (§o — &I = T + §Iy” (3.26)

ou & est indépendant de la trajectoire du faisceau des rayons X, alors les artefacts
du durcissement diu a ’os sont éliminés.

6. reconstruction d’image de densité sur les données corrigées.

S’il existe un autre matériau plus dense que l'os, par exemple 'iode dans l'os calcifié,
I'équation (3.25) doit se réécrire comme ci-dessous :

QQ(Fgau_i_é-osrzgs_i_fioderiode) _ / [O*w<€x)*ef(ui%u(eI)Ffl?aquu?é(em)ngJrué\?[de(ez)F;fode)dex — g

E,L;
(3.27)
ol £1°9¢ est le facteur d’équivalent en eau de 1'iode sur le rayon i, et I'°% est I'intégrale de
la densité de I'iode sur le rayon i. £ et £i°¢¢ sont difficiles & déterminer indépendamment.
Mais nous considérons 'os et I'iode ensemble, et réécrivons ’équation (3.27) comme suit,

Qa5 + A) = / To # w(ey) # e~ U T+ D+ ) g (3.98)
E.L;
A peut étre estimé en résolvant 1’équation (3.28) avec la méthode de Newton comme ¢&;

dans I’équation (3.25). Les données sont corrigées de la fagon suivante,
Ff _ er + gosl-\;?s + éz‘oderéode — A, (329)
ol éos et éwde sont choisis comme &, dans ’équation (3.26) par expérimentation.

D’apres les données de correction (voir les équations 3.26 et 3.29), le stockage des
données originales n’est pas nécessaire dans le processus de correction du durcissement.
Soit R7!(T") est la reconstruction de " et R™! est une opération linéaire. La reconstruction
des données corrigées f. est égale a la reconstruction préliminaire f;,; plus I'image de
différence 6f, car

fini - R_1<Fe) (330)
Sf = R—l(éasros_f_éiodel-\iode_A) (331)

Les connaissances du spectre de source et les CAMs de 'eau en fonction d’énergie
sont nécessaires dans les méthodes de Joseph et al. Le résultat de réduction des arte-
facts est dépendant de la précision des informations du spectre de source. En plus, la
segmentation des matériaux est cruciale dans les méthodes de Joseph et al, car les calculs
de I' nécessitent les distributions de différents matériaux. La qualité de la segmentation
influence l'efficacité de réduction des artefacts du durcissement.
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111.3.2.2 Meéthode statistique

Un des principaux avantages des méthodes statistiques est 'intégration des modeles plus
proche de la réalité que ceux des méthodes analytiques. En pratique, le spectre de source
des rayons X est polychromatique. Nous avons un modele polychromatique afin de tenir
en compte de 'effet spectral des rayons X, qui permet de réduire les artefacts du durcisse-
ment. DeMan et al ont proposé une méthode statistique avec un modele polychromatique
(comme I"équation (1.11)), dits “ IMPACT ” dans [16]. Le modele de décomposition des
CALs des matériaux basées sur ’absorption photo-électrique et le diffusé de Compton
[15], est utilisé dans ce modele polychromatique, qui sont dépendants de 1’énergie, voir
I’équation 3.4. Car by et by sont indépendants de 1'énergie, DeMan et al les ont modifiés

dans I'équation 3.4 afin de réduire le degré de liberté dans ce modele de décomposition
de CAL,

filex) = by(fi(eo))¥(ex, e0) + ba(fj(en)) * O(ex, eo) (3.32)
avec et
e
1\ = - )
(€xs€0) = 5 Tei (3.33)
“ Fren(es)
O(e,, e9) = JENACe) 3.34
( 0) fKN(GO) ( )
ol e est 'énergie effective du spectre de source, par exemple 70 KeV, [16]. Et fxn est la

fonction de Klein-Nishina, voir ’équation 1.10. DeMan et al supposent que les coefficients
de tous les matériaux peuvent étre déterminés selon les courbes by, — f(eg) et by — f(eo),
et les coefficients d’un autre matériau peuvent étre calculés par combinaison linéaire entre
deux matériaux adjacents dans ces deux courbes.

DeMan et al ont utilisé la méthode de maximum de vraisemblance via I’algorithme basé
sur le gradient (voir l'algorithme 11.3.2.1.2) pour reconstruire une image. La statistique
de comptage des photons X par le détecteur est approchée par la loi de Poisson. Pour la
mesure selon le rayon i, y;, voir I’équation 2.75,

P(Yi=yilf) = % = (3.35)
ou y; est le nombre de photons X moyen sur le rayon 7. Dans le cas de rayons X poly-

chromatiques,
Ng

B = vos 3 w(ea(n)) + €= S ufifex(m) (3.36)

n=1
ol le spectre w est discrétisé en Ng énergies. En remplacant le modele de décomposition
de CAL (eq.3.32) dans ’équation 3.36, nous obtenons
Ng
= U 3 w(ea(n)) 5 el (Vex 0D st Us(eo) r0les () Ty el (3,57)

n=1

La reconstruction d’image consiste a maximiser la log-vraisemblance L,, voir I’équation

2.78,

M
f = arg max L,f = arg max Z@Z In(g;) — ui), (3.38)
f L
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Méthode MAR Complexité en opération principale
MAR-LI 2 x (filtrage +H")
NMAR 3 x (filtrage + H")
MV-Gradient avec modele polychromatique [10] (4 x H+ 4 x H") /iteration
MV-Gradient modele simple (H + 2 x H) /itération
PWLS-GC avec modele linéaire directe (2 x H+ 2 x H" + 4Conv) /itération

Tableau 3.2 — Complexité en principale opération de différentes méthodes MAR.

ou M est le nombre des mesures. L’algorithme de DeMan et al est décrit comme ci-
dessous, la k + 1™ estimation, f*+1) voir I’équation 3.39,

AL, (f*)
(k+1) _ p(k) Afiy
fj1 - fj1 - ZN 92 L, (FF) (339)
J2=1 0fj0fj,
avec j;1 = 1,2,..., M, et la dérivé partielle de premier ordre ‘gﬁ” et la dérivée partielle de
J1
0%L, T I

second ordre 7,05 détaillés dans [16].
Une itération de la méthode de MV avec le modele polychromatique précédent
nécessite quatre projections et quatre rétro-projections [16]. Evidemment, la reconstruc-

tion de MV avec le modele polychromatique est beaucoup plus compliquée que celle de
MYV avec le modele simple, qui a besoin d'une projection et deux rétro-projections, voir
le tableau 2.1. De plus, on a pu observer que le critere étant non quadratique mais sim-
plement convexe, le nombre d’itérations nécessaires a la convergence de I’algorithme est
plus important. Il en résulte un temps de reconstruction qui est beaucoup plus important
qu'un algorithme de minimisation d’un critere des moindres carrés régularisés. Le temps
de reconstruction de ces approches est tellement important qu’il n’est pas compatible
avec une application clinique, ou le temps de reconstruction ne doit pas dépasser quelques
minutes voir le tableau 3.2. Le temps de calcul des principales opérations comme H et
H' est détaillé (voir le tableau 2.1) dans la section 1.4 Chapitre II.

En plus, la segmentation des différents matériaux est importante afin d’appliquer
ce modele polychromatique. En effet, plus les erreurs de la segmentation sont impor-
tantes, moins la réduction des artefacts est efficace. C’est la méme difficulté que pour les
méthodes de post-reconstruction. Par contre, les méthodes statistiques avec les modeles
polychromatiques sont plus robustes aux erreurs de segmentation que les méthodes de
post-reconstruction, notamment avec les matériaux plus denses comme le métal, car les
méthodes de post-reconstruction sont plus sensibles au bruit de reconstruction et les er-
reurs de segmentation en début peuvent étre corrigées au cours d’itération des méthodes
statistiques.

Dans le modele de décomposition de CAL ci-dessus, les coefficients b, et by d'un
matériau ne peuvent pas étre estimés par la combinaison linéaire de ses deux voisins
dans les courbes b, — f(eo) et by — f(eg), dans certain cas, notamment les matériaux

métalliques, [93]. Afin d’éviter ce probleme, le modele mélangé de matériaux de référence
(eq.3.7) peut étre utilisé, par exemple deux matériaux, eau (ou eau-équivalent, tissus
mous) et os, [01], [93], [22]. Le modele mélange de deux matériaux de référence, eau et

os, est donné ci-dessous, [93], [

fj(ex) - b;eaufeau<ex) + b;osfos(e$)7 (340)
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ou les fractions de matériau b;-e‘w et b;os sont en fonction de la valeur reconstruite et les
CALs de matériaux de référence, [93], qui permettent une reconstruction itérative sans

segmentation.

Les méthodes statistiques avec les modeles polychromatiques (les équations 3.37 et
3.40) permettent d’éliminer les artefacts du durcissement si le spectre de source est connu
suffisamment précisément et si les CALs des matériaux reconstruits dépendant de 1’énergie
sont connus a prior: . En pratique, le spectre de source n’est pas souvent connu avant la
reconstruction, ou 'estimation du spectre n’est pas suffisamment précise, ce qui ne per-
met pas de réduire les artefacts du durcissement completement et introduit des erreurs de
reconstruction. Les méthodes de correction du durcissement ne nécessitant pas de con-
naissances du spectre semblent plus convenables aux conditions réelles. Nous présentons
ces méthodes ci-dessous.

I11.3.2.3 Méthodes de correction du durcissement sans connaissances de
spectre de source

Dans cette partie, nous présenterons d’abord I’approche lorsqu’il n’y a qu'un matériau
dans le scene puis nous présenterons la généralisation de cette approche lorsqu’il v a
plusieurs matériaux, enfin nous présenterons une méthode dédiée aux artefacts métalliques
qui exploite la premiere approche uniquement sur la composante métallique de 'objet.

I11.3.2.3.1 Méthode de correction dans le cas d’un matériau

Dans le cas d'un matériau, la non-linéarité de I’atténuation en fonction de la longueur
de matériau avec les rayons X peut étre décrite par une fonction polynomiale (eq.3.3) sans
connaissances de spectre de source. Nous pouvons estimer cette fonction polynomiale par
ajustement des données d’atténuation 1D en fonction de la longueur parcourue des rayons
X traversant le matériau.

Afin de réduire les artefacts du durcissement, nous reconstruisons d’abord ce matériau
a partir des données originales par FBP et segmentons les matériaux par seuillage.
Puis nous calculons la longueur d’intersection des rayons X avec ce matériau en util-
isant 'opérateur de projection (voir l.eq.2.45) et estimons la fonction polynomiale par
ajustement des données de moindres carrés. Ensuite nous simulons les projections poly-
chromatique a travers la fonction polynomiale et les projections monochromatiques en
multipliant la longueur parcourue de rayons X traversant le matériau par la moyenne des
valeurs reconstruites de matériau. Enfin nous corrigeons les données (voir 'eq.3.10) et le
reconstruisons par FBP.

I11.3.2.3.2 Méthode de correction en présence de plusieurs matériaux

La méthode précédente ne convient pas dans le cas de deux matériaux ou plus, car deux
longueurs d’intersection de deux matériaux différents ne peuvent pas étre déterminées
indépendamment. On ne peut donc pas estimer les deux courbes modélisant les non-
linéarités séparément. Afin de résoudre ce probleme Krumm et al ont proposé une
méthode basée sur 'interpolation surfacique [5]. Tout d’abord, il a noté qu’ils ont proposé
d’appliquer leur approche sur des données issues de probleme de controle non destructif.
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En effet, les matériaux dans ce contexte ont une tres faible variabilité contrairement a
I'imagerie médicale (Iatténuation des os du corps sont tres variables en fonction du type
d’os). Le principe de cette approche consiste a segmenter les NV, matériaux présents
dans l'objet. Puis on calcule chaque distance traversée dans chaque matériau. Ensuite
on place dans un espace de dimension NV, + 1 les points associés aux rayons traversant
au moins un matériau. Les points dans ’espace des différentes distances traversées et
I’atténuation devrait former un hyperplan de 'espace s’il n’y avait pas de durcissement
de spectre (comportement linéaire). La non-linéarité s’exprime par une hyper-surface
dans cet espace. C’est tout simplement une généralisation de 'estimation de la courbe
lorsque nous avons un seul matériau [95] et [5].

Les étapes de méthode de Krumm et al sont données ci-dessous :

1. Reconstruction initiale f;,,; avec les données originales ;
2. Segmentation des différents matériaux par multi-seuillage ;

3. Calculs des longueurs d’intersection entre les faisceaux de rayons X et chaque
matériau par projections de 'image segmentée ;

4. Détermination d’un nuage de points dans l'espace de dimension N,, + 1 (chaque
point est repéré par les distances traversées par le rayon X dans chaque matériau et
son atténuation) ;

5. Détermination de I’hyperplan le plus proche du nuage de points au sens des moindres
carrés, et utilisation de cet hyperplan pour déterminer les projections de 1'objet si
la source était monochromatique om0 ;

6. Détermination de I’hyper-surface de dimension N, la plus proche du nuage de points
et estimation des projections polychromatiques gg ;

7. Correction des données d’intensité 1. ;

I.=1+I)x* e Bmono Iy * e 8~ (341)
8. Reconstruction finale f avec les données de correction I, ;

Les étapes peuvent étre répétées pour améliorer l'image reconstruite comme les
méthodes de post-reconstruction.

I11.3.2.3.3 Application de ce type d’approches en imagerie médicale

Dans la méthode de Krumm et al, I'interpolation surfacique devient compliquée lorsque
le nombre de matériaux est grand, par exemple 4, [96]. En imagerie dentaire, il existe
des zones de contraste dont la variation de densité des matériaux est importante. Il
apparait que cette méthode n’est pas convenable en imagerie dentaire. Mais dans le
cadre de réduction des AMs, la source physique majeure est le durcissement du métal, le
durcissement des autres matériaux peut étre souvent négligeable devant celui du métal.
Nous pouvons alors procéder a la correction du durcissement du métal (seul matériau)
comme le cas d'un matériau. Verburg et al ont utilisé une méthode de correction du
durcissement métal avec I'ajustement des données [80]. Il est important d’extraire la
contribution du métal unique a partir des mesures. Les principes sont donnés ci-dessous :
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1. Reconstruction initiale par FBP, f;,; a partir des données originales g, et segmen-
tation du métal par seuillage B et projections du métal, HB™¢,

2. Remplacement de la trace du métal par interpolation laplacienne sur les voisins
autour de la trace du métal dans les données originales, g;,;.

3. Reconstruction préliminaire d’image de réduction des AMs, fy;arrr, et projections
de la zone du métal, Hf;,;c,,, I'image intermédiaire f;,;c,,,, est définie comme ci-

dessous : ; | o greial _ 1
Jinterm.s = { MA(I)Q e aijlleurs_ (3.42)
4. Extrait de la contribution du métal uniquement, g™t
g™ = giny — Hfingerm — 8, (3.43)

La courbe polychromatique en fonction de la longueur d’intersection du métal avec
les rayons X est estimée par ajustement des données g,,cto; basé sur une méthode des
moindres carrés avec la fonction cubique ci-dessous.

C(z) = a+ bx + ca® + da?, (3.44)

ol a, b, ¢ et d sont les coefficients de fonction cubique. Nous estimons les projections
polychromatiques du métal g, avec la courbe polychromatique. Les données de correc-
tion g. est calculées par soustraction des projections polychromatiques du métal dans les
données originales.

8c = 8 — 8poly- (345)

L’image du métal est recollée dans 'image reconstruite avec les données corrigées.

Nous remarquons les raies noires et blanches dans 1'image reconstruite de correction
du durcissement, [30]. Ces artefacts sont dus a la discontinuité présente dans les données
corrigées. Cette discontinuité peut étre causée par I'interpolation des données, la soustrac-
tion de la contribution du métal, et le diffusé. Elle est amplifiée par le filtre rampe dans
les méthodes FBPs, qui produit les artefacts visibles. Dans la suite, nous nous intéressons
aux méthodes de correction du diffusé.

I11.3.3 Méthodes de correction du diffusé

Les artefacts causés par le rayonnement diffusé sont similaires a ceux du durcissement
([10]). En plus, le diffusé Compton des rayons X introduit une incertitude sur la quantité
de photons mesurés ayant un parcours rectiligne. En effet, les rayons X diffusés violent
I’hypothese faite dans les méthodes de reconstruction tomographique qui suppose que
les rayons X se déplace suivant une ligne droite. Ce rayonnement réduit également le
contraste de I'image reconstruite car les photons X diffusés sont ajoutés dans les photons
X directs, voir la figure 1.11. Selon la physique des interactions rayonnement-matiere, le
diffusé de Compton est un processus aléatoire. La probabilité de diffusé Compton dépend
de la densité d’électrons du matériau, ainsi que de I'énergie du rayons X. La contribution
du diffusé de Compton augmente dans ’atténuation des rayons X avec I’énergie de photons
X, voir la figure 1.10. En plus, le diffusé mesuré est dépendant de la géométrie du scanner.
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En effet, plus la distance entre I'objet scanné et le détecteur est grande, moins il y a de
photons X diffusés arrivant sur le détecteur. En CBCT avec des détecteurs plats, les
photons diffusés sont plus nombreux que dans le cas de la reconstruction 2D. En effet,
dans le cas la tomographie divergente 2D, on place un collimateur qui supprime le diffusé
qui provient des autres plans du volume.

Le développement des méthodes de correction du diffusé est toujours un domaine
actif depuis décennies. La premiere technique possible de réduction du diffusé est
I’augmentation la distance entre ’objet et le détecteur, voir la figure 3.14, mais le champs
de vue est réduit lorsque la taille de détecteur fixée. La géométrie optimale de scanner
avec un détecteur plat est proposée dans le papier [97]. La deuxiéme solution matérielle
est le collimateur sur les cellules du détecteur qui utilise le métal tres dense (par exemple
plomb) comme les murs bloquant les rayons X diffusés, mais il fait augmenter la dose de
radiation délivré aux patients afin d’avoir un nombre de photons X suffisant pour étre
détectés. Les autres méthodes de correction du diffusé de Compton peuvent étre divisées

en deux familles principales, les méthodes basées sur les mesures [93] et les méthodes
basées sur les modeles. Les premieres utilisent une grille de “ beam-stop ” (BS) 1D ou
2D ou un collimateur [98] qui bloquent le faisceau de rayons X. Le BS se constitue du

métal tres dense, par exemple plomb. Une hypothese faite dans les premieres est que la
distribution du diffusé est sur le détecteur est lisse. Cette hypothese est d’autant plus vrai
que le détecteur est loin de I'objet. En effet, les discontinuité dans le rayonnent diffusé
est principalement du a sa ré-atténuation variable en fonction de 'objet. Les cellules du
détecteur sous le BS ou le collimateur mesurent uniquement les photons X diffusés car
I’acces direct des rayons X est bloqué, voir les figures 3.15 et 3.16. Puis nous estimons la
distribution du diffusé non mesuré par interpolation linéaire ou polynomiale. La deuxieme
famille de méthodes consistent a établir un modele physique ou mathématique concerné
a la probabilité du diffusé de I'objet qui nous permet d’approcher le diffusé réel. Nous
pouvons utiliser des méthodes analytiques ou méthodes statistiques (MCMC) [99] pour
estimer la distribution du diffusé de Compton. Les méthodes analytiques avec un modele
mathématique simple donnent une estimation rapide mais non précise. Par contre, les
méthodes MCMC peuvent estimer la distribution du diffusé suffisamment précise, mais
Iestimation est tres cotteuse en temps de calcul, qui ne satisfait pas la limite de temps
de calcul de quelques minutes dans les applications cliniques.

Dans la suite, nous nous intéressons aux méthodes basées sur les mesures qui sont plus
faciles a implémenter et donnent une estimation de la distribution du diffusé acceptable
et rapide.

I11.3.3.1 Méthodes basées sur les mesures

Siewerdsen et al ont proposé une méthode basée sur les projections d’un collimateur qui
peut bloquer les faisceaux de rayons X au bord du détecteur [97]. Puis la distribution
du diffusé au milieu est estimée par interpolation polynomiale. Les principes de cette
méthode sont présentées ci-dessous :

1. Détermination des zones effectives des mesures du diffusé dans les cellules de
détecteur couvert par le collimateur ;

2. Estimation de la distribution du diffusé au milieu du détecteur par interpolation
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Trajectoire directe

Trajectoire diffusée

Source des rayons X Objet inconnu Détecteur

Figure 3.14 — Illustration du diffusé en fonction de la géométrie d’acquisition. Le rayon
X avec l'angle de diffusé plus grande (Trajl) est capté par le détecteur plus proche de
I'objet (en points), mais s’échappe au détecteur plus loin de I'objet (en ligne solide).

polynomiale sur colonnes (Fig.3.15 ) ;

3. Lissage de la distribution du diffusé sur les lignes de détecteur projection par pro-
jection et filtrage récursive causale avec le coefficient de pondération ¢y sur les
angles des projections ;

9o = GrittreGsi + (L — Pritire) 9o—1.4, (3.46)

ieme

— 1ieme ot ng™e projections.

OU Gn,—1,i €t Gn,,i sont les ng

4. Soustraction de la distribution du diffusé estimée dans les données originales et
reconstruction d’image.

Source de rayons X

— Diffusé mesuré

Collimateur - - - Diffusé estimé par interpolation cubique
—— Rayons X directs
—— Rayons X diffusés

Objet

Détecteur

Distribution g
du diffusé

Figure 3.15 — Illustration de méthode basée sur les projections d’un collimateur.
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Cette méthode est simple a appliquer en pratique. Elle est indépendante de la
géométrie du scanner, et robuste au mouvement de l'objet. Par contre, les cellules du
bord du détecteur sont uniquement consacrées aux mesures du diffusé. Par conséquent
pour une taille de détecteur fixée, le champs de vue est réduit ainsi que le volume recon-
struit. De plus, au milieu de la projection le diffusé est estimé par interpolation a partir
des mesures au bord. L’erreur d’interpolation est d’autant plus importante que 'on est
loin des bords de la projection. Ce qui fait qu’au centre de 'objet, on a une tres mauvaise
estimation du diffusé ce qui peut limiter les bienfaits de cette correction [99].

Une autre méthode intéressante est d’utiliser une grille de BS ([35]). Elle est installée
entre la source de rayons X et 'objet comme dans la figure 3.16. Similaire a la méthode
de Siewerdsen et al, le diffusé ou les cellules de détecteur se trouvent sous la grille de
BS est mesuré directement, et puis le reste de la distribution du diffusé est estimée par
interpolation 2D (linéaire ou cubique). L’illustration de cette méthode est montrée dans
la figure 3.16.

Source de rayons X

' — Diffusé mesuré
Collimateur

- - . Diffusé par interpolation cubique

Série de beam—stop

Objet

Détecteur

Distribution s —
du diffusé .~

Figure 3.16 — Schéma de méthode de beam-stops, sps est le diffusé concerné aux projections
de la série de beam-stop.

Les positions du diffusé mesuré sont déterminées par I'emplacement de la grille de
beam-stop. Plus on utilise d’éléments de BS, plus on aura de mesures de diffusés réparties
régulierement sur la projection et plus on réduira les erreurs d’interpolation. Par contre,
le diffusé causé par les BSs est ignoré, une acquisition additionnelle est nécessaire ([99],
[85]) si nous utilisons les méthodes analytiques par exemple FBPs, car les atténuations
sur les faisceaux de rayons X passant la grille de BS ne sont pas mesurées. Mais nous
pouvons reconstruire les images utilisant les méthodes itératives sans une acquisition
supplémentaire.

111.4 Méthodes de MAR proposées

Notre objectif est de développer des méthodes de réduction d’artefacts métalliques (MAR)
efficaces et robustes au bruit de mesure. En effet, nous voulons avoir des approches qui
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sont efficaces en terme de temps de calculs pour avoir des retombées cliniques relativement
rapides. De plus, nous voulons avoir des approches qui sont robustes au bruit pour que
I’on puisse réduire la dose de rayons X transmise au patient.

Pour ce faire, nous allons présenter, une critique de I’état de I'art exposé dans la partie
précédente, puis nous détaillerons les principales étapes de notre approche : segmentation,
correction du durcissement de spectre, correction du rayonnement diffusé, reconstruction
par moindres carrés pondérés avec régularisation.

II1.4.1 Discussion sur les approches de 1’état de P’art

Les méthodes MAR par remplacement des projections traversant des parties métalliques
permettent de réduire les artefacts sans modélisation physique des différents problemes dus
au métal. Les avantages de cette approche sont que nous n’avons pas besoin de connaitre
le spectre de source et les différents CALs de matériaux en fonction de I’énergie des
photons X. Enfin, elles sont faciles a implémenter. Par contre, ces approches éliminent les
projections qui traversent le métal. Cela entraine, que les bords des objets métalliques sont
flous et il y a d’autres artefacts qui sont introduits par 1’étape d’interpolation utilisée pour
remplacer les projections des parties métalliques. Comme nous I’avons vu précédemment,
c’est I'approche NMAR qui donne les images de meilleure qualité dans cette famille. Pour
cela, cette approche utilise une image a prior: qu’il faut déterminer avec suffisamment
de précision si on veut obtenir de bons résultats. En conséquence, on obtient des images
bonnes qualités en particulier avec des parties métalliques possédant des contours nets
uniquement si I'objet est tres contrasté [79].

En ce qui concerne les approches statistiques, elles permettent de prendre en compte
des modeles physiques tres évolués en particulier pour résoudre les problemes de durcisse-
ment de spectre. L’avantage de ces approches par rapport aux méthodes de remplacement,
c’est qu’elles permettent d’obtenir des résultats de meilleure qualité et qu’elles permettent
de corriger les effets du durcissement de spectre sur I'ensemble de la reconstruction [16],
[93] et [79]. Notons que 'on peut de maniére conjointe réduire le durcissement de spectre
et estimer la composition d’un objet en utilisant de la tomographie & deux énergies [22].

