THESE
Présentée a
L’Université des Sciences et des Technologies de Lille

pour obtenir le grade de
Docteur de I’Université

spécialité : Electronique

par

SAINT MICHEL Thierry

«Filtrage non linéaire en vue d’une segmentation semi supervisée
appliquée a I’imagerie médicale »

Soutenue le 10 Septembre 1997 devant le jury composé de

G. Gimenez Président

H. Vu Thien Rapporteur

J.P. Dubus Directeur de Thése
J.P. Pruvo Examinateur

V. Devlaminck Examinateur

S. Reboul Examinateur



Introduction

Chapitre I  Bases de I'lmagerie Médicale

1. Introduction
2. Histoire
3. Principe physique de base des rayons X [GIRO93]

3.1. Absorption des rayons X
3.2. Acquisition
3.3. Reconstruction

4. BASES PHYSIQUES de I'TRM [ALAU94][DESG94][KORA93]

4.1. Définition
4.2. Spin et magnétisation
4.2.1. Moment magnétique d’un proton
4.2.2. Moment magnétique d’un ensemble de protons
4.3. Champs magnétiques utilisés en IRM
4.4. Equation de Bloch
4.5. Précession
4.6. Excitation
4.6.1. Impulsion non sélective
4.7. Le signal FID Free Induction Decay
4.8. La pondération T1 et T2, influence du TR et du TE:
4.8.1. Influence du TR:
4.8.2. Influence du TE:
4.9. La séquence SPIN ECHO
4.10. La séquence Champ d'écho FE
4.11. Autres séquences
4.11.1. La séquence d'inversion récupération: (IR)
4.11.2. Les différentes séquences en écho de gradient:
4.11.3. Séquences "Turbo" (= RARE = Fast SE = Turbo SE)
4.11.4. Technique d'imagerie "instantanée":
4.12. Imagerie de flux:
4.12.1. Les différents phénomenes de flux:
4.12.2. L'angio IRM:
4.13. Les produits de contraste en IRM:
4.14. Artefacts
4.15. L'inversion Récupération
4.16. Contraste et rapport signal sur bruit
4.16.1. Introduction
4.16.2. Le Contraste dans I'image RM
4.16.3. Le mécanisme de la relaxation des tissus
4.16.4. Rapport signal sur bruit SNR
4.17. Architecture d'un systéme
4.18. Coupe, voxel, et pixel de l'image

5. CONCLUSION

CO W B b W W

14
15
15
17
19
19
25
26
27
30
32
33
33
34
40
40
41
43
44
44
45
45
46
47
47
50
50
50
51
52
53
58
58
59



Chapitre 2 Filtrage de I'image médicale

1. Introduction
2. Notions de base de la morphologie mathématique
2.1. Notion sur les filtres morphologiques
2.2. Filtre alterné séquentiel
2.3. Filtre autodual
3. Propriétés du filtre COMB
3.1. L’invariance par rotation
3.2. L’invariance par complémentation de I'image
3.3. L’invariance de la valeur moyenne
. Réalisation du filtre Comb
. Analyse du filtre
. Analyse sur la taille de I’élément structurant
. Forme et taille minimale de signal décelable

0 3 & W

. Application du filtre sur des images réelles

60
62
67
68
68
69
70
70
72
72
77
84
93
96

Chapitre 3 Segmentation par extraction de contours extremums

. Introduction

. Segmentation manuelle

. Définition du contour

. Notion du temps de commutation

. Définitions des contours extremums

N s W N~

. Comparaison de notre détecteur par rapport a un Laplacien
6.1. Etude de la réponse impulsionnelle
6.2. Etude de la réponse a un échelon
6.3. Etude de la réponse a une rampe
6.4. Etude de la réponse a un signal lissé (échelon ou rampe)
7. Analyse suivant la taille du masque
7.1. Comparaison pour une impulsion de Dirac
7.2. Comparaison pour un €chelon
7.3. comparaison pour une rampe
8. Comparaison de notre méthode avec les extracteurs décrits dans [COCQ95)
8.1. Test de Zijbendos relatif aux surfaces
9. Etude sur des images de fantomes
10. Etude sur des images réelles
11. Conclusion

105
106
110
111
113
116