Par contre ces approches statistiques avec les modeles complexes sont tres cotiteuses
en temps de calcul. Et les accélérations algorithmiques de type “ Order of Subset ”(OS)
[57], ou “ patch work 7, [79] ne permettent pas une accélération suffisante pour avoir
des applications cliniques a court terme sur des reconstructions tridimensionnelles. 11
en est de méme pour les accélérations matérielles comme les GPUs. Leurs applications
nécessiteraient de améliorations significatives algorithmique et matérielle. De plus, comme
dans les approches de correction des données, ces approches nécessitent la connaissance
relativement précise des CALs de matériaux en fonction de I’énergie et du spectre de
la source de rayons X [93]. En pratique, dans le cas de I'imagerie dentaire, la variété
de matériaux utilisés dans les implants et dans les amalgames pose un réel probleme
d’identifiabilité de matériaux métalliques présents dans les reconstructions. De plus, Il
est souvent difficile de connaitre avec une précision suffisante le spectre de la source de
rayons X des systemes médicaux. L’estimation du spectre de source par les méthodes ana-
lytiques avec les modeles simples ne permet pas d’obtenir un résultat suffisamment précis.
L’obtention d’un tel spectre nécessite de procéder a une série de mesure de calibration
difficile & mettre en ceuvre (construction d’'un fantome dédié).
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Alors, afin d’atteindre nos objectifs, nous proposons une stratégie de réduction des
AMs en deux étapes : la correction des données et puis la reconstruction statistique PWLS
avec le modele direct linéaire. Le durcissement et le diffusé sont connus comme deux
sources importantes de AMs, [10]. Pour la correction du durcissement, nous proposons
une méthode basée sur I'ajustement des données, similaire a la méthode de Krumm et
al, [5]. Afin de réduire les artefacts du diffusé, nous proposons une méthode basée sur les
mesures, avec hypothese que le métal présent dans l'objet peut bloquer les faisceaux de
rayons X comme le ¢ beam-stop ” "et la distribution du diffusé est douce en espace [100].
Nous reconstruisons les données corrigées utilisant les méthodes PWLS, qui permettent
d’intégrer les informations a priori concernant les matériaux connus dans l'objet, par
exemple tissus mous et os.

Nous prenons ensuite en compte le fait que la correction des données n’est pas parfaite.
Par exemple les erreurs de correction sont souvent plus importantes sur les bords des objets
métalliques. On définit donc une matrice de pondération d’'un moindre carrés pondérés
permettant de tenir compte de la variation des erreurs de correction de données. La re-
construction PWLS est plus robuste au bruit des mesures notamment dans la condition de
faible dose, et également adaptéeaux données acquises a partir d'un échantillonnage angu-
laire non uniforme ou les autres modes d’acquisition [101]. Enfin, nous pouvons accélérer
la reconstruction PWLS par la méthode de pré-conditionnement [L00] et I'implantation
sur les cartes graphique.

Avant de présenter nos méthodes de correction du durcissement et correction du dif-
fusé, nous exposons deux méthodes de segmentations automatisées, qui sont utilisées pour
la segmentation de métal dans nos méthodes de correction du durcissement.

I11.4.2 Méthodes de segmentation automatisée

La segmentation des matériaux est indispensable dans la plupart de méthodes MAR : —
les approches par remplacement des projections traversant le métal [12], [67], [72], [74],
et [1], — les approches de correction des données [90], [91], [94]. En imagerie médicale,
le métal est segmenté simplement par seuillage [12], [67], [72], [74], [4], car le métal est
beaucoup plus dense que les matériaux humains, par exemple tissus mous et os. Dans
beaucoup d’approches la valeur du seuil est déterminée de maniere empirique.

Comme en pratique, les implants métalliques sont souvent inconnus, une mauvaise
valeur de seuil entraine une mauvaise segmentation. De plus, les méthodes MAR sont sen-
sibles aux erreurs de segmentation. Par conséquent, nous nous intéressons aux méthodes
de segmentation automatisée. Nous introduisons deux méthodes : méthode d’Otsu ([102])
et méthode de K-means, par la suite.

I11.4.2.1 Méthode d’Otsu

Otsu propose une méthode de segmentation non supervisée basée sur ’histogramme de
valeurs gris d’image. Le seuil optimal est sélectionné en maximisant la fonction de critere
qui signifie la séparabilité de différentes classes.

Soit une image I avec N; pixels, et '’ensemble de tous les niveaux de gris d’image,
G = 1,2,3,..., Ng, avec le nombre de niveaux de gris Ng. Considérons qu’il y a deux
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classes dans I'image, le fond et 'objet, qui sont définis en fonction de niveaux de gris 1,

e contexte (classe A) :

A={fili=1,23, .. s} (3.47)
e objet (classe B) :

B={fili=s+1,s4+2,5s+3,...,Ng}, (3.48)
avec le seuil s. La probabilité d'un pixel dans i*™° niveau de gris est calculée de maniere
suivante,

= (3.49)
pl - N]? .

ieme

ou n; est le nombre de pixel de ¢ niveau de gris. Alors, les probabilités de pixel qui
appartient aux classes A et B sont donnée ci-dessous, p4 et pg, respectivement :

pa = >_pi (3.50)

pro= D P (3.51)

Les moyennes de niveau de gris de classes A, B et d’image totale sont facilement calculées
comme suit :

Fao= Y it (3.52)
—1 PA
Ng
1=s+1 ps
Ng

fi = Zipz‘ (3.54)

Otsu définit une fonction de discrimination de différentes classes basée sur la variance
d’interclasse comme ci-dessous :

or. = pa(fa— F1)? +p8(fz — f1)* = paps(fa — f5)*. (3.55)

2

ic*

Le seuil optimal est obtenu en maximisant la variance de interclasse o

§ = argmax o, (3.56)
S
Cette méthode de segmentation non supervisée peut étre étendue dans le cas de segmen-
tation de multi-classes, [102], [103]. La segmentation par la méthode d’Otsu est rapide,
et le temps de segmentation est négligeable comparé avec le temps de reconstruction to-
mographique. Nous séparons le métal avec les autres matériaux en utilisant la méthode
d’Otsu par la suite.
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I11.4.2.2 Méthode de K-means

Un autre algorithme de segmentation qui est souvent utilisé dans le domaine de traitement
des images est K-means. Il consiste a diviser les pixels en K partitions dans lesquelles
chaque pixel appartient a la partition avec la moyenne la plus proche. Les K ensembles,
G = {G4, Gy, ..., Gk} sont obtenus en minimisant la distance entre les points & l'intérieur
de chaque partition A.

K
G = arg minz Z A(fy, fa.), (3.57)
G D1 fea

ol fa, est la moyenne de la partition G;. Si la distance est définie en distance euclidienne,
A(fj, fa.) = i = fe,|I*. Lalgorithme de K-means est présenté ci-dessous : La condition

Algorithme 2 Algorithme de K-means
Initialisation : choisir K points comme les positions moyennes des partitions initiales,
f ?7 e f ?( :
k=1;
while La condition de convergence n’est pas satisfaite do
Classifier chaque pixel a la partition la plus proche :
G = {f; AU T8 S AU TSV =1, ., K}
Mettre a jour des moyennes de chaqzue partition :
fo=gm X fi

|G
! ijGEM

k=k+1.
end while

d’arrét est qu’il n’y a plus de point a changer de partition. L’algorithme K-means peut
converger vers un minimum local (voir 1'eq.3.57), qui est dépendant des points de départ.
Le nombre de classes doit étre précisé avant la segmentation, et il influence le résultat
de la segmentation, voir la figure M-6. En plus, le cotit de segmentation par algorithme
de K-means est dépendant du nombre de pixels et de nombre de classes. En imagerie
dentaire, le nombre de matériaux peut étre connu a priori , car les dentistes connais-
sent clairement les classifications de matériaux de la machoire et le nombre d’implants
dentaires métalliques que le patient porte. L’algorithme de K-means est utilisé lors de la
segmentation de multiple matériaux dans nos méthodes MAR, notamment avec utilisation
de modele polychromatique.

I11.4.3 Méthode de correction du durcissement proposée

Dans le contexte de l'imagerie dentaire, la principale contribution du durcissement de
spectre vient des objets métalliques si le métal est présent. Si nous comparons les courbes
de CAL de Titane et les tissus mous et l'os en fonction de ’énergie de photon X dans la
figure 1.10, le durcissement di aux matériaux moins denses peut étre négligeable devant
celui du métal de la méme épaisseur. Alors, la réduction des AMs du au durcissement est
équivalente a la correction du durcissement uniquement pour les projections passant par
du métal. La correction du durcissement se simplifie en une correction mono matériau.
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La difficulté réside maintenant dans I’extraction de contribution du métal dans chaque
projection. Pour ce faire, on procede a une premiere reconstruction de I'objet sans métal
en utilisant une méthode MAR_LI linéaire. Puis on détermine, la contribution du métal
par soustraction. Nous utilisons ensuite la méthode de Verburg et al pour déterminer
la non-linéarité associé a la présence du métal [30]. Remarquons que nous n’avons pas
besoin de connaitre la nature du métal présent ni le spectre de la source de rayons X,
par contre nous supposons que nous sommes en présence uniquement d’un type de métal.
Afin d’estimer la courbe polychromatique du métal a partir des mesures d’atténuation,
nous appliquons une méthode d’ajustement de courbes aux données en utilisant des fonc-
tions logarithmiques. D’apres 'expression d’atténuation polychromatique (eq.1.12), les
atténuations polychromatiques du métal peuvent étre estimées par les fonctions logarith-
miques.

ap = — ln(z wpe” T, (3.58)

n=1

avec les coefficients 0 < w, < e(emeeTmaz=aB.min) et 0 < ¢, < Cmazs W = 1,2, ..., Ng. Crmaz
est le CAL maximum de matériaux dans 'intervalle d’énergie en radiologie diagnostique
(de 30 & 150 KeV), par exemple 20 cm™! et T),q, représente le maximum de longueur
d’intersection de rayons X avec le métal. A nos expériences, un faible nombre de Ng
suffit d’estimer la courbe polychromatique du métal correctement, par exemple Ng = 2.

Les principes de notre méthode de correction du durcissement sont introduits dans la
suite :

1. Reconstruction initiale f;,; par FBP (eq.2.38) sur les données originales g, voir la
figure 3.19.(a).

2. Segmentation du métal B™*“ par la méthode d’Otsu (eq.3.56), les matériaux dans
I'objet sont classifiés en deux familles, métal et non métal (eau, tissus mous, os,
etc.). Et calcul des longueurs d’intersection du métal par projections de I'image du
métal HB™e !,

3. Remplacement des projections de métal dans les données originales par interpolation
linéaire g, et reconstruction préliminaire par FBP a partir de gy, f17, voir la figure

3.19.(b).

4. Extrait des projections du métal gmeta!

comme [30], dans les données originales,
g" " =g — (grr — Hfy) (3.59)

ou Hf; sont les projections de la zone de métal d’image préliminaire f;;, avec f,

o fLI,j st b;netal ==1
Jui = { 0 ailleurs, (3.60)
ol b7 est 'élément j de segmentation du métal B”**. En plus, g"* est zéro

ol les faisceaux de rayons X ne passent pas par le métal.

5. Estimation de la fonction non-linéaire d’atténuation du métal en fonction de la
longueur traversée du métal HB™'* par ajustement des données de moindres carrés
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avec les fonction logarithmiques (eq.3.58), voir la figure 3.17.

M Ng
(1, oy Wiy Gy oeny Cry ) = argmin D la—In() " waeme ™) — g2, (3.61)
E =1 n=1

Wp,,cnn=1,...,

avec la composante constante de mesures |a| < ez Timaee €t lalongueur d’intersection
de rayons X avec le métal T},

N
Ty = hibpee (3.62)
j=1

Les parametres estimés avec Ng = 2 sont les a = 0,008, w; = 0,287, ¢; = 0,885, et
wy = 2,026, co = 1,998, dans la figure 3.17.

Les projections polychromatiques estimées sont générées par la fonction non-linéaire,
gmetal  Ft les projections monochromatiques estimées g™ sont faites par projec-
tions d'image du métal ou les pixels du métal sont égaux a la moyenne des valeurs
reconstruites du métal dans I'image initiale, voir la figure 3.18.

metal _ ]FmetalHBmetal’ (363)

ngTLO

avec

N meta
rmetal __ ijl bj ! lfimt,j
f - N bmetal ’ (364)
Zj:l J
6. Correction du durcissement, g..
g — &+ g — gp (3.65)

Une illustration schématique de notre méthode de correction de durcissement est donnée
dans la figure 3.35. Les stries noires d’alignement liant les métaux sont effectivement
réduites par notre méthode BHC, voir les figures 3.19.(c) et .(d). Le bord d’os a coté
de la boule métallique est reconstruit nettement (voir la figure3.19.(c)), par contre, il
est mal reconstruit par le MAR-LI (voir la figure 3.19.(b)), car I'information de bord est
perdue due a l'interpolation linéaire, voir la figure 3.20. En plus, il reste des petits trous
noirs autour de métal dans 'image de BHC proposé (voir la figure3.19.(c)), comparée
avec I'image de MAR-LI (voir la figure 3.6.(c)), mais notre méthode BHC n’introduit
pas de nouveaux artefacts. La résistance de ces trous noirs peut étre a cause d’erreur de
correction. Nous montrons la différence des données originales et celles corrigées par la
suite, nous constatons que la discontinuité de la différence sur le bord de métal est tres
importante du aux erreurs de correction, qui peut générer les trous noirs. Par conséquence,
les erreurs de correction doivent étre prise en compte dans la reconstruction.

111.4.4 Méthode de correction du diffusé proposée

Le métal dans l'objet peut bloquer les faisceaux de rayons X comme le “ beam-stop 7,
notamment avec de multiple implants métalliques, en imagerie médicale, car il y a de
I’atténuation tres forte dans les directions ou deux ou plus implants métalliques sont
alignés, voir la figure 3.3. Alors nous supposons que les métaux dans 1’objet bloquent
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8 T T T T T T
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Extrait de contribution de métal
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Figure 3.17 — Estimation de la courbe polychromatique par ajustement des données sur
I'extrait de contribution de métal dans les données originales g™,

8 T T
+ Mesures _
7 | — Estimation polychromatique : .
—— Estimation monochromatique

6_

Extrait de contribution de métal
B

0 1 1 1 Il 1 Il
0 1 2 3 4 5 6 7

Longueur intersection de métal (mm)

Figure 3.18 — La courbe monochromatique (en noire) et la courbe polychromatique (en
rouge) en fonction de longueur d’intersection de rayons X avec le métal.

totalement les faisceaux de rayons X qui les traversent. Cette hypothese peut étre validée
lorsqu’on travail a faible dose, ou lorsque ’énergie de photons X ne peut étre pas suffisam-
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()

Figure 3.19 — Images reconstruites par FBP a partir des données originales (a), des données
d’interpolation linéaire (b), et des données corrigées par notre méthode BHC (c). La
différence de (c-a) est montrée dans (d). Dans la méthode MAR-LI, le métal est collé
dans I'image (b). Les fenétres d’affichage sont le [-0,01 0,04] dans (a)-(c), et le [-0,02 0,02]
dans (d).

ment forte pour traverser le métal configuration ou la tension du générateur de rayons
X est faible. De plus nous supposons que la composante du rayonnement diffusé est tres
basse fréquence. Cette hypothese est valide lorsque la distance entre I'objet et le détecteur
est suffisamment grande. Nous exposons les hypotheses faites dans notre méthode de cor-
rection du diffusé ci-dessous :

e M3, : les métaux dans 'objet peuvent stopper les faisceaux de rayons X concernés
comme les “ beam-stop 7.

e Hs, : la distribution de diffusé est lisse en espace de mesure.
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Figure 3.20 — Profils des images reconstruites suivants le segment de droite jaune dans la
figure 3.19.(a).
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Figure 3.21 — Différence des données de correction de durcissement et celles originales (a)
et profil (b) suivant le segment de droite dans (a).

De plus, si I'objet a scanner est plus petit que le champ de vue, le rayonnement sur
les bords du détecteur ne passe pas par 'objet. Dans cette partie du détecteur, la mesure
est la somme de l'intensité des faisceaux de rayons X directs et diffusés. Nous pouvons
estimer le diffusé sur le bord du détecteur avec les connaissances de l'intensité des rayons
X émis. L’intensité des rayons X est facilement mesurable en utilisant I'image de blanc
(acquisition sans objet). Une fois le diffusé du bord de I'objet est mesuré, il est considéré
comme une constante pour la méme classe de l'objet. Dans les traitements cliniques,
nous pouvons répéter les mesures du diffusé du bord en utilisant un fantome de crane
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Source de rayons X

i — Diffusé basé sur les mesures

= = - Diffusé par interpolation cubique
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Figure 3.22 — Illustration de la méthode de correction du diffusé proposée. s4 et sp; sont
respectivement le diffusé concerné a rien traverser et au métal.

masculin standard dans les tests pour approcher le diffusé du bord du patient homme,
car la variation du niveau du diffusé du bord des cranes parmi les patients différents
est relativement faible. Nous pouvons aussi faire la méme chose pour les enfants et les
femmes.

Un modele direct simple avec le diffusé est donné ci-dessous :
I=1Iy(e™™ +5(fIG)) + L, (3.66)

ou s(f|G) est la distribution du diffusé normalisée, qui est dépendant de 1'objet f et de la
géométrie de systeme de scanner G, et il se simplifie en s ci-apres. Et I, est le bruit de
mesures.

En pratique, Iy est mesuré en faisant une acquisition sans objet. Pour estimer le diffusé
oll les faisceaux de rayons X n’ont rien traversé, on a e Hf ~ 1y, et le diffusé est alors
estimé de maniere suivante pour qu’il soit positif :

. I
S = ||E—1NH1, (367)

ou ||.||l1 est le £; norme.

Les principes de notre méthode sont présentés ci-dessous voir la figure 3.22 :

1. Reconstruction initiale f;,; par FBP, voir la figure 3.25.(a) ;

2. Segmentation du métal B"" et projections de 'image du métal HB™¢!

dans notre méthode de correction du durcissement ;

comme

3. Extrait des mesures du diffusé ou les rayons X sont bloqués par le métal et calcul
de la distribution de diffusé ou les faisceaux de rayons X n’ont pas traversé avec
I’équation 3.67 ;
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4. Estimation de la distribution du diffusé dans 1’étape précédente en ligne par ajuste-
ment des données, voir la figure 3.23 ;

5. Estimation du reste de la distribution de diffusé par interpolation spline cubique
d’apres la hypothese Hj o, voir les figures 3.22 et 3.23 ;

6. Filtrage gaussienne de la distribution estimée du diffusé en fonction des angles des
projections. Nous choisissons la longueur du noyau gaussien a 3 pixels ;

7. Soustraction du nombre estimé de photons X diffusés détectés dans les mesures
originales.

I =118 (3.68)
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Figure 3.23 — Illustration de l'estimation de la distribution du diffusé.

Afin d’évaluer notre méthode de correction du diffusé, nous faisons une simulation avec le
fantome 1, la machoire de deux matériaux (les os et le cuivre). Nous faisons les simulations
en supposant un générateur monochromatique afin de bien analyser la contribution des
différents problemes qui dégradent les reconstructions. Nous ajoutons ensuite un rayon-
nement diffusé simulé basse fréquence (voir la figure 3.24.(a)) et un bruit gaussien additif
dont la variance o7 est dépendante du nombre de photons X y;, o; = 0,01 * y;, i=1,2, ...,

M.

Le diffusé estimé par notre méthode de correction est présenté dans la figure 3.24.(b).
On observe sur cette figure que nous obtenons une bonne approximation du diffusé original
(voir la figure 3.24.(a)). Nous observons aussi qu’il y a une grande variabilité des mesures
du diffusé. On peut expliquer ce phénomene sur le bord par la statistique du bruit
poissonnienne. Pour ce qui est de la partie centrale lorsque la distance de métal traversée
est trop faible, on sur-estime le nombre de photons diffusés. Nous utilisons la méthode de
moindres carrés LS (acronyme anglais de Least-Squares) pour reconstruire car le nombre
des photons X sur l'alignement du métal apres la correction du diffusé est tres faible.
De plus, nous prenons pas en compte les données qui sont tres bruitées a cause du pré-
traitement logarithmique des données. En comparant les figures 3.25.(a) et .(b), la plupart
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Figure 3.24 — La distribution originale du diffusé (a) et celle estimée du diffusé avec notre
méthode (b).

des artefacts d’alignement du au diffusé sont réduits par notre méthode de correction du
diffusé (voir la figure 3.25.(c)) mais il reste certain nombre de stries noires et blanches.

I11.4.5 Méthodes de reconstruction tomographique PWLS

Rappelons ici la philosophie de notre approche permettant d’avoir une tres bonne qualité
d’image tout en ayant un cout de calcul compatible avec une application clinique. Pour
ce faire, comme nous venons de I’exposer nous procédons a des corrections sur les données
puis nous faisons une reconstruction avec un modele linéaire pour garantir un temps
de calcul assez faible. Afin d’améliorer les résultats de reconstruction nous allons tenir
compte des éventuelles erreurs lors de la correction des données. Nous introduisons une
confiance variable en fonction des données et 'importance des corrections effectuées. Cette
confiance est prise en compte mathématiquement en minimisant un critere des moindres
carrés pondérés et pénalisés (PWLS) dont on a défini la matrice de pondération de maniere
adéquate.

Les performances de nos méthodes de correction de durcissement et correction du dif-
fusé ont été montrées dans la partie précédente. En comparant les images reconstruites
par une approche de type FBP en utilisant soit les données originales, soit les données
corrigées, nous pouvons voir sur les figures (3.19) et (3.25) que les artefacts provenant
d’alignement d’objets métalliques sont effectivement réduits. De plus, ces corrections
n’introduisent pas de nouveaux artefacts, contrairement aux méthodes basées sur le rem-
placement des projections traversant le métal (voir les figures 3.6, 3.10 et 3.11). Mais,
on observe que des artefacts persistent dues aux erreurs de correction. Il peut exister des
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(b) LS-NSC (c) LS-SC (d) Différence

Figure 3.25 — Images reconstruites par FBP avec les données originales (a) et par les
méthodes de moindres carrés avec les données originales (b), avec les données corrigées
(c) et la différence des deux images (d)=(c)-(b). Les (b) et (c) sont les zooms des images
dans la zone du rectangle rouge pointillé (voir la figure 3.3.(a)). Les fenétres d’affichage
de (a), (b) et (c) sont dans le cadre de [-0,01 0,1] et [-0,05 0,05] pour (d).

discontinuités au niveau des frontieres des objets métalliques (voir la figure 3.21), ce qui
peut provoquer des taches noires autour du métal et des stries noires et blanches (voir
les figures 3.19.(c) et .(d)). Ces erreurs de corrections sont souvent dues aux erreurs de
segmentation qui peuvent fortement modifier par exemple la distance de métal traversé
dans l'approche de correction du durcissement. Nous devons donc tenir compte de ces
erreurs de correction dans la matrice de pondération lors d’une reconstruction.
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I11.4.5.1 Détermination de la matrice de pondération W

La matrice de pondération de la fonction du cout PWLS (voir I'eq. 2.104) est déterminée
par les nombres des photons X regus par le détecteur [19] et [36]. En effet, dans cette
approche, le but est de modéliser une vraisemblance poissonnienne a l’aide d’une vraisem-
blance implicite gaussienne qui revient a minimiser une fonction de cout quadratique
(moindres carrés). Les variances des mesures de 'atténuation € sont inversement propor-
tionnelles au nombre de photons X [19] et [101].

0; i (3.69)
Cela permet de pondérer l'effet de 'amplification du bruit par le métal (voir la figure
1.13), car le nombre des photons X a travers le métal est faible et les projections du métal
sont pondérés avec les faibles coefficients. En comparant les images des méthodes de
moindres carrés avec régularisation PLS (acronyme anglais de Penalized Least-Squares)
et PWLS (voir les figures 3.29.(a) et .(b)), la méthode PWLS permet de réduire les
artefacts d’alignement du métal en pondérant les projections du métal.

Apres la correction du durcissement ou du diffusé, la non-linéarité des données as-
sociée est réduite. Mais il y a des erreurs de correction, car notre correction du durcisse-
ment ou diffusé n’est pas parfaite ou les hypotheses faites dans nos méthodes ne sont
pas completement vérifiées. Elles peuvent empécher de réduire des artefacts métalliques
comme les taches noires autour du métal (voir les figures 3.19.(c) et .(d)). Nous prenons
donc en compte ces erreurs de correction lors de notre reconstruction itérative. En général,
les erreurs de correction sont importantes sur les alignements des objets métalliques, car
il y a une non-linéarité forte dii au durcissement, au diffusé ou au bruit. Elles sont aussi
importantes sur la frontiere entre les projections du métal et des autres matériaux (voir la
figure 3.21). Plus les erreurs de correction sont importantes, moins les données corrigées
y correspondantes sont stres [100]. La matrice de pondération est donc multipliée par
une matrice W, pour prendre en compte I'incertitude de la correction des données.

W =X"'"W,, (3.70)

avec Y. la matrice des variances des mesures et W, la matrice adaptée a la correction
des données. Nous réécrivons dans la suite la fonction du cotit PWLS (voir 'eq.2.104) :

J(f) = %(g _ H)'W(g — HF) + A\B(DF). (3.71)

Les coefficients de la matrice W, sont égaux a 1 sauf les places des projections du métal,
inférieurs & 1, voir la figure 3.26.(b). Ceux associés au métal w;} sont en fonction de la
longueur d’intersection [ des rayons X avec le métal.

wii = Qs(I™), (3.72)

avec (Y3 la fonction empirique. Elle est continue pour éviter une discontinuité artificielle.
Nous donnons dans la suite deux exemples de ()3, voir les figures 3.26.(a) et 3.27.

Qs(I™) = ae T + b, (3.73)

avec [ la longueur d’intersection des rayons X avec le métal. Nous choisissons a = 0,99

et b = 0,01 pour que les coefficients de W, sont égaux a 1 pour les projections des autre
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Figure 3.26 — (a) Une fonction empirique Q3 et (b) un exemple de la matrice W, avec la
fonction @3 (a) adaptée aux données simulées du diffusé.

matériaux et descendent a 0,01 pour les rayons X les plus atténués. Une autre fonction Q)3
est décrite dans la figure 3.27 pour prendre en compte des erreurs de correction importants
sur le bord des projections du métal (voir la figure 3.21). Cela nécessite un filtrage afin
de réduire la discontinuité de la matrice de W..

. . . . . |
0 1 2 3 4 5 6 7
Longueur intersection des rayons X avec le metal I” (en mm)

Figure 3.27 — Une fonction empirique Q3.

II1.4.5.2 Résultats de réduction des artefacts métalliques

Afin de montrer la performance de nos méthodes MAR, nous procédons dans la suite trois
jeux des données de simulation : les données de durcissement seulement ci-dessous, les
données de diffusé plus du bruit gaussien additif précédentes et les données plus réalistes
du durcissement et diffusé plus le bruit gaussien additif dont la variance est dépendant
du nombre de photons X comme les données du diffusé. Nous exposons dans la suite
les images reconstruites en utilisant les différentes méthodes. FEn comparant les images
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(a) PLS (b) PWLS-NBHC

(c) Proposée (d) NMAR

Figure 3.28 — Images reconstruites avec différentes méthodes a partir des données du dur-
cissement. (a) PLS, reconstruction par la méthode de moindres carrés avec régularisation,
(b) PWLS-NSC, reconstruction par la méthode de moindres carrés pondérés avec
régularisation & partir des données originales, (c¢) méthode proposée, reconstruction par
la méthode de moindres carrés pondérés avec régularisation avec les données corrigées et
(d) NMAR. Toutes les fenétres d’affichage sont le [-0,01 0,1]. Les fleches bleues indiquent
de nouveaux artefacts dans I'image de NMAR (d).

PLS et celles PWLS avec les données sans correction, notre méthode de reconstruction
tomographique PWLS permet de réduire les stries noires d’alignement liant les métaux
lorsque les métaux sont distantes. Grace a nos méthodes de correction du durcissement
et du diffusé, les taches noires autour des métaux sont supprimées dans le cas des données
du durcissement et celles du diffusé, en comparant les figures 3.28.(b), 3.29.(b) et 3.28.(c),
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(c) Proposée

Figure 3.29 — Images reconstruites avec différentes méthodes a partir des données du
diffusé. (a) PLS, (b) PWLS-NSC, (c¢) méthode proposée et (d) NMAR. Toutes les fenétres
d’affichage sont le [-0,01 0,1]. Les fleches bleues indiquent de nouveaux artefacts dans
I'image de NMAR (d).

3.29.(c). Méme dans le pire cas des données de durcissement et diffusé, elles sont réduites
au minimum. En fait, on ne peux pas distinguer 'effet du durcissement et celui du diffusé,
I'une peut perturber la correction de 'autre. C’est pourquoi la correction des données du
durcissement et diffusé est moins bien que celle des données ou on ne prend en compte
qu'une seule phénomene physique.

En comparant nos méthodes MAR avec NMAR, les artefacts métalliques sont éliminés
par nos méthodes MAR méme les taches noires autour des métaux, au contraire il ex-
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(a) PLS (b) PWLS (sans correction)

(c) Proposée (d) NMAR

Figure 3.30 — Images reconstruites avec différentes méthodes a partir des données du
durcissement et diffusé. (a) PLS, (b) PWLS-NSC, (¢) méthode proposée et (d) NMAR.
Toutes les fenétres d’affichage sont le [-0,01 0,1]. Les fleches bleues indiquent de nouveaux
artefacts dans I'image de NMAR (d).

iste des stries et des taches noires pres des métaux dus aux erreurs de segmentation. Le
NMAR introduit de nouveaux artefacts a cause de la discontinuité et de la inconsistance
des données du a l'interpolation, mais il n'y a pas de nouveaux artefacts dans les im-
ages reconstruites par nos méthodes. La qualité de toutes images reconstruites par nos
méthodes est supérieure a celle des images par les autres méthodes voir les figures 3.28,
3.29 et 3.30. Plus clairement nous le voyons lorsque nous tracgons le profil sur la ligne
droite jaune dans la figure 3.25.(a), voir la figure 3.32.
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Nous nous intéressons aussi a comparer le temps de calcul parmi les différentes
méthodes. Le NMAR est plus rapide car il utilise la méthode FBP pour la reconstruction.
Nos méthodes MAR reposent sur la méthode itérative de reconstruction tomographique
PWLS. Nous prenons I’exemple des données de durcissement, pour reconstruire une image
560x560 a partir de 457 projections 1D avec 560 mesures, nos méthodes PWLS nécessite
30 itérations pour converger voir la figure 3.28.(a) avec une bonne initialisation ce qui est
I'image préliminaire de réduction des artefacts métalliques par MAR-LI. Il faut 523,104
seconds environs 30 fois plus de temps que le NMAR (17,256 seconds). Afin de réduire
le temps de calcul, nous présentons dans la suite une méthode d’accélération de gradient
conjugué préconditionné.

012 T T T
--PLS
0.1k |[=PWLS_NSC
——Proposé
0.08f | NMAR
—Vrai
0.06+
0.04+
0.02+
0 PP Ae
-0.02+
_004 L 1 L L 1 L
0 20 40 60 80 100 120

Figure 3.31 — Profils des images reconstruites a partir des données de durcissement sur la
ligne droite jaune dans la figure 3.28.(a).

111.4.5.3 Accélération de la reconstruction PWLS par le pré-conditionnement

Nos méthodes PWLS basées sur la correction des données (le durcissement et le diffusé)
sont capables d’éliminer les artefacts métalliques sans introduction de nouveaux artefacts
lorsque nos conditions et hypotheses sont satisfaites. Mais la reconstruction PWLS est rel-
ativement lente, ce qui converge généralement moins rapidement que PLS car les données
sont pondérées. La vitesse de la convergence avec les algorithmes des gradients conjugués
est dépendante de la distribution des valeurs propres de la matrice A = H'WH. La
pondération des données résulte de la déconcentration de ces valeurs propres. Le temps
de reconstruction PWLS est important, ce qui limite son application dans les cas cliniques.

Afin d’accélérer la reconstruction PWLS, nous employons les méthodes des gradients
conjugués avec pré-conditionnement [63]. Nous transformons l'image originale f vers
une image plus facile & reconstruire f avec une matrice de pré-conditionnement C (voir
'eq.(2.118)). D’apres les équations 2.118 et 3.71, la fonction du cout PWLS devient :

J(f) = %(g — HCf)'W (g — HCf) + \®(DC). (3.74)
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Figure 3.32 — Profils des images reconstruites a partir des données de diffusé sur la ligne
droite jaune dans la figure 3.28.(a).
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Figure 3.33 — Profils des images reconstruites a partir des données de durcissement et de
diffusé sur la ligne droite jaune dans la figure 3.28.(a).

Nous choisissons la matrice de pré-conditionnement C pour que les valeurs propres de la
matrice A’ = C'H'WHC soient plus uniforme (il y a moins d’écart entre le plus grande
et la plus petite valeur propre) Nous pouvons estimer la nouvelle image f en utilisant les
algorithmes des gradients conjugués, voir 'annexe Al. D’apres 1'équation (2.118), nous
obtenons dans la suite I'algorithme rapide de PWLS pré-conditionné, dit “ PWLS-PCG

108



Conclusion

” voir I'algorithme 3. Il nécessite de connaitre CC". Les coefficients de CC" sont calculés
de maniere suivante :

o fm/ frm si le pixel f; € métal,i =1,2,...N,
Cii = 1 ailleurs,

(3.75)

ot f™ est la moyenne des valeurs reconstruites du métal de I'image initiale par FBP (voir
la figure 3.25.(a)) et f™ est la moyenne des valeurs reconstruites des autres matériaux.
Afin d’éliminer les artefacts métalliques (voir la figure 3.29.(c)), la reconstruction PWLS

—PWLS
—PWLS-PCG
-—2% erreur L1

J{f) normalisé

—
o|

0 100 200 300 400 500 600
[tération

Figure 3.34 — Courbes de la fonction du cout J(f) normalisée de la méthode PWLS en
fonction du nombre d’itération. PWLS représente la reconstruction PWLS par gradients
conjugueés.

par l'algorithme du gradient conjugué nécessite 600 itérations, mais le nombre d’itérations
est divisé par deux pour l'algorithme du gradient conjugué avec pré-conditionnement voir
la figure 3.34. Toutes les reconstructions PWLS et PWLS-PCG partent de zéros. Le
critere de 20% des erreurs L1 garantit une reconstruction satisfaisante (voir la figure
3.29.(c)) dans la figure 3.34. L’erreur L1 est défini comme ci-dessous :

o lE-t)
.

e (3.76)

ou f est I'image vraie ou 'image de référence.

111.5 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les méthodes de 1'état de 'art et les méthodes
proposées pour la réduction des artefacts métalliques. Les méthodes MAR par remplace-
ment des projections du métal permet de réduire effectivement des artefacts métalliques.
Mais les bords des matériaux reconstruits sont flous dans la zone du métal (voir les fig-
ures 3.6.(c) et (d) et 3.9.(c) .etc.), car les informations utiles perdues ne peuvent pas étre
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Algorithme 3 Notre algorithme itératif PWLS-PCG pour la réduction des artefacts

métalliques.

1 Correction des données g, :
la correction du durcissement (eq.3.65, voir la sous-section I11.4.3) ou/et
la correction du diffusé (eq.3.68, voir la sous-section 111.4.4),

2 Reconstruction PWLS :

Initialisation :

reconstruction préliminaire f;; par MAR basée sur I'interpolation linéaire,

détermination de la matrice CC* (eq.3.75),
f0=f,;, d* = —~CC'VJ(f%) avec VJ(-)(eq.(2.105));

k < 0;
& _].

while r{¥ > e.&k < Kpee do

calculer v(®)

N

mettre & jour f&+D

avec I’équation suivante :

(dF) I T (FR))

(Cd®)t(HtH + D! it

o(Df(k))to(Df k) (I)(Df(k) )D)d(k)

pl1) _ k) () qh).

évaluer V.J(F*+1)) utilisant 1'équation (2.105),

évaluer 7+

mettre & jour d!

s k+1
évaluer r((;f )

k< k+1;
end while

Y

ey _ (VIEED))CCHVI(E*Y) — V(W)

k+1) .

d(k—H)

(VJ(E®))LCC'V I (f*)

= —CC'VJ(f*)) 4 DR,

of

L _ JITEE) — JED))

1T (EE]

(3.77)

(3.78)

(3.79)

(3.80)

(3.81)
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restaurées correctement par l'interpolation ou les projections d’image a prior: a cause de
I’abandon des projections du métal. Elles introduisons également de nouveaux artefacts
(voir les figures 3.6.(c) et (d), 3.10.(e) et 3.11.(b)). La méthode NMAR ([]) peut recon-
struire partiellement les bords des matériaux nets dans la zone du métal, car certaines
hautes fréquences associées aux bords sont conservées dans I'image a priori (3.10.(f)).
Mais elle est sensible aux erreurs de segmentation lors de la création d’une image a pri-
ori comme les autres méthodes MAR par remplacement des projections du métal, ce qui
provoquent de nouveaux artefacts (voir la figure 3.11.(b)).

Nous avons également présenté les méthodes de correction du durcissement et les
méthodes de correction du diffusé, car le durcissement et le diffusé sont deux sources
physiques majeures des artefacts métalliques [10]. Pour la correction du durcissement, les
méthodes post-reconstruction consistent a réduire la non-linéarité des données polychro-
matiques avec une fonction polynomiale, elles sont principalement appliquées dans le cas
de faible nombre de matériaux (2 ou 3). Les méthodes statistiques utilisent des modeles
polychromatiques en prenant en compte le spectre des rayons X poly-énergies. On sup-
pose que les CALs des matériaux dépendant de ’énergie des photons X soient connus.
Les méthodes statistiques permettent une meilleure reconstruction que les méthodes post-
reconstruction avec un modele polychromatique approprié ([16], [93], [61] et [22]), mais
elles sont tres cotiteuses en temps de reconstruction. Cela limite leurs applications dans
les cas cliniques. En plus, les deux types des méthodes suppossent connus le spectre des
rayons polychromatiques et les CALs de la base des matériaux dépendants de I’énergie des
photons X. Or ce n’est pas toujours le cas. Les méthodes de correction du durcissement
sans connaissance du spectre des rayons polychromatiques ont été proposées [5] et [30].
Pour la correction du durcissement, les méthodes basées sur les mesures sont plus faciles
a implémenter dans la pratique [98] et [85].

Nos méthodes proposées pour la réductions des artefacts métalliques sont constituées
de deux étapes : la correction des données (durcissement et diffusé) et la reconstruc-
tion rapide PWLS-PCG avec un modele linéaire direct. Notre méthode de correction du
durcissement du métal combine les méthodes de post-reconstruction et la méthode de
Verburg [80]. Quant a notre méthode de correction du diffusé, elle suppose que le métal
présent dans 1’objet peut bloquer les rayons X comme les “ beam-stop 7. Nous pouvons
également extraire les photons X diffusés lorsque les rayons X n’ont rien a traverser (voir
I'eq.(3.67)). En comparant avec la méthode NMAR, nos méthodes n’introduisent pas de
nouveaux artefacts car les projections du métal ne sont pas abandonnées et les erreurs de
correction sont prises en compte dans la reconstruction PWLS, voir la figure 3.29.(c) et
.(d). La reconstruction PWLS avec le modele linéaire direct est plus rapide que celles des
méthodes statistiques avec les modeles non-linéaires polychromatiques [16], [93] et [22].
Mais elle est encore plus lente que celles des méthodes MAR par remplacement des pro-
jections du métal. Nous allons utiliser ’algorithme du gradient conjugué pré-conditionné
pour 'accélérer. Nous pouvons aussi appliquer les méthodes de OS et implementer la paire
projecteur-rétro-projecteur sur GPU pour une reconstruction PWLS compatible avec le
temps acceptable dans les cas cliniques.
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111.4.5 - Méthodes de reconstruction tomographique PWLS
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Figure 3.35 — Schéma de la méthode proposée de correction de durcissement. H représente
le projecteur. Et x4 est la moyenne des valeurs reconstruites de métal par FBP.
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Méthodes itératives pour la tomographie par
rayons X a faible dose

Aujourd’hui, les scanners a rayons X sont l'une des modalités majeures de 'imagerie
médicale. Cet examen est rapide et précis, il est utilisé aussi bien pour le diagnostique
que pour la planification d’intervention chirurgicale. Le principal inconvénient de cet ex-
amen c’est qu’il expose le patient a des rayonnements ionisants, comme dans tout examen
radiologique. La sur-exposition ou l’exposition non nécessaire augmente les risques de
cancer. Les femmes enceintes et enfants sont plus sensibles que les hommes a la dose de
radiation, de plus certaines zones du corps sont plus sensibles que d’autres (par exemple le
nerf optique, les testicules ...). Elles nécessitent donc une meilleure protection. Actuelle-
ment, la sécurité radiologique est de plus en plus étudiée avec attention. Les méthodes
d’optimisation de la dose délivrée au patient sont intégrées dans les scanners CT mod-
ernes. On peut citer la modulation de courant de tube de rayons X et le controle optimal
d’exposition AEC (acronyme anglais de Automatic Exposure Control) [105] et [2] page
225 . En pratique, la dose d'un examen radiologique nécessaire est dépendante du type
de diagnostique et des caractéristiques du patient (age, taille .etc), elle doit respecter les
principes ALARA (acronyme anglais de As Low As Reasonably Achievable).

Les trois facteurs majeurs de la dose délivrée au patient sont 1’énergie des faisceaux
des rayons X, le courant de la tube des rayons X et le temps d’exposition. L’énergie du
faisceau de rayons X est réglée par la tension de générateur de rayons X, plus la tension
est forte, plus les photons X ont une énergie élevée. Afin de réduire la dose transmise au
patient on utilise tout d’abord des masques afin de ne pas irradier des zones qui ne sont
pas étudiées. Pour aller plus loin il y a principalement trois approches utilisées :

e [’optimisation de Iénergie des rayons X en ajustant la tension du tube.
Généralement, lorsque le nombre des photons X passant par le patient est fixé,
plus la tension du tube est faible, moins il y a d’énergie déposée dans le patient.

e La réduction de flux de photons X en réduisant le courant dans le générateur de
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RAYONS X A FAIBLE DOSE

rayons X ou en limitant la durée d’exposition (utilisation de source pulsée).

e Limiter le nombre de projections permettant de reconstruire la zone d’intérét.

Intéressons nous tout d’abord a la réduction de la dose en limitant la tension du
générateur. La contre partie de cette approche c’est que les rayons sont plus atténués, il
y a donc moins de photons détectés. par conséquent cela fait augmenter le bruit sur les
mesures, ce qui dégrade fortement les images reconstruites lorsqu’on utilise des approches
standards type FBP, qui sont tres sensibles au bruit des mesures. Ces images dégradées
réduisent la possibilité de faire un bon diagnostique voir la figure 4.1.(b). Dans ce cas-la,
les méthodes statistiques sont plus intéressantes car elles prennent en compte la statis-
tique du bruit de mesures utilisant des modeles probabilistes (voir les eqs. 2.75 et 2.89
dans la section 11.3.2). Elles permettent de reconstruire des images de qualité acceptable
avec des mesures bruitées [62].

La deuxieme alternative est de réduire le courant dans le tube a rayons X ou le temps
d’exposition (en radiologie on utilise le produit entre courant et le temps d’exposition
exprimée en mA-s ou mAs). La conséquence est la méme que dans le cas précédant,
le nombre de photons mesurés sur le détecteur baisse. L’avantage de cette approche
par rapport a la précédente c’est que ’on maitrise mieux cette baisse, elle est en effet
proportionnelle a la variation des mAs. Par conséquent, le bruit de quantification et
associé au bruit de de comptage des photons X augmente. Alors le rapport du signal
sur le bruit diminue. Les images reconstruites par FBP sont bruitées. C’est ce que nous
avons illustré sur la figure 4.1. Nous avons augmenté le bruit de mesure correspondant a
une diminution de 50%, on représente sur la figure 4.1.(b) la reconstructiion FBP ou I'on
choisit la fréquence de découpure du filtre qui est égale a la moitié de la fréquence spatiale
du détecteur. On observe bien dans ce cas une dégradation importante de la qualité de
I'image.

La derniere alternative est de maintenir le méme rapport du signal sur le bruit par
projection tout en réduisant le temps total d’exposition afin de diminuer la dose. Nous
diminuons alors le nombre des projections pour réduire le temps total d’exposition. Mais
les méthodes FBP sont tres sensibles au nombre de projections [64]. Les artefacts liés au
sous-échantillonnage angulaire des projections apparaissent lorsque le nombre de projec-
tions est réduit, par exemple les artefacts “ aliasing ” voir la figure 4.1.(c). Du fait de
leur flexibilité a introduire de 'information a prior: les méthodes statistiques sont plus
robustes au nombre des projections limités. Elle permettent de compenser des informa-
tions incompletes provenant des mesures par des information a priori . En comparant
les images 4.1.(b) et .(c) avec celles 4.2.(a) et .(b), on peut facilement conclure que les
approches de type FBP bien que tres efficaces ont du mal a donner des reconstructions de
bonne qualité dans la tomographie a faible dose. Nous verrons par la suite que ce n’est
pas le cas pour les approches statistiques, elles peuvent produire des images satisfaisantes
pour le diagnostique médical a dose réduite.

Nous allons donc dans ce chapitre nous intéresser aux approches statistiques, mais une
question demeure faut-il réduire la dose de rayons par projection ou bien le nombre de
projetions 7 La réponse a cette question n’était pas facile, nous avons fait la comparaison
de ces deux approches en utilisant le méme algorithme de reconstruction avec les mémes
valeurs de parametre (voir figure 4.2). Nous avons réduit les mAs de 50 % sur la figure
4.2.(b) et réduit le nombre de projection 50 % sur la figure 4.2.(c). On observe que la zone
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(b)

Figure 4.1 — Images reconstruites par FBP a partir des données de la dose normale (a)
(Ip = 1 x 10°%, M, = 457 projections), de 50% de la dose (b) (Ip = 0,5 x 10°, My = 457)
et (¢) (Ip =1 x 10%, M, = 229). Toutes les fenétres d’affichage sont le [-0,01 0,05].

(a) (b) (c)

Figure 4.2 — Images reconstruites par les méthodes itératives moindres carrés avec
régularisation & partir de la totalité des données de dose normale (a) (Ip = 1 x 106,
My = 457) et celles de 50% de la dose (b) (Iy = 0,5 x 10%, My = 457) et (c) (Ip = 1 x 105,
M, = 229). Les zooms dans le rectangle rouge pointillé sont mis en haut a droite. Toutes
les fenétres d’affichage sont le [-0,01 0,05].
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de faible contraste (dans le rectangle rouge pointillé) est moins bien reconstruite dans la
figure 4.2.(b) que dans la figure 4.2.(c). Le bruit augmente plus fortement dans la premiére
approche il est donc plus difficile de distinguer les deux matériaux adjacents dont on a
fait un zoom en haut a droite de chaque image. Dans la suite nous nous focaliserons donc
davantage sur les méthodes de réduction de dose de radiation basées sur la diminution du
nombre de projections.

Il existe encore d’autres voies pour réduire la dose de rayons X en réduisant le nombre
de projections. En effet, lorsque I'on s’intéresse uniquement a une région d’intérét dans
un objet (c’est notre cas en imagerie dentaire, nous nous intéressons uniquement a la
machoire et non la totalité de la téte), on peut réduire le débattement angulaire nécessaire
a la reconstruction. Dans le cas de la reconstruction tomographique 2D on utilise une
trajectoire circulaire de la source des rayons X [100] et [6]. Son débattement angulaire
est 7 plus 'angle d’éventail 2y, voir la figure 4.5, configuration appelée “ short-scan
7. Lorsqu’on s’intéresse uniquement a une zone d’intérét on peut obtenir un débattement
angulaire plus faible en utilisant la condition suffisante de Noo [107]. Les projections
nécessaires sont dépendantes de la zone d’intérét (ROI, acronyme anglais de Region Of
Interest) et de la géométrie du scanner CT. La trajectoire minimale de la source des rayons
X est inférieure a celle du “ short-scan ”, elle est appelée “ super-short-scan ” [107, ].

Les résultats précédents supposent que les projections mesurées ne sont pas tronquées
c’est a dire que l'on mesure '’ensemble des droites issues de la source de rayons X qui
passent par 'objet. Malheureusement, nous ne sommes pas dans cette configuration. Tout
d’abord, il y a souvent une petite partie de ’arriere du crane qui n’est pas mesurée. Cette
troncature entraine des artéfacts, mais ils sont limités a un voisinage du bord de I'objet qui
est relativement loin de notre zone d’intérét. Par contre, en imagerie dentaire les dentistes
sont intéressés par des petites zones (quatre ou cing dents) reconstruites avec une tres forte
résolution. Cela implique des détecteurs de petite taille possédant un nombre important
de pixels. Comme les systemes d’imagerie dentaire doivent étre d’un coup limités, il faut
a partir de ce systeme possédant un faible champ de vue pouvoir reconstruire toute la
machoire. Pour ce faire, on utilise une acquisition multiple basée sur la mesure suivant
trois trajectoires circulaires décalées les unes par rapport aux autres. La problématique
dans ce cas est que nous sommes en présence de données fortement tronquées dans la zone
ou nous devons faire le diagnostique médical. Nous allons donc déterminer les parametres
d’échantillonnage permettant de réduire au maximum le nombre de projections nécessaires
en utilisant cette géométrie d’acquisition formée par trois cercles.

Par ailleurs, nous allons essayer d’exploiter au maximum les spécificités de 'objet que
nous allons reconstruire. En effet, 'information qui nous intéresse est localisée sur 'arc
dentaire. Nous allons en utilisant des informations a priori déterminer un échantillonnage
non uniforme adapté a notre probleme.

L’organisation du reste de ce chapitre est la suivante : nous présentons dans une
premiere partie les méthodes de reconstruction a partir du nombre de projections réduit.
Nous présentons ensuite les approches super-short-scans. Dans une deuxieme partie nous
présentons notre contribution sur la détermination des trajectoires super-short-scans en
utilisant des acquisitions circulaires multiples. Nous exposons notre seconde contribution,
qui consiste a la définition d’un nouveau mode d’acquisition d’échantillonnage angulaire
non-uniforme des projections. Cet échantillonnage est adapté aux différentes zones (zone
homogene et zone contrastée) de 'objet.
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Reconstruction a partir d’'un nombre de projections limité

IV.1 Reconstruction a partir d’'un nombre de projections
limité

En tomographie 2D par rayons X divergents, les approches de reconstruction analytique
conduisent a des algorithmes de type filtrage rétroprojection. Le filtre dans ces approches
n’a pas une réponse impulsionnelle finie (voir I'eq. 2.33 et 2.38). Pour que cette opération
soit exacte toutes les projections de 'objet sont indispensables méme pour la reconstruc-
tion d’une seule zone d’intérét. Lorsque les projections ne sont pas tronquées et que I'on
veut reconstruire I'objet tout entier, on a besoin de projection entre [0, 7] en géométrie
parallele. Dans le cas de la géométrie divergente, Parker a proposé une trajectoire circu-
laire de la source plus courte qu'un tour complet pour reconstruire ’objet entier, qui est
connue sous le nom de “ short-scan ” [6]. Le débattement angulaire “ short scan ” est
7 plus 'angle d’éventail (2a,44), voir la figure 4.5. Ce mode d’acquisition est largement
utilisé dans les scanners CT modernes.

Le “ short-scan ” était considéré comme le déplacement nécessaire de la paire source-
projecteur méme si on veut reconstruire une région d’intérét bien plus petite que 'objet.
Noo et al [107] ont donné une nouvelle condition suffisante pour la reconstruction stable
et exacte d'une ROIL. Elle est similaire a la condition de Tuy [17] en tomographie 3D a
faisceau conique. Toutes les projections doivent étres non tronquées et il suffit que tous
les rayons passant par la région d’intérét coupent au moins une fois la trajectoire. On
s'intéressera ensuite dans cette partie au cas ou les projections sont tronquées. Pour cela
nous présenterons les travaux de Clackdoyle et al [7]. Ils ont utilisé une méthode basée
sur la définition d'une trajectoire virtuelle VFB (acronyme anglais de Virtual FanBeam)
qui permet de transformer les projections tronquées en projections non tronquées dans la
géométrie divergente virtuelle voir la figure 4.3.(a). De plus, des algorithmes analytiques
permettant de reconstruire des données issues de ces nouvelles trajectoires ont été pro-
posés. Ils sont basés sur la rétro-projection de la dérivée (selon I’abscisse curviligne de la
trajectoire) de la transformée de Hilbert des projections, dit “ DBP avec filtrage de Hilbert
7 [109], [110], [8] et [L11]. Ce type d’approche est pertinent pour notre problématique de
reconstruction de la machoire car la zone d’intérét est au bord de I'objet. On est donc
dans une configuration ou les approches précédentes permettent de réduire le débattement
angulaire.

13

Nous exposons dans la suite “ short-scan ” [6] pour une reconstruction d’un objet
entier. Ensuite nous introduisons les méthodes de reconstruction d’'une ROI avec les
projections non tronquées [107] et [108]. Enfin nous présentons les méthodes de recon-

struction d'une ROI avec les projections tronquées dans certains cas [7], [109] et [3] voir
la figure 4.3.(a)-(c).

IV.1.1 Reconstruction a partir des données de “ Short-scan ”

En tomographie 2D par rayons X paralleles, les projections doivent étre uniformément
échantillonnées sur 0 & 7 pour obtenir une reconstruction exacte d'un objet (voir
I'eq.(2.17)). D’apres les équations de ré-arrangement des projections divergentes vers
les projections paralleles (voir 'eq. 2.31), nous trouvons que le débattement angulaire
minimal des projections divergentes est celui du “ short-scan ” (7w plus I'angle d’éventail
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IV.1.1 - Reconstruction a partir des données de “ Short-scan ”
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Figure 4.3 — Exemples des géométries typiques avec présence des projections tronquées.
L’ellipse en ligne solide et le cercle en ligne cassée représentent respectivement le support
d’objet Q) et le champ de vue FOV.

20m42) (0], voir la figure 4.5. Une simple démonstration est donnée ci-dessous :

D’apres le ré-arrangement des données de rayons X paralleles (2.31), nous avons

b=7v+a, (4.1)

ou ¢ et y sont respectives 'angle de projection en géométrie parallele et divergente (voir
les figures 2.1 et 2.2) et « est 'angle divergent d’un rayon donné par rapport a celui centré
voir la figure 2.2. avec —yper < @ < Qe €6 0 < ¢ < 7, alors I'intervalle angulaire des
projections divergentes ~y (voir y; et 7, dans la figure 4.4) est

—Omax < Y g T+ Xaz- (42)
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Reconstruction a partir d’'un nombre de projections limité

L’information de I'intégrale suivant les lignes peut étre mesurée une ou deux fois par
les rayons X divergents (voir la figure 4.4) dans le “ short-scan ” lorsque les deux angles
sont décrits comme ci-dessous :

ay=o0q +7—2y (4.3)

Figure 4.4 — Une ligne passant par X mesurée deux fois par les rayons X.

Les données dans les zones de deux triangles sont mesurées deux fois et celles dans la
zone parallele en milieu sont présentes une seule fois, voir la figure 4.6. Il nécessite alors
une pondération afin de prendre en compte la redondance des données. Une pondération
simple est définie comme ci-dessous :

—Qmaz < Y < Omaz — 20
Qnaz — 200 < ¥ < T — Qg — 200 (4.4)
T — Qmazr — 200 < ¥ < T + Qnaz

ws(7, @) = {

N ==

Mais cette pondération introduit une discontinuité dans les mesures, ce qui représente des
hautes fréquences. Elles sont amplifiées lors du filtrage par le filtre rampe des approches
de type FBP. Cela génere donc des artefacts directionnels dans les images reconstruites
[106]. Parker a proposé une pondération ne possédant pas de discontinuité qui permettent
de s’affranchir de ce problemel6].

3 2 max
sin?(§ Itomes ) —az < Y < Qunaz — 20
ws(y, ) = { 1 Opazr — 200 < ¥ < T — Qunazr — 200 (4.5)
sin?(Z I tomee ) 7 — 20 <y < T+ Quag
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IV.1.1 - Reconstruction a partir des données de “ Short-scan ”

A(T—30max ) a(3Umax )

Données non—redondantes  Données redondantes

13 b

Figure 4.5 — Illustration de “ short scan ” et indications des données redondantes et

non-redondantes (extrait de [1]).
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3 Olnax Tt Clmax
[ ] Données non redondantes
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Données redondantes

Figure 4.6 — Illustration des données redondantes et non-redondantes de “ short scan ”
en o — 7y [0] et [1].
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Reconstruction a partir d’'un nombre de projections limité

[44 7

La qualité des images reconstruites a partir des données short-scan avec
la pondération de Parker (voir 'eq.4.5) sont tres légerement inférieures a celles de
l'acquisition d’un tour complet (27) [6]. En effet, comme on utilise moins de données le
rapport signal sur bruit est plus mauvais. Mais comme le “ short-scan ” permet d’avoir un
débattement angulaire plus faible, le temps d’acquisition est plus faible, la dose transmise
au patient est plus faible. Comme le temps d’acquisition est réduit, cette approche est
plus robuste au mouvement du patient. C’est pourquoi c¢’est I'un des modes d’acquisition
utilisés couramment dans les scanners modernes.

En imagerie dentaire, nous nous intéressons souvent a une seule zone d’intérét, par
exemple plusieurs dents anormales. Dans ce cas la, le “ short-scan ” n’est plus optimal.
Noo et al [107] ont proposé de nouveaux algorithmes analytiques, qui permettent une
reconstruction stable et exacte d’une seule zone d’intérét avec le déplacement de la paire
source-détecteur inférieur a “ short-scan ” voir la figure 4.7.

)

(13

short—scan
o

-

—_———

a

super—short—scan

‘R-"'-—h._.____.___p

Figure 4.7 — Tllustration de mode d’acquisition
zone d’intérét ( zone d’ombre ).

¢

‘ super-short-scan ” pour reconstruire une

IV.1.2 Meéthodes reconstructions de super-short-scan

Noo et al ont proposé une nouvelle condition de la totalité des données pour reconstruction
de la zone d’intérét en tomographie 2D par rayons X divergents [107]. Elle peut étre
considérée comme une transposition de la condition de Tuy en tomographie 2D par rayons
X divergents.

Condition 2 (Condition de Noo). Une zone d’intérét peut étre reconstruite exactement a
condition que toutes les projections non tronquées passant par un voisinage de cette zone
d’intérét frappent au moins une fois la trajectoire de la source.
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IV.1.2 - Méthodes reconstructions de super-short-scan

En comparant les équations de FBP 2.18 et 2.27, les projections filtrées par le filtre
rampe sont égales a la transformée de Hilbert de la dérivée des projections sur r en
géométrie parallele. En effet, la valeur absolue de la variable de Fourier est égale a la
fonction signe fois la variable, la transformée de Fourier de la fonction signe correspond a
la transformée de Hilbert :

—-8(r,9)). (4.6)

D’apres 'équation 2.25, nous faisons la dérivée apres la transformée de Hilbert dans
I’équation 4.6,

8(r.0) = - H(g(r0) = 5 8n(r,0), (0.7

Notons la transformée de Hilbert par g (7, ¢), la transformée de Hilbert est aussi exprimée
par la convolution suivante en r,

gn(r,0) = &(r, @) * qu(r), (4.8)

4u(r) = % / :jsign<p>ejp’"dp. (4.9)

En tomographie 2D par rayons X paralleles, il nécessite tous les rayons X paralleles au
rayon X (r,¢) pour g(r, ¢), car ni le filtre rampe (egs. 2.19 et 2.21) et ni la transformée
de Hilbert (eq. 2.25) ne sont une opération locale. Mais la transformée de Hilbert en
géométrie parallele g peut étre évaluée a partir de la transformée de Hilbert en géométrie
divergente Df [107].

g (T, ¢)lr=a()-6(0) = ﬁH(a(7>> ), (4.10)

Une démonstration de 'équation 4.10 est détaillée dans [112]. Avec a(y) (voir 'eq. 2.6)
la coordonnée de la source de rayons X et 6(¢) = (cos @, sin¢)' le vecteur de direction.

ﬁ(a('y), a) est défini comme ci-dessous voir la figure 4.8,

w/2

Dtu(a(y).a) = — / 41(8(6) - () DE(a(y), a)da. (4.11)

—7/2

D’apres les équations (4.7) et (4.8), nous définissons les projections divergentes filtrées

Df comme suit,

—~

Dt(a(), ) Za%ﬁﬂ(a(v),a)

w/2 9
= — /M2 qu(0(o) - ﬂ(a))a—ﬁny(a(v), a)da. (4.12)

Noo et al ont proposé deux nouveaux algorithmes de reconstruction tomographique en
tomographie 2D par rayons X divergents [107]. Nous nous intéressons ici a I’algorithme
analytique de type-FBP dans le cas de détecteur plat, voir la figure 4.8.

1 1 —
M=o L Rixm Dt — 4.1
=55 | e DTG Dl (4.13)
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ou A est la trajectoire de la source. avec

__ PM D a D2 +p2 a
Df(v,p :/ ——qu(p — p)(=— + ——=———)Df(v,p)dp 4.14
avec 2pys la longueur de détecteur.
Dx-6-(7)

P(7.%) = Dtano/(x) =

= Fr %00 (4.15)

Le coefficient de pondération ws(y,p) est donné ci-dessous avec la trajectoire de source

9
HKSH i -Pe“{

A X2

— Détecteur

Figure 4.8 — La géométrie du scanner par rayons divergents avec un détecteur équidistance.

de rayons X circulaire.

c(7)
we(v, ¢) = : 4.16
(,9) c(y) + c(y + 7 — 2arctan(p/ D)) (4.16)
ou la fonction lisse c¢(7y) est similaire & la fonction de pondération de Parker [6]. Un
autre algorithme de reconstruction de la zone d’intérét est présenté dans [105]. Selon la

condition précédente afin de la reconstruction d’une zone d’intérét, toutes les projections
passant la zone d’intérét doivent étre non tronquées. Ces méthodes sont tres intéressantes
lorsque la zone d’intérét est au bord de 'objet. Heureusement nous sommes dans cette
configuration. Par contre nous ne possédons pas des données non tronquées, c¢’est pourquoi
nous allons étudier les approches essayant de résoudre ce probleme dans la partie suivante.
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IV.1.3 - Méthodes de reconstruction tomographique a partir du nombre réduit des
projections tronquées

IV.1.3 Meéthodes de reconstruction tomographique a partir du
nombre réduit des projections tronquées

Lorsque le détecteur est trop petit, c’est a dire que le champ de vue ne peut pas contenir
tout 1'objet, alors les projections sont tronquées et 1’équation 4.10 n’est plus valable.
Clackdoyle et al ont proposé une méthode basée sur une trajectoire virtuelle VFB qui
permet de réarranger les données tronquées pour former des projections non tronquées
en géométrie divergente virtuelle dans certains cas voir la figure 4.9. Une nouvelle classe
des algorithme analytiques “ DBP avec filtrage de Hilbert ” est également développée
pour une reconstruction stable et exacte d’une zone d’intérét dans les cas des projections
tronquées [109], [110], [8] et [I11].

IV.1.3.1 Méthode utilisant une trajectoire virtuelle (VFB)

Sans perte de généralité, nous supposons que le domaine de I'objet {2 est une ellipse. On
peut voir sur la figure 4.9 un exemple de vue tronquée dans le cas de la tomographie par
rayons X divergents avec la trajectoire de source circulaire. Le champ de vue de I'appareil
FOV (cercle en pointillé) n’est pas suffisamment grand pour couvrir I'objet entier. Le
support de l'objet peut étre divisé en deux zones A et B. A est la zone d’intersection
entre FOV et Q (A = FOV N Q) et B est la zone complémentaire de A par rapport
au support de l'objet (B = §2/A). Les projections non tronquées sont contenues dans
I’éventail d’angle 2., avec

v, = arcsin % + Bo, siR > Ry, (4.17)

ol Ry et R sont respectivement le rayon du champ de vue et le rayon de la trajectoire de
la source circulaire. Et 5y est ’angle I’horizontale et la droite tangente a la fois au support
elliptique de l'objet et au cercle représentant le champ de vue. 7. augmente lorsque R
diminue (de R; a R3). Alors la zone d’intérét agrandit. Cette zone peut étre reconstruite
exactement d’apres la condition suffisante 2. La méthode VFB consiste a trouver une
trajectoire de la source virtuelle qui permet de maximiser le .. En plus, la trajectoire de
la source ne doit pas étre dans le support de I'objet, car ce n’est pas réaliste et la mesure
d’atténuation sur un rayon X ne peut pas étre séparée en deux rayons se dirigeant dans
les deux sens contraires sur la méme ligne. Nous avons alors la zone d’intérét maximale
A’ C A ce qui peut étre reconstruite exactement au sens de condition suffisante de Noo
lorsque R approche vers Ry voir la figure 4.9. Une fois la géométrie divergente virtuelle
déterminée, nous réarrangeons les données originales en la géométrie divergente virtuelle
de maniere suivante voir la figure 4.10 :

o+ = a+r, (4.18)
R'sind’ = Rsina, (4.19)

ou le R (R’) est la distance entre la source (virtuelle) et le centre de rotation et les
~v et v/ sont respectivement les angles des projections suivants les géométries originale
et virtuelle. Nous pouvons utiliser I'algorithme de type-FBP (voir I'eq. 4.13) ou les
algorithmes itératifs comme PLS pour la reconstruction. En plus, les algorithmes itératifs
permettent de reconstruire le champ de vue FOV au lieu de la zone d’intérét maximale
A’ [7] et [101]. Lorsque le centre du champ de vue (FOV) coincide avec le centre de
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Reconstruction a partir d’'un nombre de projections limité

Figure 4.9 — Illustration schématique de la méthode VFB. Différente géométries virtuelles
sont décrites par la ligne solide, la ligne brisée et la ligne gras. Les distances entre la source
des rayons X et le centre de rotation des trois géométries virtuelles sont respectivement
Ry, Ry et R3 (R; > Ry > Rj). Selon la condition suffisante 2, la zone d’intérét maximale
est la zone d’ombre A’.

Figure 4.10 — Réarrangement des données de la géométrie originale a la géométrie virtuelle.

support de 'objet 2 voir la figure 4.11, les projections sont tronquées des deux cotés du
FOV. Lorsque I'angle (3, entre ’horizontale et la droite reliant les extrémités opposée de
la trajectoire virtuelle est inférieur a l'angle (5 entre I'horizontale et la droite tangente
au champ de vue et au support de l'objet, nous pouvons reconstruire exactement la
zone en bleu de la figure 4.11.(a) par l'algorithme analytique de type-FBP (eq.4.13) en
utilisant la trajectoire virtuelle de la source de rayons X sur la ligne en gras de la figure
4.11.(a) [7]. Par contre lorsque f5; est supérieur a [, d’apres la condition de Noo 2,
il ne reste que les arcs supérieur et inférieur (voir la figure 4.11.(b)), qui peuvent étre
reconstruites exactement par 'algorithme de type-FBP. Mais d’autres méthodes basées
sur la transformée de Hilbert permettent une reconstruction stable et exacte de la zone
d’ombre totale de la figure 4.11.(a) dans ce cas 1a [L09] et [L11]. Nous présentons dans la
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projections tronquées

suite les méthodes DBP avec le filtrage de Hilbert.

5

o FOV

e

(a) B2 > B ). (b) B2 < 1

Figure 4.11 — Exemples des projections tronquées aux deux extrémités. Le champ de
vue (FOV) se trouve au milieu du support de I'objet Omega. [ et By sont 'angle de
la diagonale de A et celui d’un tangent commun du support d’objet et le champ de vue
respective. Les ROIs maximales de la reconstruction stable et exacte par VFB [7] sont
les zones d’ombre en bleu dans (a) 5y > f; et (b) B2 < 1. Les trajectoire virtuelles de la
source des rayons X sont en lignes gras.

IV.1.3.2 Meéthodes DBP avec le filtrage de Hilbert

Rappelons tout d’abord la problématique de la reconstruction avec des données tronquées.
Lorsqu’on utilise une approche classique de type FBP, on utilise un filtre rampe. Ce filtre
n’a pas un support fini ce qui entraine des artefacts si les données sont tronquées. Nous
allons voir en quoi les approches de type DBP peuvent s’affranchir partiellement de ce
probleme.

Afin de bien comprendre les bases théorique de cette approche, nous allons commencer
par étudier le cas de projections paralleles. Comme nous I’avons présentés dans le chapitre
IT, nous pouvons utiliser la transformée de Hilbert pour inverser la transformée de Radon
(voir I'eq. 2.27). Dans I’équation 2.27 nous avons simplement inversé 1'ordre entre la
rétro-projection et la transformée de Hilbert :

() H / )dbl—xors} (4.20)

La transformée de Hilbert est une operatlon globale comme le filtrage par le filtre rampe.
Par contre 'opération de dérivation %g(r, ¢) des projections sur 7 est locale.

Démontrons 1'équation ci-dessus dans le cas de rayons X paralleles et notons by la
rétro-projection de la dérivé des projections sur r :

o+ )
by(x) :/¢ o (7, 0)dd|r=x.0(5)- (4.21)

Selon les équations (2.23) et (2.25) , la rétro-projection by est réécrite :

o+ +o0
/ / jpf(p, @)’ dp),— <0(6 (4.22)

126



Reconstruction a partir d’'un nombre de projections limité

D’apres la définition de la transformée de Hilbert (2.24) et la relation entre la transformée
de Hilbert et la transformée de Fourier, la transformée de Hilbert de I'image f sur la ligne
0(p) = (cos ¢, sin @)" est calculée de maniere suivante :

[T+ (=)0 (9)) L,
Hof(x) = /_ — dt

/!

—jsign(k - 6+ f(k)e™*dk 4.23
= | stz 04 (0) () (1.23)
En utilisant le changement de coordonnées cartésiennes kK = (kg , ky)" en coordonnées
polaires (p, ¢) avec dk = |p|dpdp, nous obtenons

¢+2m  p+too A .
Hof(x m/ / _jsign(p8* (9) - 8- (9))E(p, &) ol O dpdep

d+7 400
= \/ﬂ / $)eP0" (DX pde (4.24)

car |p| = psign(p) et sign(p)* = 1si p # 0. D’apres les équations (4.22) et (4.24), Nous
avons alors la relation suivante :

by(x) = —V2rH4f(x) (4.25)

En remplacant 1’équation 4.25 dans le coté droite de 1’équation 4.20, nous trouvons

1

car HHq(t) = —q(t) d’apres la propriété de la transformée de Hilbert.

La démonstration de I’équation 4.20 ne permet pas de résoudre notre probleme de
données tronquées. En effet, le calcul la rétro-projection de la dérivé des projections
b, (x) nécessite seulement des opérations locales. Par contre, le calcul de la transformée
de Hilbert elle, n’est pas une opération locale a 'instar du filtre rampe.

C’est pourquoi, les travaux de [109] et [113] ont proposé quasi simultanément
I'utilisation d’une transformée de Hilbert directionnelle permettant de résoudre le
probleme de données tronquées dans la configuration de la figure 4.11 (a). L’idée est
d’appliquer une série de transformée de Hilbert monodimensionnelle, dans I’exemple de la
figure 4.12 (a) en prenant la transformée de Hilbert suivant des lignes verticales on arrive
a reconstruire I'image de 1'objet de la zone bleu.

Soit f(x) est borné dans le support €2 et la transformée de Hilbert #H,f est connue dans
Iintervalle [Z; i, Zs x| sur la ligne Ly avec L = {Lg|k = 1,2,...,n} l'ensemble des lignes
droites paralleles, voir la figure 4.12.(a). [Z1x, Zs x| est le segment d’intersection entre la
ligne Ly, et le FOV. 1l existe ¢, pour que f est zéro dehors l'intervalle [Z; ; + €k, Zs ) — €],
qui est positif et faible voir la figure 4.12.(a).

D’apres l'inversion de la transformée de Hilbert fini [114], f est obtenue dans la suite
sur l'intervalle :

F10(0) + 50 0) =~ (| "\l 21 s )
Hof(10(0) + 56*(9)

(s —¢)

ds' + Ck), (427)
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avec

N = s

I,k

ds', (4.28)

ou f<t0(¢) + S()GL(¢)> = 0 pour sg € (Z[’k, Z[,k + Ek) U (ZS,k — €k, ZS,k)
La méthode de reconstruction tomographique basée sur la transformée de Hilbert ci-
dessus se déroule en deux étapes :
1. la rétro-projection de la dérivé des projections par rapport a r (voir l'eq. 4.22 en
tomographie par rayons X paralleles) pour générer I'image de Hilbert Hf.
2. la reconstruction par inversion de la transformée de Hilbert (voir 1'eq. 4.27).

Grace a cette approche on peut définir une nouvelle condition pour reconstruire une
région d’intérét de maniere exacte et stable en utilisant des données tronquées.

Condition 3. Pour reconstruire une région d’intérét (ROI) contenue dans la zone A, il
faut que 'ensemble des lignes L = {Li|k = 1,2, ...,n} passant par la ROI ne frappent pas
la région B voir la figure 4.12.(a).

Figure 4.12 — (a) Illustration schématique de la transformée de Hilbert sur les fleches en
tomographie par rayons X et (b) la géométrie divergente avec un détecteur équidistance.
La ROI maximale est la zone d’ombre dans (a).

Présentons maintenant, les formules permettant d’utiliser la théorie ci-dessus dans la
cas projection en géométrie divergente (voir figure 4.12.(b)). Nous pouvons calculer la
rétro-projection de la dérivé des projections b(x) en tomographie par rayons divergents
avec un détecteur équidistance en utilisant les équations de réarrangement ci dessous :

¢ = v+ arctan(p/D) (4.29)

r = Rp/\/p*+ D? (4.30)
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Reconstruction a partir des acquisitions super-short-scan sur multiples cercles

Pour simplifier, nous considérons que le jeu des données est acquis sur |0, 27], alors en
effectuant un changement de variable ci dessus dans ’équation (4.21), on obtient :

b =3 [ o \/DQD—WDM, o (p))sizn(sin(y + arctan £ — 6))dr],-y. (431
avec U et p/

U = R—x-60+(v) (4.32)

po= —l; <f '0‘3((77))) (4.33)

Pour implémenter en pratique la formule 4.31 nous vous conseillons de consulter [109].
Afin de reconstruire la zone d’intérét (voir la zone bleu dans la figure 4.12.(a)), il faut
pour respecter la condition 3 il faut au moins acquérir les données sur un “ short-scan”.

L’approche DBP avec filtrage de Hilbert permet de reconstruire des données tronquées.
Mais il y a certaines configurations (par exemple celle de la figure 4.3), ou la zone en bleu
peut étre reconstruit au sens de Tuy. Par contre, ces configurations ne respectent pas la
condition 3. Defrise et al ont donc proposés une méthode s’appuyant sur la transformée
de Hilbert tronquée pour reconstruire ce type de zone d’intérét [3]. Nous avons choisi
de ne pas exposer de maniere détaillé cette approche qui repose sur la transformée de
Hilbert suivant une demie droite, car elle est difficilement abordable et que sa mise en
ceuvre nécessite la résolution des probleme de discrétisation non triviaux.

Cette nouvelle approche permet définir une nouvelle condition moins restrictive que la
précédente pour reconstruire une région d’intérét de maniere exacte et stable en utilisant
des données tronquées.

Condition 4. Le pixel de f en xq peut étre reconstruit exactement si on peut trouver un
vecteur unité - (¢) = (—sin ¢, cos @)t et un segment Ly, C L avec la ligne droite L en X
suivant la direction 0+(¢) telle que :

1. le segment Ly, possede au moins une des extrémités a l’extérieure du domaine d’objet

Q,

2. toutes les projections paralléles g(r, ¢) sont connues dans le voisinage v = x - 0(¢)
de pour ¢ € [¢p ¢+ 7] et Vx € L.

Toutes les méthodes de reconstruction tomographique admettant des projections
tronquées ci-dessus sont intéressantes pour réduire la dose, car nous pouvons limiter
le champ irradié correspondant a une zone d’intérét avec le collimateur pour éviter la
radiation non nécessaire.

IV.2 Reconstruction a partir des acquisitions super-short-
scan sur multiples cercles

En imagerie dentaire, la taille du champ de vue du détecteur varie en fonction du besoin du
chirurgien. Par exemple, un petit champ de vue suffit pour la reconstruction d’une seule
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IV.2.1 - Les super-short-scans sur deux cercles

Figure 4.13 — Reconstruction d’'une ROI dans le cas de Defrise [3] (a) et d’une ROI
triangulaire par la méthode VFB (b). Les ROIs maximales de la reconstruction stable et
exact sont les zones d’'ombre. La trajectoire virtuelle de la source des rayons X est les
lignes gras dans (b).

zone d’intérét ou pour reconstruire un radio panoramique classique. Mais un grand champ
de vue est nécessaire pour les imageries maxillo-faciale et céphalométrique. La taille du
champ de vue est déterminée par celle du détecteur lorsque la géométrie d’un scanner est
fixée. On peut utiliser un grand détecteur dans les scanners pour satisfaire les besoins de
tous types d’imagerie dentaire. Mais le cott d'un détecteur augmente fortement avec la
taille du détecteur. Cela cotuite tres cher pour des dentistes qui utilisent principalement
les images a petit champ de vue. On s’intéresse donc aux méthodes reconstruction d’un
grand champ de vue avec un plus petit détecteur. Dans ce cas la, plusieurs balayages
sont nécessaires car le champ de vue est inférieur au volume d’intérét. Par conséquent, la
dose délivrée au patient augmente car il faut un temps d’exposition plus important. Nous
proposons ici d’utiliser le mode de super-short-scan pour minimiser le temps d’exposition.
Le mouvement de la source de rayons X doit étre le plus simple possible pour réduire
la difficulté de conception d’un systeme mécanique effectuant de multiple balayages. La
source de rayons X se déplace en translation et rotation dans le plan. Nous présentons dans
la suite les trajectoires super-short-scans composées deux cercles (voir la figure 4.16) et
trois cercles (voir la figure 4.17.(b)) selon la taille du volume. Par simplifier la présentation,
les trajectoires super-short-scans sur des multiples cercles sont exposés en tomographie
2D en géométrie divergente ce qui peuvent étre facilement étendus en tomographie 3D a
faisceaux coniques [108].

IV.2.1 Les super-short-scans sur deux cercles

Pour reconstruire un objet avec deux balayages, on peut procéder de la facon suivante.
Dans le premier temps, nous reconstruisons la premiere moitié de 1’objet a I'aide du pre-
mier jeu de mesures, puis nous reconstruisons la deuxieme moitié en utilisant le deuxieme
jeu de données. La reconstruction complete de 'objet est alors équivalente a la recon-
struction deux zones d’intérét disjointes avec des projections tronquées (voir la figure
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) (1))

(a) deux balayages (b) trois balayages

Figure 4.14 — Géométries des systemes avec la trajectoire de la source de rayons sur deux
cercles (a) et trois cercles (b). Dans (a), le support de I'objet ( par exemple Shepp-Logan
) 2 est un ellipse. Q; et Qq représentent les deux “ full-scan ” (360°). O; et O sont
respectivement les centres de rotation de Q; et Qa. Le support de 'objet 2 ( par exemple
la machoire ) est un triangle équilatéral dans (b), dont les trois sommets sont Vg, V) et
V3. G est la gravité de le triangle. Les champs de vue sont les cercles virtuels.

4.3.(a)). Notons que le détecteur est trop petit pour mesurer 'ensemble des projections
de I'objet. Dans ce cas la, la trajectoire circulaire “optimale” de la source des rayons X est
celle qui est déterminée par la méthode VFB (ligne solide rouge dans la figure 4.15). Le
débattement angulaire de la trajectoire VFB de chaque balayage (I1; ou Il,) est facilement
calculable :

L[ = [Ia] = 7 + 2au, (4.34)

avec a; = ¢/ R, ou c est la distance entre le centre de 1'objet et le centre de rotation d'une
acquisition et R est la distance en la source et le centre de rotation. Cette trajectoire
ainsi obtenue est plus petite que celle que 'on utiliserait si on faisait un “ short-scan” sur
I'ensemble de l'objet : 7 + 2nar AVEC Qupg, (voir la figure 4.5) car ¢ < Ry. Une autre
alternative consiste a reconstruire ’ensemble de 1'objet a partir des deux trajectoires.
Dans ce cas, on s’apercoit qu’il y a une certaine redondance dans les données. Par
exemple la ligne de la figure 4.15 passant le pixel M est mesurée deux fois.Nous avons
mis en évidence la redondance présente dans les données par les courbes en gras noire et
bleu sur la figure 4.15. Afin de réduire cette redondance, nous proposons de définir deux
trajectoires de type super-short-scans Il et Il voir la figure 4.16.

Les positions initiales de la source a(yls) et a(y2) se trouvent sur la tangente au
domaine d’objet. Nous calculons dans la suite les débattements angulaires I = [y15 v1.]
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......
~a -
---------- e e

Al | a2l

Figure 4.15 — Illustration schématique de la méthode VFB. La trajectoire virtuelle est
ligne rouge solide.

-
~ -
N rammme

a(y2s)

Figure 4.16 — Illustration schématique des super-short-scans sur deux cercles.

et Mo = [725 72| voir la figure 4.16,

71, = 7+, (4.35)
N = B (4.36)
72, = —(o, (4.37)
V2, = w— [, (4.38)
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avec

(1 = ( =arcsin(b/R), (4.39)
¢1 = arcsin(h/R) = arcsin (RO%W)

P = P=E+aq, (4.41)

ou Ry est le rayon de champ de vue qui est fixé comme ci-dessous par la taille du détecteur
(le nombre des cellules M, et la taille de pixel d4) lorsque la géométrie du scanner (R et
D) est donnée :

(4.40)

R
Ro = BMd(Sd (442)
et & est 'angle de la tangente commune au domaine d’objet et le champ de vue voir la

figure 4.16, qui est exprimé ci-dessous :

£ = arctan(1/ \/ el APy, (1.3

Nous comparons les projections de “ R-scan ” et celles de super-short-scan. L’angle des
projections réduite par notre super-short-scan par rapport a “ R-scan ” est Ay,

Aq = |l — [Hge1| =7 + 204 — |71 — 14|
:20él + 5 + ¢ — Cl. (444)

Lorsque l'objet a reconstruire est plus grand, nous avons besoin de faire plus
d’acquisition. Nous introduisons alors une trajectoire trois cercles qui est particulierement
bien adaptée a la reconstruction de la machoire en imagerie dentaire.

IV.2.2 Les super-short-scans sur trois cercles

Les objets qui nous intéressent ici sont les machoires. Ces objets ne sont pas allongés
comme dans le cas précédent. Par contre, la zone d’intérét est incluse dans un triangle
équilatéral (voir figure 4.17).

Dans la suite, nous noterons par €2 le domaine triangulaire associé a objet voir la
figure4.17. Comme dans la partie précédente, nous pouvons reconstruire un tiers de
I'objet par acquisition. Cela est similaire au cas que traite Michel Defrise dans [3] voir
la figure 4.3.(c). Il n’existe pas de trajectoire de la source des rayons X plus courte que
celle de “ short-scan ” qui satisfait la condition suffisante de la transformée de Hilbert
tronquées (Condition 4). Le “ short-scan ” est alors un bon choix pour reconstruire
individuellement trois zones Q; N 2,7 = 0,1,2. Mais ici aussi apparait clairement de la
redondance dans les données voir figure 4.17 (a). Il est donc tres intéressant d’utiliser
une reconstruction conjointe en utilisant trois trajectoires super-short-scans voir figure
4.17.(b). Les intervalles angulaires de trois super-short-scans sont respectivement Iz =
[70s Y0, g1 = [yl 1] et o = [y25s 72¢). D’apres la géométrie voir la figure
4.17.(b), nous obtenons les positions angulaires initiales et finales de trois super-short-
scans ci-dessous :

)

b

05 = 7w+ By, (4.45)
V0, = 21 — B, (4.46)
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et
T
715 - 5 + 40201[1(’\/13) (447)
3
e = o =B (4.48)
et
T
")/25 = —§ + lOlOga(’st), (449)
726 = g + CB; (450)
ol

B1 = ZooVoa(r0s) + (1,

P2 = ZLvaVe0o — (o,
Z0:01a(v1s) = (3 =arcsinh/R,

B3 = m/3 —arcsin(h/R),
£0:10za(v2s) = w/3+ arcsin(h/R),

avec h = rsin(ZLogvoa(v0s)) = r/2 et (¢ = (o = arcsin(h/R). D’apres les équations
précédentes (4.45-4.50), nous calculons dans la suite la longueur angulaire de chaque
super-short-scan :

|vie — 7vis| = 2/3m,avec i = 0,1,2. (4.51)

[43

Elle est inférieure a celle de “ short-scan ” (7 + 2auq4,) voir la figure 4.17.(a). Nous
réduisons le débattement angulaire Ay de la source des rayons X en utilisant le super-
short-scan par rapport au “ short-scan ” voir la figure 4.17.

A =T + 20maz — 2/37 = 7/3 4+ 20maz- (4.52)

Nous vérifions que toutes les rayons X (IIo(M), I3 (M) et II5(M)) passant par un point
quelconque M dans le domaine d’objet coupent la trajectoire de la source des rayons X
(Iss0, Iss1 et Ilgs2) voir la figure 4.17.(b). Les projections nécessaires pour reconstruire
le point M comme la condition de Noo (voir la condition 2) sont acquises. Afin de
réduire la redondance des données, nous prenons en compte toutes les projections ensemble
des deux ou trois acquisitions. Autrement dit, les projections manquantes dans une
acquisition sont acquises dans une autre. Afin d’appliquer les algorithmes analytiques
(voir I'eq.4.13) s’appuyant sur la transformée de Hilbert, il faut réarranger les projections
d’une acquisition a I'autre. C’est compliqué en pratique et cela entraine certaines erreurs
d’interpolation. Un autre moyen plus simple est d’utiliser des algorithmes itératifs. Nous
exposons dans la suite les algorithmes itératifs de moindres carrés (MC). C’est aussi un
moyen naturel de traiter la redondance résiduelle présente dans les données.

IV.2.3 Les algorithmes itératifs de super-short-scan sur multi-
ples cercles

Nous considérons la reconstruction comme un probleme d’optimisation et nous utilisons
un modele direct linéaire (voir 1'eq.2.88) en tomographie 2D en géométrie éventail

g = Hf + ¢, (4.53)
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(b) Super-short-scan

Figure 4.17 — Illustration schématique des short-scans (a) et super-short-scans (b) sur
trois cercles. Toutes les projections passant par un point quelconque M dans le domaine
d’objet coupe la trajectoire de la source des rayons X (|IIo(M)|+ |TI;(M)| + [TIIo(M)| = 7).

ou les matrices du systeme H sont décrites respectivement dans la suite pour deux ou
trois balayages,
H,
} ou H= |H,; (4.54)
H,

H,

-
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avec Hy la matrice du systéeme de 'acquisition Q;, H; pour Q dans le cas de deux
balayages voir figure 4.16 et Hy la matrice du systeme de 'acquisition Qy, H; pour Q;
et Hy pour Qo dans 'acquisition utilisant trois balayages décrits sur la figure 4.17. La
reconstruction de I'image f est obtenue dans la suite en minimisant la fonction de cott
J(f) qui est définie ci-dessous :

J(f

) = llg—Hf|/2, (4.55)
f

= argmin J(f). (4.56)
£

Le critere étant quadratique de grande taille, nous utilisons un simple algorithme de
descente selon des directions basés sur le gradient afin de trouver le minimum du critere
ci-dessus. Le choix d’un simple critere des moindres carrés non régularisés vient du fait
que le niveau de bruit est tres faible et que le nombre de projection est relativement
important. L’image f est estimée ci-dessous par un algorithme de gradient conjugué. Le
gradient VJ(f) de la fonction de cout J(f) est calculé de la maniere suivante :

VJ(F) =) Hi(H;f —g;), (4.57)

jed

ou J = 1,2 pour deux jeux des données et J = 0, 1,2 pour trois jeux des données. g; est
le jeux des données de Q;, j=0, 1 et 2. €. et K4, sont définis comme "algorithme 1.

Algorithme 4 [’algorithme de gradient conjugué pour une reconstruction avec les pro-
jections sur multiples cercles.

Initialisation :

9 d% = —VJ(f%) (voir I'eq.4.57);
k < 0;

rit =1

while r{¥ > e.&k < Kpae do
calculer v®) en utilisant 1'eq.4.54 :

(d(k)>tVJ(f(k))
(d(k))thHd(k) ’

N

(4.58)

mettre & jour f*+1) o £+l — £(B) 4 () qk)
évaluer V.J(F*+1) utilisant 'équation (4.57),

k1) L (k1) — (VIEETD) (O I(ERT)— VJ(f“”))
IVIEO)]2

mettre & jour d®+tD) . A+ = v J(F*+D) 4 B+ d(k

(kr+1) PR IIERD) ()]
évaluer rg Tse | = 7G|

k+ k+1.
end while

évaluer 7

Afin de valider les super-short-scans proposés sur deux et trois cercles, nous montrons
dans la suite des images reconstruites a partir des données simulées.
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Reconstruction a partir des acquisitions super-short-scan sur multiples cercles

IV.2.4 Validation de I’algorithme des super-short-scans sur mul-
tiples cercles

Afin d’avoir des données simulées les plus proches des données réelles que nous
présenterons dans le chapitre V, nous utilisons la méme géométrie d’acquisition que celle
du scanner a rayons X divergents dentaire CS 9000 de Carestream Dental. Nous générons
les données en utilisant notre modele direct décrit dans 1’eq.2.45. De plus nous avons
ajouté un bruit gaussien additif dont la variance o? est dépendante du nombre des photons
X recus y;, 0; = 0,01 xy;, i=1, 2, ..., M. De cette maniere, on approche une statistique de
bruit poissonnienne. Deux fantémes (Shepp-Logan étiré horizontalement et une machoire
simulée) sont utilisés dans nos simulations voir la figure 4.18. La liste des parametres
d’acquisition est donnée dans le tableau 4.1.

(a) Shepp-Logan modifié (étiré) (b) méachoire simulée

Figure 4.18 — Deux fantomes : (a) Shepp-Logan modifié et étiré horizontalement (b) une
machoire simulée.

Le fantome de la machoire est composé de trois matériaux : les tissus, les dents et
les implants dentaires métalliques, dont les CALs sont respectivement 0,02, 0,06 et 0,3
mm~" voir la figure 4.18.(b).

Nous appliquons un projecteur pour générer les données simulées sans bruit. Afin
de tester si la reconstruction est stable a partir des projections des super-short-scans,
nous ajoutons un bruit gaussien dans les données simulées. Pour voir les limitations
de la réduction du nombre de projections, nous avons choisi de reconstruire avec des
données plus petites que les conditions données par le super short scan |[ly;| — 2¢,7 =
1,2 ou 0, 1,2 pour voir si une reconstruction relativement stable est obtenue. € représente
ici un tres petit angle ( angle entre deux projections successives). Les super-short-scans
“tronquées” sont appelés dans la suite “ SS™-scans 7. Nous exposons dans la suite les
images reconstruites par notre algorithme de gradient conjugué a partir des données de
différents modes d’acquisition.

Le fantome Shepp-Logan ne peut pas étre reconstruit avec les projections d’une seule
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IV.2.4 - Validation de I'algorithme des super-short-scans sur multiples cercles

Tableau 4.1 — Les principaux parametres géométriques du scanner CS9000 et des deux
fantomes simulés.

Parametres
Distance source-centre de rotation R 440 mm
Distance source-détecteur D 690 mm
Nombre de projections (360 °“ full-scan ) 360
Nombre de cellules détectrices 680
Taille d'une cellule détectrice 120 pm
Champ de vue (FOV) 52 x 52mm?
Fantomes
Shepp-Logan
Définition fantome (fonction Matlab)
Domaine d’objet €2 ellipse
Taille 72 x 24mm?
Taille de voxel 200 pum
Dimension d’image 384 x 384
Machoire simulée
Définition voir la figure 4.18
Domaine d’objet €2 triangle équilatéral
Taille d'un coté du triangle 90 mm
Taille de voxel 200 pm
Dimension d’image 540 x 540

acquisition Q; ou Q. D’apres la méthode VFB et la méthode de DBP avec filtrage de
Hilbert, la zone d’intérét maximale est délimitée par une ligne pointillée jaune. Cette
zone est théoriquement reconstruite de maniere exacte par les algorithmes analytiques
(voir les eqs.4.13, 4.27 et 4.31 ). Mais nous pouvons reconstruire les zones d’intersection
du champ de vue et du domaine d’objet de la qualité comparable avec la zone d’intéréet
(voir les lignes pointillées rouges sur les figures 4.19.(a)-(d)) avec la méthode itérative MC
comme la méthode OS-EM [7]. Le mode d’acquisition de VEFB et nos super-short-scan sur
deux cercles nous permettent tous d’obtenir une reconstruction stable et exacte de Shepp-
Logan voir les figures 4.19.(e)-(h). Mais nos super-short-scans sont plus courts que ceux
de VFB. En effet, le débattement angulaire de I’approche VFB est 184° contre 154° pour
notre trajectoire soit une réduction de 16,8%. Nous observons expérimentalement que
nos super-short-scans correspondent aux trajectoires minimales de la source des rayons X
permettant de reconstruire le fantome Shepp-Logan exactement voir les figures 4.19.(g) et
(h). Des artefacts sur les bords du fantome apparaissent lorsque I’on réduit le nombre de
projetions au-dela des conditions de reconstruction (approche SS™-scan voire les figures
4.19.(i) et (j)). Les erreurs de reconstruction sont vues plus clairement lorsque on trace
le profile suivant la ligne jaune dans la figure 4.19.(a) voir la figure 4.20.

Dans le cas de la machoire simulée, les super-short-scans proposés sur trois cercles
permettent de reconstruire exactement la machoire entiere comme les “ short-scans
voir les figures 4.21.(a)-(d). Mais ils nécessitent beaucoup moins de projections que les
short-scan 7. Grace aux super-short-scans, le nombre des projections des “ short-
scan 7 peut étre réduit de 35,8%. Des artefacts directionnels apparaissent lorsque on

b

13
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Reconstruction a partir des acquisitions super-short-scan sur multiples cercles

(e) R-scan (f) R-scan

(i) SS™-scan (j) SS™-scan

Figure 4.19 — Images reconstruites de Shepp-Logan modifié a partir des données sans bruit
(colonne gauche) et des données bruitées (colonne droite) par la méthode itérative MC.
La fenétre d’affichage est [0.1 0.3].

diminue méme tres faiblement le nombre des projections voir les figure 4.21.(e) et (f).
On remarque encore une fois que la présence d’objets métallique exacerbe les artefacts
dans les reconstructions. Comme on pouvait le prévoir, il n’est pas possible de réduire les
trajectoires super-short-scans sans introduire des artefacts.
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IV.2.4 - Validation de I'algorithme des super-short-scans sur multiples cercles

" Vrai

(a) données sans bruit (b) données bruitées

Figure 4.20 — Profils des images reconstruites sur la ligne jaune solide dans la figure
4.19.(a) a partir des données sans bruit (a) et des données bruitées (b) de différents
modes d’acquisition.

(a) Short-scan (b) Short-scan

(c) SS-scan (d) SS-scan

IV.3 Nouveau mode d’acquisition : échantillonnage non
uniforme sur les angles de projections

Nous avons présenté les modes d’acquisition super-short-scan qui sont adaptés a une zone
d’intérét (voir la figure 4.7). De maniére analytique, nous devons respecter des conditions
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Nouveau mode d’acquisition : échantillonnage non uniforme sur les angles de
projections

(e) SS™-scan (f) SS™-scan

Figure 4.21 — Images reconstruites de la machoire simulée a partir des données sans
bruit (colonne gauche) et des données bruitées (colonne droite) des différents modes
d’acquisition. La fenétre d’affichage est le [0.01 0.07].

d’échantillonnages drastiques pour reconstruire correctement les images. Dans le cadre de
reconstruction en utilisant des approches bayésiennes nous avons plus de souplesse. Par
exemple, quand nous avons une large zone homogene dans I'image, elle ne contient pas
beaucoup d’information. Elle est représentée uniquement par des basses fréquences dans
le domaine de Fourier. On peut donc dans ce cas avoir un échantillonnage qui ne respecte
plus les criteres classiques sans détériorer fortement la qualité des reconstructions.

Par contre, une zone fortement contrastée contient toutes les fréquences. Elle nécessite
plus de projections pour obtenir une méme qualité d’image qu'une zone homogene. En
effet, en géométrie parallele I’échantillonnage est plus dense dans la zone des basses
fréquences que dans la zone des hautes fréquences voir la figure 4.22. Nous proposons
donc un nouveau mode d’acquisition avec la trajectoire adaptée aux différentes zones
d’objet (les zones homogenes et les zones contrastes).

Domaine d’espace Domaine de Fourier

Figure 4.22 — Illustration schématique des projections paralleles dans le domaine d’espace
et les échantillons associés dans le domaine de Fourier. Le carré virtuel est la zone des
basses fréquences et le carré pointillé indique une zone des hautes fréquences.

En imagerie dentaire, nous trouvons des zones homogenes, par exemple la cavité orale
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IV.2.4 - Validation de I'algorithme des super-short-scans sur multiples cercles

(a) (b)

Figure 4.23 — (a) Classification des zones d’une image du patient : une zone homogene et
moins intéressante (ellipse jaune) et des zones contrastées et plus intéressantes (machoire
dans Dellipse rouge) et (b) image simplifiée du patient en deux zones.

(voir l'ellipse noire dans la figure 4.1.(a)). Et les zones d’intéréts contrastés correspondent
aux dents. La zone derriere la cavité orale est moins intéressante par rapport a la machoire
car nous nous intéressons a 1’état des dents et les tissus autour des dents voir la figure
4.23.(a). Nous pouvons avoir dans ces zones une résolution effective moins importante.
Nous classifions alors des images dentaires en deux zones : une zone homogene ou moins
intéressante et une zone contraste ou plus intéressant voir la figure 4.23.(b).

Dans le domaine de Fourier, la fréquence de la zone homogene est uniforme et
indépendant de la position angulaire voir la figure 4.24.(b). Par contre, la transformée
de Fourier d’'une machoire simplifiée montre que le contenu fréquentiel est anisotrope.
L’énergie est plus importante pour les coefficients verticaux par rapport au coefficient
horizontaux voir la figure 4.24.(d). D’apres la relation de domaine spatial et le domaine
de Radon (voir la figure 2.1) et le théoreme de coupe de projection (voir le théoreme 1),
nous devons échantillonner plus finement autour de l'axe horizontal qu’autour de 'axe
vertical.

Les considérations ci-dessus sont valides uniquement pour la géométrie parallele, dans
le cas de la géométrie en éventail, il faut aussi tenir compte du grossissement. La figure
4.25 illustre ce phénomene : il y a trois rayons X passant par le cercle 1 plus proche de la
source des rayons X et un seule rayon X traversant le cercle 2 de la méme taille. Il faut
alors plus de projections lorsque la source est proche a la zone d’intérét pour avoir plus
de mesures de la zone d’intérét.

Nous proposons donc un nouveau mode d’acquisition d’échantillonnage angulaire vari-
ant ce qui est adapté a différentes zones d’image (voir la figure 4.23.(b)). Nous faisons
1,1 ~ 2 fois plus de projections dans la zone des fréquences plus denses et des zones
intéressantes (zone '+’), 40% ~ 60% de projections dans la zone des fréquences parci-

monieuses (zone -’) et la méme de projections pour les zones restantes par rapport a
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projections
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(a) Domaine d’espace (f) (b) Domaine de Fourier (logm(‘f‘lﬂm))
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Figure 4.24 — La zone homogene (la premiere ligne) et la zone contrastée (la deuxieme
ligne) d’image simplifié du patient et leurs transformées de Fourier.

I'échantillonnage angulaire uniforme voir la figure 4.24.(d). Il permet de non seulement
réduire le nombre des projections lors de la source des rayons X proche des zone homogenes
et moins intéressantes sans perte de la résolution des zones contrastes et plus intéressantes
(voir la figure 4.27), mais aussi améliorer la résolution des zones intéressantes en fixant le
nombre des projections (voir la figure 4.30).

Nous utilisons dans la suite un fantome 2D de bouche auquelle nous avons ajouter des
ellipses paralleles (voir la figure 4.26.(a)). Ces ellipses permettent d’ajouter des détails plus
hautes fréquences dans notre fantome afin de mieux évaluer notre approche. Lorsque 'on
calcule la transformée de Fourier 2D de la zone d’intéret inscrit dans le rectangle rouge de
la figure 4.26.(a)) on obtient I'image de la figure 4.26.(b). On observe sur cette figure qu’il
y a des zones ou les valeurs de la transformée de Fourier sont tres faibles (zones indiquées
par des doubles fleches blanches voir la figure 4.26.(b)). Nous appelons ces zones “les zones
moins sensibles 7. Les zones basses fréquences sont plus échantillonnées que celles hautes
fréquences dans le domaine de Fourier, voir la figure 4.22. Nous pouvons donc réduire
le nombre des projections correspondantes aux zones indiquée (voir la figure 4.26.(b)) en
gardant un échantillonnage suffisant dans les zones basses fréquences, voir la figure 4.27.
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Figure 4.25 — Illustration d’échantillonnage des mesures d’une zone d’intéret dépendant
de la distance entre la source des rayons X et la zone d’intérét en tomographie par rayons

divergents. Les segments en gras indiquent les rayons X passant les cercles virtuels 1 et
2.

Nous employons dans la suite la méthode de moindres carrés avec régularisation dans le
cadre bayésien pour la reconstruction d’image décrite dans la partie I11.4.5. Les positions
angulaires de la source de rayons X proche de la zone homogene peuvent étre aussi réduites
car les informations a prior: utilisées peuvent compenser le manque d’informations présent
dans les projections.

La configuration du systeme de scanner utilisé est donnée dans le tableau 3.1. Pour
réduire le nombre de projections, nous appliquons dans la suite deux modes d’acquisition
: sous-échantillonnage angulaire uniforme (moitié des projections de “ full-scan ”) et sous-
échantillonnage angulaire variant voir la figure 4.27. La qualité de I'image reconstruite a
droite est comparable avec celle de gauche (voir les figures 4.28.(a) et (b) et 4.29.(a) et
.(b)). La reconstruction avec un échantillonnage non uniforme a été réalisé avec 28% de
projections en moins (64,/229).

Alors le mode d’acquisition utilisant un sous échantillonnage adaptatif permet de
reconstruire des images qualités similaires en réduisant le nombre de projections (28% de
moins). On peut aussi & nombre de projections fixé améliorer la résolution de 'image.
Pour cela, nous augmentons le nombre des projections correspondant aux zones sensibles
dans le domaine de Fourier et le diminuons dans les zones moins sensibles voir la figure
4.30. En imagerie dentaire, les dentistes s’intéressent souvent seulement a la zone des
dents malades. Cette zone doit étre reconstruite de bonne résolution, par contre, la
basse résolution des autres zones peut étre acceptée. Donc nous considérons dans la suite
une zone intéressante voir ellipse rouge de la figure 4.30. Un schéma d’échantillonnage
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projections

(a) Domaine d’espace (b) Domaine de Fourier

Figure 4.26 — (a) Le fantome 2D de bouche et (b) le logl0 de la transformée de Fourier
des dents et ellipses contrastes dans le rectangle rouge (a). Les lignes jaunes décrivent
les profils utilisés dans la suite dans (a). Les hautes fréquences des dents et ellipses dans
le rectangle rouge (voir (a)) sont plus creuses dans les zones angulaires indiquées par les
fleches blanches doubles courbes qu’ailleurs dans (b).

Figure 4.27 — Illustration schématique de sous-échantillonnage angulaire uniforme et de
sous-échantillonnage angulaire variant pour réduire le nombre des projections. Le pour-
centage des projections dans les zones A, B, C et D sont respectivement 150%, 60%,40%
et 100% par rapport a I’échantillonnage angulaire uniforme.

angulaire adaptatif a la zone intéressante est présenté dans la figure 4.30. Nous comparons
ci-dessous les deux modes d’acquisition dans le cas de tres faible nombre des projections
(un cinquieme des projections de “ full-scan 7). Les ellipses dans la zone intéressante
sont mieux contrastées, dans le cas de sous-échantillonnage angulaire non-uniforme voir
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(a) Uniforme (b) Variant

Figure 4.28 — Les images reconstruites par la méthode de moindres carrés avec
régularisation (A = 100) a partir de 'acquisition de sous-échantillonnages angulaires uni-
formes (229 projections) et de 'acquisition de sous-échantillonnages angulaires variants
(165 projections). La fenétre d’affichage est le [-0,01 0,05]. Les zooms d’image dans les
rectangles rouges virtuels sont donnés respectivement en haut et en bas a droite sous la
fenétre d’affichage [0.03 0.05].

T T T T T T T T T T T

—Vrai —Vrai

—~+Uniforme_229P 0.06- % ~-Uniforme_229P

0.06["|--variant_165P ~. 1 i y --Variant_165P
A N

(a) Profil 1 (b) Profil 2

Figure 4.29 — Les profils sur les lignes jaunes pl (a) et p2 (b) dans la figure 4.26.(a).

les figures 4.31.(b) et 4.31.(a). Lorsque nous tragons les profils pl et p2 (voir la figure
4.26.(a)), nous constatons que la variation entre les ellipses et inter-ellipses dans la zone
intéressante est plus importante relativement dans le cas de sous-échantillonnage angulaire
adaptatif que celui uniforme voir la figure 4.32.(a) et ceux sur p2 de deux modes sont
similaires voir la figure 4.32.(b).
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* Uniforme
Variant

Figure 4.30 — Ilustration schématique de sous-échantillonnage angulaire uniforme et
de sous-échantillonnage angulaire variant avec le méme nombre des projections pour
améliorer la résolution de la zone d’intérét (ellipse rouge). le premiere possede 166, 7% des
projections dans la zone angulaire intéressante A, 100% des projections dans la zone B et
80% des projections dans les zones angulaires moins sensibles C par rapport au dernier.

(a) full-scan (b) Uniforme-92P (c) Variant-92P
Figure 4.31 — Les images reconstruites par la méthode de moindres carrés avec
régularisation (A = 100) a partir des projections de “ full-scan ” (a), de tres faible

nombre des projections (92 soit un cinquieme des projections de “ full-scan ) (b) de
sous-échantillonnages angulaires uniformes et de sous-échantillonnages angulaires vari-
ants (c). La fenétre d’affichage est le [0,01 0,06]. Les zooms d’image dans les rectangles
rouges virtuels sont donnés respectivement en haut et en bas a droite sous la fenétre

d’affichage [0.03 0.05].
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Figure 4.32 — Les profils sur les lignes jaunes pl (a) et p2 (b) des images reconstruites
(voir les figures 4.31.(a) et .(b)) dans la figure 4.26.(a).
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Evaluation des méthodes MAR et de
réduction de la dose proposées sur les
données réelles

V.1 Introduction

La confrontation des résultats sur données réelles nous ont fréquemment guidé lors de
notre travail. Par conséquent, nous avons choisi dans cette these d’accorder une place
importante aux résultats expérimentaux. Nous allons voir en quoi les approches que nous
avons proposées que ce soit sur la réduction des artefacts métalliques ou sur la réduction
de la dose transmise aux patients, sont pertinentes sur données réelles.

D’abord, nous évaluons les méthodes MAR proposées basées sur correction du dur-
cissement et du diffusé. Ensuite nous validerons les performances des algorithmes itératifs
de super-short-scans en utilisant des trajectoires circulaires multiples (trois cercles). En-
fin, nous testons le nouveau mode d’acquisition d’échantillonnage angulaire adapté sur les
données expérimentales d’un crane et sur des données patient.

V.2 Choix des fantomes expérimentaux et configuration
des systemes d’acquisition

V.2.1 Définition des fantomes expérimentaux

Afin de valider nos méthode, nous avons décidé de tester nos approches sur des fantomes
de complexité croissante. Tout d’abord nous allons imager un guide dentaire placé dans
cylindre d’eau afin de simuler le diffusé causé par la téte du patient. Il faut noter que la
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reconstruction des guides a un intérét clinique. En effet, les guides sont fabriqués a 'aide
d’une empreinte de la machoire. Il faut ensuite faire une reconstruction tomographique
du guide seul. On fait enfin une acquisition du guide dans la bouche du patient pour
définir son positionnement adéquat.

Le deuxieme fantome est composé d’une machoire synthétique ol nous avons pu
ajouter des parties métalliques afin de simuler les implants métalliques causant des arte-
facts.

Enfin le dernier fantome est un crane anthropomorphique. Ces données se rapprochent
d’un patient car le crane sec a été rempli de matiere plastique simulant les tissus mous
présents dans un patient. Afin de provoquer des artefacts métalliques, nous avons collé a
la surface du fantome des pieces métalliques.

V.2.2 Configuration des systemes de mesure

Nous avons effectué des mesures a l'aide de systemes commerciaux, les scanners CS 9300 et
CS 9000. Le systeme CS 9300 est la tomodensitométrie a faisceaux coniques. Il est multi-
modalité en combinant I'imagerie 3D sur champs d’examen multiple : la panoramique, un
module céphalométrique et surtout le grand champ de vue voir la figure 5.2.(a). Il nous
permet d’acquérir des projections 2D de grand champ de vue comme la machoire et le

crane. De plus 'acquisition peut se faire sur 360°avec un détecteur numérique plat voir
la figure 5.2.(b).

Le systeme CS 9000 nous permet de reconstruire un champ d’examen 3D focalisé de
haute résolution (jusqu’a 75 microns) et la panoramique avec un capteur dédié. Le champ
de vue de CS 9000 est moins grand que celui de CS 9300, afin de reconstruire un guide
entier plus grand que le champ de vue, il nécessite trois acquisitions successives. Nous
montrons dans la suite un schéma d’acquisition de CS 9000 voir la figure 5.2.(b).

Des caractéristiques techniques importantes des systemes CS 9300 et CS 9000 sont
rassemblées dans le tableau 5.1.

(a) le guide (b) la machoire (c) le crane

Figure 5.1 — Fantomes expérimentaux un guide maxillaire, la machoire et le crane.
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Source des

| Détecteur
rayons X |

plat

Figure 5.2 — Scanner CS 9300 (a) et schéma d’acquisition CS 9000 (b). Trois acquisitions
successives (); sont nécessaires pour reconstruire un grand champ de vue avec CS 9000,
i=0, 1, et 2.

Spécification CS 9300 CS 9000
Champ de vue ajustable de 5x5 cm? & 17x13,5 cm? | 5x3,75 cm?
Mode de générateur des rayons X continu et pulsé pulsé
Durée d’acquisition 12-20 s, 28 s (mode pulsé) 10,8s
Distance source-centre de rotation 43,5 cm 44.0 cm
Distance source-détecteur 61,7 cm 69,0 cm
Taille de voxel 90, 180, 200, 300 et 500 um 76 a 200 pm
Tension du tube 60-90 kV 60-90 kV
Intensité du tube 2-15 mA 2-15 mA

Tableau 5.1 — Caractéristiques techniques important du systeme CS 9300 et CS 9000.

V.3 Méthodes de réduction des artefacts métalliques

Dans cette partie, nous allons évaluer les performances de nos approches. On commencera
par les approches de correction de durcissement de spectre, puis nous évaluerons les ap-
proches de correction de diffusé. Nous allons comparer nos approches avec ’algorithme
NMAR. Cette approche n’utilise pas de notions physique, mais elle donne de tres bon
résultats sur données réelles. FEn effet, comme elle n’introduit pas de modélisation
physique, elle est tres robuste a la complexité de la physique que l'on trouve dans les
données réelles.

En ce qui concerne I’évaluation de la réduction des artefacts métalliques, nous allons
nous affranchir des problemes de données tronquées en utilisant le systeme d’acquisition
grand champ CS 9300. De plus nous allons utiliser les fantomes machoire et crane qui
possedent des parties métalliques.

Nous exposons dans la suite les méthodes MAR basées sur la correction du durcisse-
ment et du diffusé.
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V.3.1 Meéthode de réduction d’artefacts métalliques basée sur
la correction du durcissement

Notre méthode MAR basée sur la correction du durcissement se décompose en deux étapes
: la correction du durcissement sur les données, puis la reconstruction tomographique en
utilisant une approche des moindres carrés pondérés.

V.3.1.1 Correction du durcissement

Nous avons appliqués notre approche de corrections (voir la sous-section I111.4.3 dans le
chapitre III) sur les données réelles de la machoire et du crane.

Rappelons tout d’abord les principales étapes de notre approche voir la figure 3.35.

1. Premiere reconstruction analytique (algorithme FBP), on obtient ainsi un premier
estimateur f°. On peut voir les résultats sur les fantémes machoire et crane sur les
figures 5.4.(a) et 5.5.(a).

2. Segmentation de la premiere reconstruction avec la méthode d’Otsu [102] et [103]
afin d’identifier le support du métal B¢l

3. Calcul de la longueur de métal traversé en utilisant notre projecteur HB™¢%,
4. Estimation de la non-linéarité du au durcissement de spectre voir la figure 5.3.
5. Correction des données en utilisant 1'eq.3.65.

6. Reconstruction des données corrigées en minimisant un moindre carrés pondérés
avec régularisation dont la fonction de cott est donnée par 'eq.3.71.

Pour ce qui est de l'identification de la non linéarité introduite par le métal, le cas
du crane est particulierement difficile. En effet, nous avons ajoutés des vis creuses a la
surface du crane. Le probleme est que le trou au milieu des vis est difficile a segmenter
a cause des artefacts de durcissement de spectre. On peut voir sur la figure 5.3.(b) que
cette mauvaise segmentation implique que les points se sépare en deux nuages. Les points
sur le nuage inférieur correspondent aux faisceaux des rayons X traversant le milieu de
la vis (passant par le trou de la vis) et ceux du nuage supérieur correspondent aux rayon
traversant uniquement du métal. Nous séparons alors les points de mesures en deux
groupes suivant la droite dont la pente est la moyenne des valeurs reconstruites du métal.
Les points de mesures proches de cette ligne ne sont pas pris en compte pour estimer
la courbe polychromatique. Puis nous estimons deux courbes polychromatiques voir la
figure 5.3.(b). Nous avons bien sur utilisés la courbe de la partie supérieure pour effectuer
notre correction.

Dans un premier temps, afin d’identifier I’apport de notre approche de correction nous
avons reconstruit les données corrigées avec une approche analytique de type FBP (voir
figs 5.4 5.5). En comparant les images FBP de la machoire 5.4.(a) et 5.4.(b) et également
celles du crane 5.5.(a) et 5.5.(b), nous voyons que les artefacts métalliques d’alignement
sont réduits. En effet, la non-linéarité di au durcissement est partiellement corrigée par
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Figure 5.3 — Estimation de la courbe polychromatique du métal en fonction de la longueur
d’intersection des faisceaux des rayons X avec le métal par ajustement des données de
moindres carrés non-linéaire (voir 1’eq.3.61).

notre méthode de correction du durcissement. De plus, les autres phénomenes de diffusé et
de volume partiel ne sont pas pris en compte ce qui peut expliquer la présence d’artefacts
résiduels. Enfin, la correction n’est pas parfaite et peut méme introduire de nouveaux
artefacts.

Nous comparons aussi ces résultats avec ceux de correction et reconstruction par un
algorithme FBP avec I'algorithme NMAR qui est trés performant dans ce contexte (voir
les figures 5.6 et 5.8). On observe que la plupart des artefacts métalliques sont éliminés
par Iapproche NMAR, par contre la qualité des images issues de notre approche est
moins bonne, il reste des certaines stries noires et blanches voir les figures 5.6 et 5.8. On
remarque aussi que 'approche NMAR introduit de nouvel artefact ce qui est clairement
visible sur le profil p1 (voir la figure de la machoire 5.7). De plus il fait disparaitre certaines
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(a) Original

(c) Original | (d) BHC (e) Différence (b)-(a)

Figure 5.4 — Images reconstruites par FBP a partir des données originales (a) et celles
de correction du durcissement (b) et leurs différence (c). Les zooms (voir la rectangle
virtuel rouge (a)) des images sur la premiere ligne sont présentées sur la deuxieme ligne.
La fenétre d’affichage de (a) et (b) est le [-0,01 0,07] et celle de (c) est le [-0,01 0,01].

structures fines comme la petite fissure (voir les coins droits en haut des images de la
machoire 5.4.(a) et 5.6.(a) et .(b).). L’approche NMAR permet de tenir compte de tous
les phénomenes physique, comme elle remplace les projections, par contre l'interpolation
peut introduire de nouveaux artefacts et peut limiter la résolution de certaines structures
de I'image proches des zones métalliques. Nous faisons le méme type d’observation sur le
bord maxillaire dans I'image du crane 5.8.(c) et .(d). Ce type de défaut n’est pas présent
dans notre approche mais le niveau d’artefacts est plus important dans notre approche.

Dans notre approche, les stries noires et blanches restants dans I'image de BHC sont dus
aux erreurs de correction importantes et la discontinuité des données corrigées. Comme
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(¢) Sans correction (d) BHC (e) Différence (b)-(a)

Figure 5.5 — Images du crane reconstruites par FBP a partir des données originales (a)
et celles avec correction du durcissement (b) et leurs différence (¢). Les zooms (voir
le rectangle virtuel rouge (a)) des images sur la premieére ligne sont présentées sur la
deuxieme ligne. La fenétre d’affichage de (a) et (b) est le [-0,01 0,07] et celle de (c) est le
[-0,02 0,02].

il y a des erreurs de correction du durcissement et que nous savons que ces erreurs sont
souvent dues a des erreurs de segmentation, nous avons pris en compte ces informations
au travers d’une matrice de pondération décrite dans la partie I11.4.5.1 Chapitre III. Cette
matrice permet de réduire le poids des données qui ont été corrigées, de plus nous avons
attribué une confiance moins forte aux données passant par le bord des objets métalliques.
Cette approche permet de réduire les artefacts résiduels voir la figure 5.9.

Nous présentons dans la suite les résultats de reconstruction PWLS sur les données
de la machoire et du crane.
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(c) NMAR (d) NMAR

Figure 5.6 — Images de réduction des artefacts métalliques utilisant notre approche de
correction (a), utilisant "approche NMAR (c). Les zooms (voir le grand rectangle virtuel
rouge dans la figure 5.4.(a)) des images de la colonne gauche sont présentés dans la colonne
droite. Les fenétres d’affichage de la colonne gauche et droite sont respectivement [-0,01
0,07] et [-0,01 0,09].

V.3.1.2 Reconstruction PWLS

Afin de réduire des stries noires et blanches dans 'image reconstruite par FBP apres cor-
rection du durcissement du métal voir la figure 5.4, nous prenons en compte les erreurs de
correction relativement importantes dans la matrice de pondération. Elle est déterminée
par la variance des mesures (voir la figure 5.10.(a)) et les erreurs de pondération (voir

'eq.3.70).

Nous constatons que les erreurs importantes de correction se trouvent principalement
sur la frontiere entre le métal et les autres matériaux et les endroits les plus atténués.
Nous calculons une matrice liée aux erreurs de correction sur les données corrigées de la
machoire voir la figure 5.10.(b) en utilisant une fonction empirique (voir la figure 3.27) et
obtenons ci-dessous la matrice de pondération W voir la figure 5.10.(c). En comparant
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--FBP_sans_correction
FBP_NMAR
—FBP_BHC

Figure 5.7 — Profile p1l des images reconstruites par FBP précédentes voir les figures 5.4
et 5.6. pl est indiqué en ligne jaune dans la figure 5.4.(a).

les images de la machoire reconstruites par FBP et PWLS voir les figures 5.9.(a)-.(d), la
méthode PWLS permet de réduire les artefacts métalliques d’alignement car I'influence
des projections traversant le métal est minorée par la pondération. Elle peut également
lisser le nouvel artefact introduit par NMAR voir les profils sur pl 5.7 et 5.12. Mais elle
ne peut pas reconstruire correctement la fine fissure comme FBP car les informations de
cette fine fissure sont perdues dues a l'interpolation de NMAR. La reconstruction PWLS
des données de correction du durcissement permet d’éliminer les stries noires et blanches
restants dans I'image FBP voir la figure 5.6.(a) et .(b).

Dans le cas de la machoire, 'approche NMAR réussit a éliminer quasiment tous
les artefacts métalliques notamment les taches noires autour du métal, mais il intro-
duit de nouveaux artefacts et fait disparaitre certaines structures tres fines. Cela peut
étre génant pour une application en imagerie médicale notamment pour du diagnostique.
Notre méthode MAR basée sur la correction du durcissement permet d’éliminer toutes
les artefacts métalliques sauf une tache noire. Par contre elle n’introduit pas de nou-
veaux artefacts et préserve mieux les structures fines voir 5.11.(e) et .(f). La tache noire
restante entre deux petits cercles tres proches peut étre expliquée par le durcissement
des matériaux non métalliques qui n’est pas corrigée dans notre approche ou par la non
prise en compte du rayonnement diffusé. Nous exposons dans la suite la méthode MAR
permettant de corriger le rayonnement diffusé.

Pour ce qui des images du crane nous avons comparé les reconstructions en utilisant
I’approche PWLS avec la méme matrice de pondération pour les données non corrigées,
pour les données corrigées avec la méthode NMAR et pour des données corrigées avec
notre approche, afin d’avoir une image de référence facilement comparable, nous avons
reconstruit le fantome du crane sans éléments métalliques auquel nous avons rajoutés
artificiellement la segmentation du métal (voir les figures 5.13 (a) et (b)). Nous obtenons
sur ce fantome les mémes conclusions que sur la machoire. L’approche NMAR donne de
bon résultats mais introduit de nouveaux artefacts voir la fleche rouge et le bord maxillaire
sur la figure 5.13.(f). Notre méthode n’introduit pas ces erreurs mais on observe des taches
noires résiduelles.

Nous présentons dans la suite les images de réduction des artefacts métalliques as-
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(c) NMAR (d) NMAR

Figure 5.8 — Images du crane de réduction des artefacts métalliques par BHC proposé (a)
et par NMAR (c). Les zooms (voir le grand rectangle virtuel rouge dans la figure 5.5.(a))
des images de la colonne gauche sont présentés dans la colonne droite. Les fenétres
d’affichage de la colonne gauche et droite sont le [-0,01 0,07].

sociées a la correction de rayonnement diffusé ce qui est un de deux facteurs physiques
majeurs provoquant des artefacts métalliques.

V.3.2 Meéthode de réduction des artefacts métalliques basée sur
la correction du rayonnement diffusé

Comme nous I’avons vu dans le chapitre III, nous avons réussi a développer une approche
permettant de réduire les artefacts métalliques liés a la présence de rayonnement diffusé.
Dans les simulations du chapitre III, nous avons pris en compte uniquement le rayon-
nement diffusé sans tenir compte de l'effet de durcissement de spectre. Evidement, ces
deux phénomenes sont présents dans les données réelles, nous avons donc un probleme
supplémentaire a résoudre, c’est de séparer leurs contributions respectives. Ce probleme
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(e) FBP (f) PWLS

Figure 5.9 — Les zooms des images de la machoire reconstruites par FBP et PWLS (voir
les figures 5.11.(a) et.(e)) avec les données originales (en haut) et celles de correction du
durcissement (en bas). La fenétre d’affichage de toutes les images est le [-0,01 0,09].

de séparation est tres difficile car les deux phénomenes entrainent la méme cause, c’est a
dire la sous-estimation de ’atténuation.
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Figure 5.10 — Détermination de la matrice de pondération W (c) dépendante de la variance
des mesures X' (a) et les erreurs de correction W, (b).

Rappelons que notre approche repose sur I'estimation de rayonnement diffusé a par-
tir des mesures ne passant pas par l'objet et les rayons intégralement stoppés par une
atténuation trop forte de l'objet, en particulier lorsqu’il y a des alignements de par-
ties métalliques. Dans un premier temps, nous avons utilisé la procédure suivante pour
déterminer quand le niveau de photons détectés est uniquement di au rayonnement diffusé
(c’est a dire que tout le rayonnement direct a été atténué).

1. Reconstruction initiale par la méthode FBP et segmentation du métal B™et et
projection du métal HB™*!.

2. Interpolation linéaire sur la trace du métal pour remplacer les projections du métal.

3. Extraction de la contribution du métal dans les mesures g™ (voir I'’eq.3.59) comme
pour la méthode de correction du durcissement.

4. Calcul de la corrélation corr(g™ete HB™)) entre la contribution du métal g™

et la longueur parcourue du métal HB™*“ sur les mesures ou un tres faible nombres
de photons X sont détectés.

Lorsque cette corrélation est tres faible (proche de zéro), les mesures concernées sont
indépendantes de la longueur parcourue dans le métal. Les photons X détectés donc
viennent principalement des rayonnements diffusés. Dans ce cas-1a, nous appliquons di-
rectement notre méthode de correction.

Par contre, dans certains cas, nous avons une corrélation importante entre la longueur
de métal traversé et le nombre de photons mesurés. Dans ce cas nous devons séparer
les deux types des contributions pour retenir uniquement celles qui proviennent du ray-
onnement diffusé. Nous avons mis en place une approche heuristique pour essayer de
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(a) Sans correction (b) Sans correction

(c) NMAR

(e) BHC (f) BHC

Figure 5.11 — Images de la méachoire reconstruites par PWLS avec les données originales
(a), les données issues de NMAR (c) et les données de correction du durcissement (e).
Leurs zooms sont donnés dans la colonne a droite. Les fenétres d’affichages de la colonne
de gauche et la colonne de droite sont respectivement le [-0,01 0,07] et [-0,01 0,09].

résoudre partiellement ce probleme extrémement complexe.
Vi = (1 _ COTT(gmetal, HBmetaZ)) -y (5.1)
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Figure 5.12 — Profil pl (voir la figure 5.4.(a)) des images de la machoire reconstruites par
FBP et PWLS avec différentes données.

ol y est le vecteur des nombres des photons X détectés par les pixels traitées et yy
représente le vecteur des nombres des photons X diffusés estimés recus par les pixels
traités. L’avantage de cette approche c’est quand il n’y a pas de corrélation, cela revient
au cas précédent.

Nous étudions dans la suite deux cas typiques : le crane avec deux grosses vis en métal,
ol les rayonnement X sont bloqués dans les trajectoires les plus atténuées et la machoire
ol aucun rayons X direct n’est completement bloqués.

V.3.2.1 Cas de la reconstruction du crane

Nous collons deux grosses vis métalliques pres de la machoire du fantome crane et dimin-
uons la tension du tube (75 kV valeur de tension du tube inférieure & la valeur nominale de
85 kV) pour que les faisceaux des rayons X soient moins durs et puissent étre plus facile-
ment stoppés par le métal. Les données réelles sont acquis avec un scanner du systeme
CS 9300.

Afin de réduire I'influence de durcissement, nous corrigeons d’abord le durcissent di

(a) Référence (b) Référence
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(g) BHC (h) BHC

Figure 5.13 — Images du crane obtenu par PLWS en reconstruisant les données originales
(c), les données issues de NMAR (e) et les données corrigées du durcissement par notre
approche (g). Les images du crane de référence sont présentées sur la premiere ligne.
Leurs zooms sont donnés dans la colonne a droite. Les fenétres d’affichages des colonne
gauche et droite sont de [-0,01 0,07].

163



V.3.2 - Méthode de réduction des artefacts métalliques basée sur la correction du
rayonnement diffusé

jury
fod
(=]

n

=

[=]
[o2]
<

Angle de projection ( )

300 400 500 600 700 800 900
Coordonnée du détecteur

100 200

Figure 5.14 — La distribution estimée des photons X diffusés.

au métal en utilisant la méthode de correction précédente car les faisceaux des rayons X
sont polychromatiques. Nous appliquons I'approche exposée ci dessus afin d’identifier les
points de mesures ou le rayonnement direct a été entierement atténué. Pour cela nous
testons que la mesure d’atténuation du métal est décorrélée de la longueur d’intersection
des rayons X avec le métal (corr(g™e® HB™ ")) = 0,01). Ce test est uniquement
effectué lorsque le nombre des photons X regus par le détecteur est tres faible (<= 200).

De plus, nous estimons le nombre de photons X diffusés sur le bord de détecteur
en utilisant I’équation 3.67 ou les faisceaux de rayons X n’ont rien traversé. Les flux des
rayons X incidents Iy peuvent étre estimés en utilisant une image de blanc (sans objet donc
“sans” rayonnement diffusé). Nous déterminons la distribution des rayonnements diffusés
en tous points en supposant qu’il est tres basse fréquence. Pour se faire, nous utilisons
une interpolation cubique morceau par morceau (interpolation “ pchip 7 en Matlab).
L’image estimée des photons X diffusés est représentée sur la figure 5.14. En comparant
les images reconstruites par FBP sans correction et la correction du durcissement, notre
méthode de correction du diffusé permet de réduire partiellement les artefacts métalliques
voir la figure 5.15. Notons que cette configuration avec une tension de tube faible amplifie
d’autant plus les artefacts métalliques. Il apparait qu’il y a des stries noires et blanches
a cause d’erreurs de correction importantes voir 5.15.(d). Il reste des taches noires qui
peuvent étre provoquées par le durcissement de spectre non corrigé. En effet, lorsque les
rayons X traversent beaucoup de tissus ou beaucoup de dents et os, il y a de durcissement
de spectre que nous ne corrigeons pas avec notre approche (correction du durcissement
uniquement du au métal) voir la figure 5.15.(b).

Dans la seconde étape de notre méthode MAR, nous reconstruisons les données cor-
rigées des rayonnements diffusés en utilisant la méthode PWLS. Les erreurs de correction
sont pris en compte dans la reconstruction PWLS. Le déroulement de la méthode PWLS
est le méme que celui de notre méthode MAR basée sur la correction du durcissement.
Nous montrons alors les images reconstruites PWLS sans correction, avec correction du
durcissement et du diffusé et 'approche NMAR. Les stries noires et blanches dans les im-
ages FBP sont éliminées dans la reconstruction PWLS voir les figures 5.15.(d) et 5.16.(d).
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(c) sans correction du diffusé (d) SC (e) différence

Figure 5.15 — Les images reconstruites par FBP : (a) sans correction, (b) avec correction
des rayonnements diffusé (b). Les zooms des images (voir le rectangle rouge (a)) sont
donnés sur la deuxieme ligne : (e) est la différence entre (c) et (d) ((c)-(d)). La fenétre
d’affichage de toutes les images est [-0,01 0,07].
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(e) NMAR (f) NMAR

Figure 5.16 — Images du crane avec deux grosses vis métalliques reconstruites par PWLS
avec les données originales (a), celles de correction du durcissement (c) et celles de NMAR
(e). Leurs zooms sont donnés dans la colonne de droite.

Les taches noires sont également minimisées dans la reconstruction PWLS. En comparant
les images de PWLS avec correction du diffusé et celles de NMAR, le NMAR introduit de
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Figure 5.17 — Image a priori utilisée dans 'approche NMAR. Il y a des tissus mous qui
sont vus comme de lair cette erreur de segmentation cause des artefacts (voir les fleches
rouges.)

nouveaux artefacts (voir la fleche rouge) car elle est sensible aux erreurs de segmentation
(voir la figure 5.17) et l'interpolation utilisée perd des informations utiles. Mais notre
MAR méthode qui repose sur la correction du diffusé n’entraine pas ou peu d’artefacts
supplémentaires. Par contre, il reste des taches noires pres du métal ce qui peuvent étre
produites par le durcissement des tissus tres épais et des dents ou par 'effet de volume
partiel non-linéaire. Malgré nos efforts, on peut conclure que notre approche produit des
résultats de qualité inférieure a ’approche NMAR. Mais sur un probleme tres difficile
comme celui-ci nous ne sommes plus tres loin. Il faudrait mettre en place une stratégie
plus robuste de séparation de composantes de durcissement et diffusé. En particulier,
on pourrait mettre en place une procédure faiblement itérative qui permettrait de mieux
estimer le rayonnement diffusé. Il y a en effet de grande chance que ce rayonnement soit
sous estimé car il est partiellement corrigé dans 1’étape de correction du durcissement de
spectre.

V.3.2.2 Cas de la reconstruction de la machoire

Dans ce cas, l'estimation du rayonnement diffusé est tres compliqué car le rayonnement
direct n’est jamais totalement bloqué. Lorsque le métal présent dans 'objet est de pe-
tite taille comme c’est le cas dans la machoire, les faisceaux de rayons X ne sont pas
completement bloqués par le métal. Nous nous intéressons actuellement a la robustesse
de notre approche lorsque I'hypothese de “ beam-stop ” n’est jamais satisfaite.

Nous reprenons les données réelles de la machoire acquises avec le scanner CS 9300. La
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Figure 5.18 — Estimation de la distribution des nombres de rayons X diffusés.

corrélation entre la mesure d’atténuation du métal et la longueur parcourue des rayons X
sur le métal est importante (corr(g™ee!, HB™*)) = 0,81). Nous estimons le nombre de
photons X diffusés de maniere empirique (voir 1’eq.5.1). Nous considérons que le nombre
de photons X diffusés estimés sont relatives aux nombres des photons X diffusés autour
du métal voir la figure 5.18 et les retranchons aux nombres des photons X trouvés apres
la correction du durcissement.

Nous comparons dans la suite les images reconstruites FBP sans correction et la cor-
rection du diffusé. Les artefacts métalliques d’alignement et la tache noire autour du
métal sont réduits grace a la correction du diffusé voir la figure 5.19.(e). Comme pour
les images reconstruites par FBP, les images de la machoire reconstruites par PWLS avec
correction du diffusé sont 1égerement supérieures a celle sans correction de diffusé voir les
images 5.20, notamment la tache entre deux cercles (voir la fleche bleue). Nous consta-
tons que le rayonnement diffusé estimé n’est pas tres important. Comme la machoire est
plongé dans un cylindre d’eau et que nous avons un détecteur plan sans grille anti-diffusé,
il y a de grande chance que notre estimation du diffusée soit largement sous évaluée. Les
raisons de cette sous évaluation sont sans doute qu’une grosse partie du diffusé est corrigé
par I’approche de correction du durcissement de spectre. La tache noire entre deux cercles
peut étre dominée par le durcissement des deux cercles conjointement mais celui du cercle
(non métal) n’est pas pris en compte dans notre méthode de correction du durcissement.

V.3.3 Conclusion

Nous avons évalué notre méthode MAR reposant sur la correction du durcissement et
du diffusé sur les données réelles de la machoire et du crane. Notre méthode de correc-
tion du durcissement permet de réduire les artefacts du au durcissement du métal sans
connaissances de spectre de source des rayons X et les CALs des matériaux en fonction
de I'énergie des photons X. Elle est tres utile lorsque ces connaissances a priori ne sont
pas disponibles ou tres difficiles a avoir de maniere précise. Sa limitation importante est
non prise en compte du durcissement des autres matériaux qui est souvent négligeable
relativement par rapport au celui du métal. Mais dans certain cas, il n’est pas négligeable
comme le crane avec deux grosses vis.
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(a) BHC (b) BHC-SC

(¢) BHC (d) BHC-SC | (e) Différence (d)-(c)

Figure 5.19 — Images reconstruites de la machoire par FBP a partir des données de correc-
tion du durcissement (a) et celles de correction du durcissement et du diffusé (b). Leurs
zooms (voir la rectangle virtuel rouge (a)) sont présentés sur deuxieme ligne. (e) est la
différence entre les deux zooms (c) et (d). La fenétre d’affichage de (a) et (b) est le [-0,01
0,07], [-0,01 0,09] pour (c) et (d) et [-0,01 0,01] pour (e).

Notre méthode de correction du diffusé repose sur les mesures des nombres des photons
X ou le rayonnement direct ne pouvant pas passer a travers le métal. Nous le testons dans
le cas du crane avec deux grosses vis métalliques. Apres soustraction des nombres de
photons X diffusés, les projections du métal sont tres bruitées, ce qui entrainent des stries
noires et blanches. Les résultats de notre correction du diffusé ne sont pas spectaculaires
comme ceux de notre méthode de correction du durcissement. En plus, Notre hypothese
de “ beam-stop ” n’est pas toujours satisfaite lorsque le métal est de petite taille comme
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(a) BHC (b) BHC-SC

(¢) BHC } (d) BHC-SC } (e) Différence (d)-(c)

Figure 5.20 — Images reconstruites de la méachoire par PWLS & partir des données de
correction du durcissement (a) et celles de correction du durcissement et du diffusé (b).
Leurs zooms (voir la rectangle virtuel rouge 5.19.(a)) sont présentés sur deuxieme ligne.
(e) est la différence de deux zooms (c) et (d). La fenétre d’affichage de (a) et (b) est le
[-0,01 0,07], [-0,01 0,09] pour (c) et (d) et [-0,01 0,01] pour (e).

I’exemple de la machoire. Dans ce cas nous avons proposé une méthode empirique pour
estimer le nombre des photons X diffusé, mais qui n’est pas encore tres satisfaisante.

De plus, notre méthode PWLS permet de prendre en compte des erreurs de correction
ce qui peuvent entrainer des stries noires et blanches et réduire le bruit des images recon-
struites. En comparant nos méthodes MAR proposée associées avec le NMAR, I'avantage
principal est de ne pas introduire de nouveaux artefacts et sans perte des information
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utiles du bord ce qui sont inévitables dans le NMAR.

V.4 Application de I'algorithme super-short-scan dans le
cas des acquisitions multiples

Nous avons un scanner avec un détecteur de taille modérée comme le scanner CS 9000.
Dans ce cas la, les projections sont tronquées. Pour s’affranchir de ce probleme de tomo-
graphie local et afin de reconstruire un plus grand champ de vue avec un détecteur de
taille modeste, nous faisons des acquisitions multiples suivant trois trajectoires circulaires.

Afin de réduire la dose délivrée au patient, nous avons adapté le mode de super-short-
scan [107] et [108] sur les acquisitions multiples et vérifié que la condition suffisante de Noo
(voir la condition 2) est satisfaite pour cette trajectoire particuliere avec des projections
tronquées voir la section 1V.2. L’étude des algorithmes de super-short-scan sur deux et
trois cercles a été menée sur les données simulées dans la section 1V.2 chapitre IV. Nous
évaluons ici 'algorithme de super-short-scan sur le fantome du guide. Nous avons choisi ce
fantome car il ne possedent pas de partie métallique provoquant des artefacts métalliques
qui font compliquer ce probleme.

En pratique, les coordonnées de trois centres de rotation de l’acquisition ne sont
pas connus parfaitement. Nous estimons donc les coordonnées des trois centres de ro-
tation avant de faire la reconstruction. Nous proposons une méthode d’estimation de
déplacement des centres de rotation appuyant sur la corrélation des données de deux
acquisitions [115]. De plus, un outil d’estimation des centres de rotation a aussi été
développé chez Carestream Dental. Contrairement a notre approche ou l'on compare
directement les données, I'approche de Carestream consiste a faire une premiere recon-
struction puis de décaler les images en utilisant la valeur théorique de déplacement,
et enfin de déterminer le meilleur décalage subpixellique en maximisant la corrélation.
Nous comparons ci-dessous les coordonnées estimées de deux centres de rotation par rap-
port a celle de 'acquisition centrée (Qq voir la figure 5.21) avec notre méthode et avec
celles développée par Carestream Dental. Nous voyons dans le tableau que les approches

Coordonnée estimée (en pixel) | Notre méthode [117] | Carestream Dental
Acquisition @

x1 -100,75 -100.237

x2 -100 -100,777
Acquisition Qs

x1 -100,75 -100,811

X2 99,5 99,461

Tableau 5.2 — Les coordonnées relatives estimées de deux centres de rotation par rapport
a celle de 'acquisition centrée (Qo)

bien que tres différentes donnent des résultats tres similaires ce qui est rassurant sur la
justesse des valeurs obtenues. Afin de limiter au maximum les erreurs sur ces parametres
géométrique, nous avons pris la moyenne de ces valeurs pour faire les reconstructions.

D’apres l'estimation de configuration géométrique de scanner CS 90000, nous con-
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cevons un schéma de super-short-scan qui est similaire au schéma (voir la figure 4.17.(b))
traité dans le chapitre précédent voir la figure 5.21. Les débattements angulaires Iy, IT;

AY

Figure 5.21 — Illustration schématique de notre super-short-scan Ily, I1; et II, adaptés a
la configuration de systeme de CS 90000. Les trois centres de rotation des acquisitions
Qo, Q1 et (Y9 sont respectivement Oy, O7 et O,. Le domaine d’objet 2 est I'ensemble des
trois champ de vue en cyan.

et II, de trois acquisitions )y, @1 et Qo sont calculés ci-dessous d’apres le schéma de la
figure 5.21 :

HO = [37’(’/2 + 61 T+ ﬁo], (52)
= [r+6 7/2, 5.3)
Iy = [7/2 —(7/2—p)), (5.4)

. . X ’ .
avec 3y = arcsin |g’00012|| et 81 = arcsin |l)(?0°1||. Le débattement angulaire total est de 27,

nous avons besoin que d’un tiers projection par acquisition.
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(a) Full-scan (b) Short-scan

(c) SS-scan (d) SS™-scan (e) SSt-scan

Figure 5.22 — Les images reconstruites du guide par MC a partir de toutes les projections
de full-scan (a), de short-scan (b), de super-short-scan (c), de plus court que super-short-
scan (d) et de super-short-scan plus des projections supplémentaires (e). Toutes les images
sont affichées dans la fenétre [-0,01 0,07].

Nous comparons a présent les images reconstruites a partir des toutes les projections
(3 full scan), les projections de “ short-scan ” et les projections de notre super-short-scan.
Nous utilisons simplement la méthode de reconstruction tomographique 3D itérative de
moindres carrés car les projections de notre super-short-scan sont suffisantes pour obtenir
une reconstruction stable. Nous présentons dans la suite uniquement une coupe horizon-
tale du volume qui est proche du plan médian et qui passe par la source de rayons X.
L’image de “ short-scan ” (200 projections par acquisition) a une qualité comparable avec
celle de full-scan (360 projections par acquisition). L’image de notre super-short-scan
est légerement dégradée par rapport a celle du “ short-scan ”, mais cette reconstruction
nécessite seulement 120 projections en moyenne par acquisition. Le nombre de projec-
tions est donc diminué de 40% par rapport au ” short-scan ” et de 66, 7% par rapport
au “full-scan”. Enfin, nous avons effectué des reconstructions avec quelques projections
en moins que le super Short Scan (noté dans la suite “ SS™-scan ”), afin d’observer em-
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piriquement que la condition de Noo était bien une condition limite. Nous avons aussi
fait des reconstructions avec quelques projections en plus (noté dans la suite “ SST-scan
7). On remarque qu’il y a des artefacts (voir les fleches bleues 5.22.(d)) qui apparaissent
lorsque nous réduisons un peu de nombre de projections par rapport au super-short-scan.
Cela confirme bien expérimentalement a un petit artefact de sous estimation pres que la
condition de Noo est bien une condition limite. De meéme, lorsqu’on compare le super
short scan et SST-scan, on s’apergoit qu’il y a une petite zone (voir la fleche rouge 5.22.(c))
qui est sous-estimée dans I'image de super-short-scan. En fait, la tension et le courant
du générateur de rayons X ne sont pas stables entre deux acquisition, il y a donc une
fluctuation relativement importante qui peut explique ces artefacts.

V.5 Le nouveau mode d’acquisition d’échantillonnage an-
gulaire variant

Dans cette partie, nous n’utiliserons pas de fantomes possédants des parties métalliques.
En effet, I’'analyse de la qualité de reconstruction est plus délicate dans ce cas et une plus
forte redondance dans les données est souvent souhaitable pour réduire I'effet des artefacts
métalliques. Nous évaluerons notre approche sur des données du crane mais sans piece
métallique et sur des données acquises sur un patient.

Nous représentons sur les figures 5.23.(a) et .(b) deux images reconstruites par une
approche FBP d’une coupe du crane et du patient a partir des projections completes full
scan. Nous les utilisons ces images comme référence. Nous exposons dans la suite des im-

(a) Crane (b) Patient

Figure 5.23 — Les images reconstruites par I'approche FBP d’un fantéme créane (a) et d'un
patient (b) & partir des projections compleétes. Les rectangles rouges indiquent des zones
a mesurer dans la suite et les lignes jaunes décrivent les parcours de profils. Les fenétres
d’affichage de (a) et de (b) sont respectivement [-0,01 0,07] et [-0,01 0,04].

ages reconstruites itérativement de moindres carrés régularisés PLS (acronyme anglais de
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Penalized Least-Squares) utilisant des données possédant différents échantillonnages angu-
laires. Tout d’abord un échantillonnage angulaire uniforme (EAU) et un échantillonnage
angulaire variant (EAV) se décrivent dans le chapitre IV partie IV.3.

V.5.1 Reconstruction des données réelles du crane

En imagerie dentaire, la zone plus intéressante pour les dentistes est celle des dents voir
la figure 5.24.(a). Lorsqu’'on applique la transformée de Fourier uniquement a I'image
des dents, on s’apercoit que 1’énergie des coefficients de Fourier est moins importante
autour de I'axe vertical, voir la figure 5.24.(b). Cette zone n’a pas nécessairement be-
soin du méme nombre d’échantillons qu’ailleurs. Nous augmentons donc le pas angulaire
d’échantillonnage qui correspond a la zone autour de 1’axe vertical dans le domaine de
Fourier. De plus, les échantillons des mesures de la zone intéressante sont plus fines
lorsque la source des rayons X est plus proche de cette zone (voir la figure 4.25). Nous
proposons alors un nouveau mode d’acquisition d’échantillonnage angulaire variant qui
est adapté a la zone d’intérét voir la figure 5.25.

(a) Zone intéressante (b) Domaine de Fourier

Figure 5.24 — La zone intéressante f du crane (voir la figure 5.23.(a)) (a) et le logarithme
décimale de 'amplitude normalisée la transformée de Fourier 2D de la zone intéressante
loglo(]%\) (b). La fenétre d’affichage est le [ -1,6 0].

Nous avons fait une premiere expérience ou on utilise I’échantillonnage adapté a la
scene afin de réduire le nombre de projection tout en gardant une qualité d’image com-
parable. L’estimation obtenue avec le mode d’acquisition d’échantillonnage angulaire
variant est qualitativement identique a I’échantillonnage uniforme (voir les figures 5.26 et
5.27). Nous avons aussi résumé des résultats quantitatifs sur ces reconstructions (voir le
tableau 5.3). La qualité des images sont comparables mais notre approche nécessite un
échantillonnage angulaire non-uniforme qui utilise 22% de projections de moins que celui
uniforme (175 projections contre 225 projections). De plus, la reconstruction de la zone
d’intéréet avec 175 projections de EAV est clairement supérieure a celle avec 225 projec-
tions de EAU selon les profils pl et p2 voir la figure 5.28 car il y a plus de projections de
EAV lors de la source des rayons X proche a la zone intéressante que celles de EAU.
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* |niforme
© Marant

Figure 5.25 — Illustration schématique des modes d’acquisition d’échantillonnage angulaire
uniforme (en points) et d’échantillonnage angulaire variant (en losange). Le mode de EAV
est adapté a la zone intéressante dans la figure 5.24.(a).

Tableau 5.3 — Les moyennes et écart-types calculés des images reconstruites avec les
différentes modes d’acquisition dans les zones de mesure (voir la figure 5.23.(a))

Moyenne/écart-type (mm™')

Reconstruction/mode i 5 3 1
FBP /full-scan 0,0052/0,0015 | 0,0388/0,0022 | 0,0657/0,0041 | 0,0260/0,0017
PLS/EAU_225P 0,0051,/0,0008 | 0,0348/0,0015 | 0,0585/0,0028 | 0,0206,/0,001
PLS/EAV_175P 0,0048/0,0010 | 0,0355/0,0018 | 0,0599/0,0035 | 0,0227/0,001
PLS/EAU_75P 0,0050/0,0015 | 0,0347/0,0010 | 0,0565/0,0045 | 0,0207/0,0007
PLS/EAV_75P 0,0046,/0,0005 | 0,0352/0,0005 | 0,0583/0,0037 | 0,0211/0,0017

Dans le cas d’un faible nombre des projections, par exemple lorsqu’on veut reconstruire
uniquement avec 75 projections, soit un cinquieme des projections de l'acquisition full-
scan (450 projections), le mode d’acquisition EAV permet une meilleure résolution de
la zone intéressante que le mode d’acquisition EAU voir les images 5.29 et 5.30. Les
structures des dents sont plus nettes avec EAV que celles reconstruites avec EAU (voir les
fleches virtuelles rouges) voir les figures 5.30.(a) et .(b). Ce résultat est plus clairement
visible sur les profils pl et p2 de la figure 5.31.

Intéressons maintenant a des criteres plus quantitatif. Nous avons comparé les
moyennes et ['écart-type des valeurs reconstruites de CAL des rectangles 1-4 (voir la
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(a) EAU (b) EAV

Figure 5.26 — Les images reconstruites itérativement en minimisant un critere des moin-
dres carrés avec la régularisation Huber & partir de 225 projections de EAU (a) et 175
projections de EAV (b). La fenétre d’affichage est [-0,01 0,07].

(a) Référence (b) EAU (c) EAV

Figure 5.27 — Les zooms (voir la rectangle virtuel rouge dans la figure 5.23.(a)) d’image
reconstruite par FBP avec les projections completes (a) et des images PLS de 5.26.(a) et
.(b) respective (b) et (c). La fenétre d’affichage est [-0,02 0,07].

figure 5.23.(a)). Ces résultats sont rassemblés dans le tableau 5.3. On observe que les
résultats de la zone homogene 1 avec I’'EAV sont moins bons que ceux obtenus avec 'EAU.
Mais cette premiere zone n’est pas dans une zone d’intérét, de plus faibles performances
n’ont pas d’impact sur le diagnostique clinique. Par contre on observe dans les zones
2-4 qui appartiennent au zone d’intérét du thérapeute que les résultats de 'EAV sont
systématiquement meilleurs que ceux obtenus avec 'EAU. C’est logique car nous redis-
tribuons plus de projections ce qui favorise la reconstruction de la zone intéressante et
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Figure 5.28 — Les profils pl (a) et p2 (b) des images 5.27.(a)-.(c). les lignes droites p1l et
p2 sont indiqués dans la figure 5.23.(a).

(a) EAU (b) EAV

Figure 5.29 — Les images reconstruites itérativement par PLS a partir de 75 projections

de EAU (a) et de EAV (b). La fenétre d’affichage est le [-0,01 0,07].
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(a) EAU (b) EAV

Figure 5.30 — Les zooms des images reconstruites itérativement par PLS a partir de 75
projections de EAU (a) et de EAV (b). La fenétre d’affichage est le [-0,02 0,07].

contrairement moins de projections lors de la source des rayons plus proche de la zone
homogene ou moins intéressante.

Le mode d’acquisition proposé d’échantillonnage angulaire variant est maintenant
validé sur les données réelles du fantome crane. Nous ’évaluons dans la suite sur les
données cliniques d’un patient.

V.5.2 Reconstruction des données réelles du patient

Les données cliniques du patient sont acquises avec le méme systeme de CS9300.

Comme dans le cas précédent, nous définissons une zone plus intéressante voir la figure
5.33. Nous prenons la transformée de Fourier afin d’identifier des coefficients de Fourier
plus faible dans certaine direction. Comme dans le cas précedent, on remarque une énergie
plus faible des coefficients qui sont proches de 'axe vertical voir la figure 5.24.(b) voir la
figure 5.33.(b). Afin de réduire le nombre de projections en limitant la perte de qualité
d’image, nous concevons alors un schéma d’échantillonnage angulaire variant similaire a
la figure 4.27 voir la figure 5.25.

Dans un premier temps, nous voulons savoir que nous pouvons reconstruire en utilisant
le mode d’acquisition de 'EAV avec moins de projections que celui de 'EAU tout en
conservant une qualité d’image similaire. Nous reconstruisons respectivement dans la
suite une coupe du patient avec 225 projections (moitié des projections de full-scan) avec
I’EAU et avec 171 projections en utilisant 'EAV. Il y a pas de différence visuelle entre
I'image reconstruite itérativement PLS avec 225 projections de EAU et celle avec 171
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Figure 5.31 — Les profils pl (a) et p2 (b) des images 5.30.(a) et .(c). les lignes droites pl
et p2 sont indiqués dans la figure 5.23.(a).

(a) Zone intéressante (b) Domaine de Fourier

Figure 5.32 — La zone intéressante f d’une coupe du patient (voir la figure 5.23.(b)) (a) et
le logarithme décimale de I’amplitude normalisée la transformée de Fourier 2D de la zone

intéressante log10(|%|) (b). La fenétre d’affichage est le [-1,6 0.
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projections de EAV. Plus précisément, les moyennes et écart-types des trois rectangles
(voir la figure 5.23.(b)) de deux images sont proches d'un & l'autre (voir le tableau 5.4)
et les profils pl et p2 de deux images sont aussi similaires (voir la figure 5.35).

(a) EAU (b) EAV

Figure 5.33 — Les images reconstruites itérativement d’une coupe du patient par moindres
carrés avec régularisation Huber PLS a partir de 225 projections de EAU (a) et 171
projections de EAV (b). La fenétre d’affichage est le [-0,01 0,04].

(a) Référence (b) EAU (c) EAV

Figure 5.34 — Les zooms (voir le rectangle virtuel rouge dans la figure 5.23.(b)) d’image
reconstruite par FBP avec la totalité des projections (a) et des images PLS de 5.33.(a) et
.(b) respective (b) et (c). La fenétre d’affichage est le [0,01 0,04].

Dans un deuxieme temps, nous testons le mode d’acquisition dans un cas ou on réduit
fortement le nombre des projections. Nous utilisons seulement 150 projections soit un tiers
des projections du full-scan. L’image reconstruite itérativement avec les projections de
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Figure 5.35 — Les profils pl (a) et p2 (b) des images 5.34.(a)-.(c). les lignes droites pl et
p2 sont indiqués dans la figure 5.23.(b).

Tableau 5.4 — Les moyennes et écart-types calculés des images reconstruites d’une coupe
du patient avec les différentes modes d’acquisition dans les zones de mesure (voir la figure

5.23.(b))

Moyenne/écart-type (mm™!)
1 2 3
FBP /full-scan 0,031/0,0016 | 0,0051/0,001 | 0,0167/0,0011
PLS/EAU_225P 0,0308/0,0017 | 0,0051/0,0012 | 0,0151,/0,0015
PLS/EAV_171P 0,0305/0,0015 | 0,0046,/0,0009 | 0,0153/0,0011
PLS/EAU _150P 0,0308/0,0014 | 0,005/0,0010 | 0,0149/0,0013
PLS/EAV_150P 0,0306/0,0019 | 0,005/0,0015 | 0,0151/0,0017

Reconstruction/mode

I'EAV (voir la figure 5.36.(b)) est généralement plus nette que celle utilisant 'EAU (voir
la figure 5.36.(a)). Cette observation est plus clairement visible sur les zooms respectifs

5.37.(c) et 5.37.(b).

Lorsque nous tragons les profils pl et p2, ceux de EAV suivent mieux ceux de référence
(reconstruction FBP avec les projections totales) en terme de la variété que ceux de EAU
notamment entre 25 et 30 de profile pl (voir la figure 5.38.(a)) et entre 20 et 30 de profile
p2 (voir la figure 5.38.(b)). L’image de EAV est plus nette que celle de EAU. Nous
conservons donc plus de hautes fréquences qui sont tres informatives pour les dentistes.
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a) EAU (b) EAV

Figure 5.36 — Les images reconstruites itérativement d’une coupe du patient par PLS a
partir de 150 projections de EAU (a) et de EAV (b). La fenétre d’affichage est le [-0,01
0,04].

(a) Référence (b) EAU (c) EAV

Figure 5.37 — Les zooms (voir le rectangle virtuel rouge dans la figure 5.23.(b)) d’image
reconstruite par FBP avec les projections completes (a) et des images PLS de 5.36.(a) et
.(b) respective (b) et (c). La fenétre d’affichage est le [0,01 0,04].

V.5.3 Conclusion

Le nouveau mode d’acquisition proposé d’échantillonnage angulaire variant permet de
maximiser I'information apportée par les projections pour une zone d’intérét spécifique.
Il permet aussi d’améliorer la qualité d’image de la zone intéressante, lorsque le nombre
de projections est fixé notamment avec faible nombre des projections. Cela est validé
ci-dessus sur les données réelles du crane et des données cliniques. Ce nouveau mode
d’acquisition permet de réduire largement la dose sans perte de la qualité d’image. Il
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Figure 5.38 — Les profils pl (a) et p2 (b) des images 5.37.(a)-.(c). Les lignes droites pl et
p2 sont indiqués dans la figure 5.23.(b).

nécessite seulement 175 projections pour le crane et 171 projections pour le patient afin
d’avoir une bonne qualité d’image voir les figures 5.26.(b) et 5.33.(b), soit il réduit 61—62%
de projections. Autrement dit, il peut réduire la dose de 61 — 62% sans compromet-
tre fortement la qualité des images. Afin d’avoir une image de qualité acceptable, il a
nécessairement besoin de 90 projections pour le crane et 150 projections pour le patient,
soit la dose est respectivement réduit de 80% et 66, 7% lorsque toutes les autres conditions
ne changement pas. En plus, ce nouveau mode d’acquisition n’est pas difficile & implanter
dans les scanners commerciaux, il suffit d’utiliser un moteur qui permet un pas angulaire
variable, ou bien d’avoir une source de rayon X pulsée.
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Conclusions et perspectives

VI.1 Bilans et conclusions

Dans ce mémoire, nos études concernent deux principaux challenges en imagerie médicale
par tomographie a rayons X : la réductions des artefacts métalliques et la réduction de la
dose. Ces challenges sont encore plus importants dans le cadre de I'imagerie dentaire, ot
la présence de métal dans les images est fréquente.

Dans la premiere partie, nous avons introduit ces deux challenges : la réduction des
artefacts métalliques et la réduction de la dose d’irradiation délivrée au patient. Et nous
avons montré en quoi les objets métalliques exacerbent les phénomenes physiques, le
durcissement et le diffusé causant les artefacts. Nous avons ensuite montré en quoi la
protection radiologique devient de plus en plus importante dans les modalités utilisant
des rayons X. En effet, la sur-exposition et I'exposition non nécessaire du patient aux
rayonnements ionisants peuvent augmenter le risque de cancers radio-induits.

Puis nous avons présenté les bases théoriques de la tomographie : les méthodes
de reconstruction analytiques ou itératives. Les méthodes analytiques de type filtrage
rétroprojection (FBP) sont largement utilisées dans les systemes d’imagerie médicale
elles permettent d’avoir des reconstructions rapides possédant une qualité acceptable.
Par contre, elles sont sensibles au bruit de mesures et au nombre de projections. Elles
ont tendance a amplifier le bruit de mesure a faible dose. Les méthodes itératives en
particulier les méthodes algébriques (ART, SIRT et SART) ont été proposées au début
du développement de la tomodensitométrie car ’acquisition des données était tres lente
et le nombre de projections était faible. Elles redeviennent de plus en plus intéressante
aujourd’hui notamment pour la tomographie a faible dose.

Dans le troisieme chapitre, nous avons présenté une synthese des méthodes de
réduction d’artefacts métallique (MAR) : les méthodes basées sur 'interpolation linéaire
ou polynomiale pour remplacer les projections traversant une partie métallique de 'objet
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(MAR-LI [67], MAR-NPI [30] et [37] et NMAR [1]) et les méthodes statistiques basées sur
des modeles sophistiques liés a I'acquisition (IMPACT [10] et [116]). Toutes les méthodes
ne sont pas pleinement satisfaisantes pour les applications cliniques de la tomographie
dentaire. Les premieres permettent de réduire la plupart des artefacts métalliques notam-
ment les taches noires autour du métal mais uniquement si la segmentation du métal est
pertinente. En effet, elles sont tres sensibles a qualité de la segmentation du métal. De
plus, on peut observer des pertes d’informations en remplacant les projections du métal
par interpolation. Certains détails hautes fréquences dans les reconstructions peuvent étre
perdus. De plus, il apparait de nouveaux artefacts a cause de segmentation non pertinente
et I'interpolation inappropriée. Elles font également disparaitre certaines structures fines.
Par contre, les méthodes statistiques sont plus robustes aux erreurs de segmentation et
au bruit des mesures. Elles permettent de produire des images de qualité supérieure aux
les méthodes basées sur I'interpolation. Néanmoins, elles nécessitent la connaissance du
spectre de la source de rayons X et des coefficients d’atténuation pour chaque longueur
d’onde des matériaux qui composent 'objet [16]. Cela est tres difficile a obtenir en pra-
tiquement a cause de la variabilité de matériaux utiliser dans les applications cliniques.
De plus I'estimation précise du spectre de la source de rayons X est un probleme qui reste
ouvert dans un contexte clinique. Un autre inconvénient majeur des méthodes statistiques
leur besoin tres important en terme de temps de calcul. En effet, le probleme direct étant
non linéaire, la vitesse de convergence est relativement lente lorsqu’on utilise un modele
sophistiqué [16] et [93].

Nous avons donc proposés des méthodes MAR itératives basées sur la corrections des
données associées a des approches itératives résolvant le probleme linéaire. On obtient
ainsi un résultat de meilleur qualité que les approches de correction pour un cotuit de cal-
cul raisonnable pour une application clinique. Nous nous focalisons sur la correction du
durcissement et du rayonnement diffusé. Nos méthodes procedent en deux étapes : la
correction des données et la reconstruction itérative au travers d’optimisation des moin-
dres carrés pondérés avec régularisation utilisant un modele direct linéaire. Une de nos
principales contributions est de combiner les méthodes de correction du durcissement et
du diffusé proposées et la méthode reconstruction tomographique PWLS. Cette recon-
struction permet de prendre en compte les erreurs de correction lors de la reconstruction
itérative. Une des difficultés des méthodes qui nécessitent la connaissance du spectre de la
source de rayons X est son estimation suffisamment précise en temps suffisamment court
(quelques minutes). Notre méthode de correction du durcissement est utile en pratique
car elle n’a pas besoin de la connaissance du spectre de la source des rayons X ni des
matériaux. La seule hypothese qui est faite c’est qu’on est présence d’un seul type de
matériau métallique. Pour ce qui de notre méthode de correction du diffusé, elle est sim-
ilaire a la méthode de “beam-stop ” . Nous faisons ’hypothese que le métal peut bloquer
entierement le rayonnement direct. Du fait que la correction des données n’existe pas
parfaite. Nous prenons alors en compte les erreurs de correction que nous avons réussi
a identifier dans la matrice de pondération de PWLS. Cette approche permet d’éliminer
les stries noires et blanches dus aux erreurs de correction. Par contre, 'introduction de
cette matrice de pondération entraine un temps de convergence plus important. Afin
d’accélérer cette reconstruction, nous avons appliqués la méthode de gradient conjugué
préconditionné PCG. Le préconditionnement nous a permis de diviser par deux le nom-
bre d’itérations.La performance de nos méthodes MAR a été évaluée sur des données
simulées d'une “machoire” dans le chapitre III. Nous avons comparés nos méthodes avec
une méthode de I'état de 'art NMAR qui donne les meilleurs résultats des approches
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basées sur l'interpolation des données. Lors des validations sur données réelles qui sont
présentées dans le chapitre V, on observe que nos approches n’arrivent pas a enlever tous
les artefacts métalliques, par exemple il reste encore des taches noires autour du métal. En
effet, une des limitations de nos méthodes MAR associées a la correction du durcissement
est la non prise en compte du durcissement des faisceaux rayons X dia aux matériaux non
métallique comme les tissus épais et les dents. Par ailleurs le cotit de temps de calcul de
notre méthode PWLS est relativement important par rapport a NMAR, 30 fois plus que
celui de NMAR. Mais le principal avantage de nos méthodes en comparaison avec NMAR,
s’est qu’elles n’introduisent pas de nouveaux artefacts et qu’elles permettent de déceler
des structures fines qui disparaisse dans les approches NMAR a cause de I'interpolation.

Une autre contribution de cette these est d’étendre l'algorithme de super-short-scan
sur une trajectoire de la source en multiple cercles. Notre algorithme de super-short-scan
sur multiple cercles permet de reconstruire un plus grand volume que le champ de vue du
détecteur tout en minimisant le nombre de projections. Dans le cas de deux cercles, nous
avons réduit 16, 7% le nombre de projections. Dans le cas de trois cercles notre algorithme
permet une réduction 36, 8% du nombre de projections.

Nous avons aussi définit un nouveau mode d’acquisition échantillonnage angulaire
adaptatif dédié a la reconstruction a faible dose. Le mode d’acquisition actuel utilise un
échantillonnage angulaire uniforme et ne prend pas en compte les différentes propriétés
des différentes zones du patient, en particulier I'intérét plus ou moins important de cer-
taines zones pour les dentistes. Nous avons alors proposé un nouveau mode d’acquisition
d’échantillonnage angulaire adaptatif favorisant les zones les plus intéressantes.

Premierement, il y a des zones relativement homogenes et des zones contrastées. Les
premieres sont principalement constituées de basses fréquences spatiales dans le domaine
de Fourier et elles peuvent étre compensées par les informations a prior: . Elles nécessitent
donc moins de projections que les zones de forts contrastes.

Deuxiemement les dentistes sont plus intéressés par les zones contenant les dents et
ses alentours que la zone arriere contenant les vertebres ou le maxillaire. Nous pouvons
attribuer plus de projections aux zones intéressantes et moins de projections aux zones
moins importantes pour avoir une résolution supérieure localisée. Le bénéfice de ce nou-
veau mode d’acquisition est indéniable. Il permet de reconstruire les zones contrastées et
celles plus intéressantes avec une qualité similaire en utilisant moins de projections. Par
exemple moins 22 ~ 28% de projections sur les données simulées du crane et celles réelles
du crane et du patient. Il peut également améliorer la résolution des zones intéressantes
localisée avec le méme nombre de projections que le mode d’acquisition classique voir les
figures 4.31, 5.30 et 5.36.

V1.2 Perspectives

VI.2.1 Perspectives a court terme

Suite a la présentation de mes travaux de these ci-dessus, nous donnons dans la suite
plusieurs perspectives a court terme :
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VI.2.2 - L’'implantation sur les scanners commerciaux

1. Extension de nos méthodes MAR en tomographie 3D, nos méthodes de correction
du durcissement et correction du diffusé sont appliquées en tomographie 2D dans
ce mémoire, elles peuvent étre facilement étendues a la tomographie 3D. Il ne de-
vrait pas y avoir de problemes méthodologiques, par contre il faudrait travailler sur
I'implantation efficace sur des calculateurs paralleles de type GPU.

2. Extension du nouveau mode d’acquisition adaptatif en tomographie 3D. Le lien
entre I'angle de projection et la transformée de Fourier de I'objet 3D est différent
de celui de la tomographie 2D. Il faut donc le prendre en compte en concevant le
schéma d’échantillonnage angulaire adaptatif. De plus en fonction des applications,
il faut pouvoir gérer correctement la zone d’ombre.

3. Optimisation de 'implantation de nos algorithmes sur GPU ou I'implantation de nos
algorithmes sur multi-GPUs. Notre reconstruction itérative PWLS est plus cotiteuse
que les approches de type FBP. L’implantation actuelle de nos algorithmes sur GPU
n’est pas optimale. Pour bénéficier au maximum de la performance de GPU, il
nécessite d’optimiser la gestion de memoire locale, constante et global. En plus,
afin d’affranchir la limite de mémoire d'une carte graphique, nous pouvons utiliser
multi-GPUs [66] pour reconstruire un volume de trés grande dimension (par exemple
10243).

4. Accélération de la reconstruction PWLS par les méthodes OS (acronyme anglais,
ordered sets) [57] et [78] et les méthodes “ patch-work ” [117] et [79]. Les méthodes
OS consistent a réorganiser les projections en sous-groupes ordonnées par exemple
avec des projections paralleles. Cela permet d’accélérer la reconstruction de facteur
de nombre de sous-groupe [58] lorsque les sous-groupes ordonnées sont optimaux.
Quant a la méthode “ patchwork 7, elle utilise différents modeles adaptés a la zone
reconstruite. Par exemple pour réduire des artefacts métalliques dus au durcisse-
ment, nous pouvons appliquer un modele polychromatique sophistiqué sur le métal
et un modele linéaire simple sur les autres matériaux.

5. Amélioration de la séparation en prenant en compte les effets provenant du durcisse-
ment de spectre de les effets liés au diffusé. On pourrait envisager une procédure
itérative afin de mieux identifier la composante du diffusé.

V1.2.2 L’implantation sur les scanners commerciaux

Les résultats de nos méthodes MAR sont prometteurs notamment celui associé a la correc-
tion du durcissement car elles permettent de réduire la plupart des artefacts métalliques,
n’introduisent pas de nouveaux artefacts et également elles ne font pas disparaitre des
structures fines. Grace aux méthodes d’accélération performantes et le développent de
GPU en cours, le temps de reconstruction PWLS peut étre réduit en quelques minutes ce
qui est acceptable dans les applications cliniques. L’application de nos méthodes MAR
basées sur la correction des données est faisable dans le future proche.

De plus, nos algorithmes super-short-scan sur une trajectoire de source en multiple
cercles répondent a la demande de développement des scanners de cott plus abordable,
ce qui peuvent reconstruire un plus grand volume que le champ de vue de détecteur avec
une dose d’irradiation minimisée en réduisant le nombre des projections. En effet, le
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cout des scanners en imagerie dentaire provient en grande partie du cout des détecteurs
numériques. Le cout de ces détecteurs est proportionnel au nombre de pixel du détecteur.
Nous avons introduit un nouveau mode d’acquisition basé sur un échantillonnage an-
gulaire adaptatif. Nous avons vu que cette procédure était supérieure au schéma actuel
échantillonnage angulaire uniforme en terme de dose transmise au patient. Par contre I'un
des inconvénients, c’est qu’on ne peut pas développer un algorithme de type FBP avec
cette échantillonnage. L’idée serait de voir si on peut avoir une premiere reconstruction
légerement dégradée avec un algorithme FBP dont le filtre serait adapté. Cette image
serait ensuite raffinée avec un faible nombre itération d'un algorithme statistique.

V1I.2.3 Réduction des autres artefacts

Le volume partiel non-linéaire et le mouvement du patient pendant l’acquisition sont
deux autres phénomenes physiques qui contribuent aux artefacts métalliques [10] et [12]
que nous n’avons pas eu le temps de traiter dans cette these. Le volume partiel non-
linéaire n’est pas négligeable, lorsque les objets métalliques sont tres constrasté. Des
artefacts tangents aux bords des matériaux relativement denses apparaissent par exemple
les parties métalliques. Nous pouvons réduire la taille de voxel pour réduire l'effet de
volume partiel non-linéaire. Mais ca ne suffit pas. Un modele associé au volume partiel
non-linéaire peut étre utile [10]. La prise en compte du volume partiel non-linéaire peut
étre apporté dans nos méthodes MAR.

En pratique, le patient peut bouger lors d'une acquisition. Le mouvement important
du patient entraine des artefacts stries noires et blanches. Une nouvelle méthode appuyant
sur la condition de consistance en géométrie divergente 2D est récemment proposée [1 18]
pour détection du mouvement de I'objet connu. Cela nous permet d’estimer le mouvement
du patient a partir des mesures. Nous pouvons compenser les données avec le mouvement
estimé pour réduire les artefacts dit au bougé du patient.
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Algorithme de gradient conjugué
préconditionné

A.1 Développement de Il'algorithme gradient conjugué
préconditionné

Dans ce document, nous nous référons souvent l'algorithme de gradient conjugué
)
préconditionné. Nous proposons dans cet annexe d’en développer cet algorithme.

Considérons ci-dessous une fonction de critere J(f) de moindres carrés pondérés avec
régularisation (voir 1’eq.2.104). f est le vecteur de 'objet inconnu et g est notre vecteur
des mesures. H et X' sont respectivement la matrice de systeme de la tomographie
et la matrice de pondération lié aux mesures qui est diagonale. \ est le parametre de
régularisation et ® représente la fonction de régularisation avec 'opérateur de différentiel
fini D.

J(f) = %(g — Hf)'S (g — Hf) + A\®(Df) (1.1)
Nous estimons f en minimisant J(f). Pour cela, nous nous intéressons a l'algorithme de
gradient conjugué. La vitesse de convergence est dépendante de la distribution des valeurs
propres du hessien du critere H*SX'H [63]. Plus les valeurs propres sont concentrée, plus
rapide il converge. Afin d’avoir les valeurs propres plus proches, nous pouvons transfor-
mons le systéme en changeant le vecteur inconnu f en un nouveau vecteur f a aide d’une
matrice C.

f = Cf (1.2)

Nous réécrivons ci-dessous la fonction de critere J(f) :

J(f) = %(g — HCf)'S (g — HCf) + \®(DCH) (1.3)
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Le hessien du critere devient C'H'S"HC. Nous utilisons 'algorithme de gradient con-
jugué pour minimiser J(f). En détaillant le gradient de J(f), nous obtenons :

. o .
VI(E) = oI (f)
0
= -C'H'YE. HCf) + \C'D'—— &(DCf 1.4
(g - HC) £ 0(DCH), (14

Les vecteurs de direction de l'algorithme sont orthogonales les une par rapport aux autres.
L’orthogonalité dans ce cas est défini par rapport au produit scalaire associé au hessien du
critere. Ils s’en déduisent par concurrence en fonction du vecteur de direction précédent
et 'opposé du gradient actuel. Nous allons utilisons I’approximation de Polak & Ribiere
a la k'™ itération, k > 0 et k € N :

dr — _vJ(f(k)) + kg1, (1.5)

avec " - o
L TIEO)(VIER) - VIED)
VJtH(fE-D)V J(f*-D)
et d’ = -VJ t(fo). Quant le pas d’avancement, nous utilisons le pas d’optimum 7 qui est
défini comme ci-dessous :

(1.6)

p® = argmin J(f®) + vd®) (1.7)
Le différentiel partielle de J(f*) + vd®) sur v s’annule pour obtenir v.

gJ(f(’“)Jrz/d(k)) —(d®)ICtH!'S Y (g — HCEW) + py(HCAW)tHCd™ + \

ov
0 .
—d(DC(f® d®
—a(DC(E® + vd™))
=0 (1.8)
D’apres le regle de chaine de dérivé, nous avons :
0 0 . 0 . 0
—d(DC(F® 4 vd®)) = ZDC(f® 4 vd® DCf®M ——— (1.9
ov ( (% +vd™)) ov (7 +v )8DC( k) + vd*) ODCf®*) (L.9)
(DC(f + vd* ))
0 .
— (MOt (k) (k)
(d"™)C’'D 8DCf(k)q)<DC(f + vd'"™)) (1.10)

Nous développons la dérivé de I'eq.1.9 par série de Taylor de 'ordre deux en supposant
sa dérivée de 'ordre deux existe.

_ 9
ODCF®)

2
L<I>(DCE<’“>) +v 0 _
ODCE k) d(DCE®)tgDCE k)

DCd® (1.11)

O(DC(f® + vd™)) ~ d(DCE™)

En fait, nous utilisons dans ce mémoire la fonction Huber (voir I'eq.X-1) comme la fonction
de régularisation. Sa dérivée de I'ordre deux existe. En remplacant les équations 1.11 et
1.9 dans I'eq.1.8 et en utilisant 1’eq.1.4, nous obtenons

S0 — (AWt J£k)

 (CAW){(HH + \D' 55t mperm $(DCE®)D)Cd®

(1.12)
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Et le vecteur inconnu f*) est mis & jour a la k®™° de manieére suivante
f®) = cf®) = £k- L pHCca® (1.13)

En remplacant f = Cf et 1’eq.2.105 dans CV.J(f¥) et ) nous obtenons

CVJ(f*) = —CC'H'S (g — HCf®) + \C'D!'—— &(DCH)

oDCf
= CC'VJ (). (1.14)

et

—(CadP)tv Jfk)

2 k
(CdP™)t(H!H + ADtmé(Df(’ﬂ)D)Cd( )

k) = (1.15)

. En remplacant les équations 1.13, 1.14 et 1.15 dans l'algorithme de gradient conjugué,
nous obtenons alors 'algorithme de gradient conjugué préconditionné. ca suffit de con-

Algorithme 5 Notre algorithme de gradient conjugué préconditionné.
Initialisation :
0, Cd° = ~CC'VJ(f%);
k < 0;
e = 1;
while r((;’;) > e.&k < Kppup do
Calculer v®) avec 'équation (1.15) ;
£+ — £B) 4 I Cd® |
Evaluer V.J(f*+1) utilisant 'équation (2.105);

(k1) _ (VIEED)(VIERTD) I 0))
g ZGRAE ’

Cd*) = —CC'VJ(FRD) 4 7D k)

(k+1) (k+1) _ |7 (£F+DY— J (£
Evaluer rg " 7, rs T
kE+—k+1;

end while

naitre le produit CC" sans besoin de détails de la matrice de changement C. Il n’y a
pas d'une expression générale de la matrice CC' |, nous avons proposés une méthode de
détermination de CC" (voir I’eq.3.75) dans nos applications en imagerie dentaire.
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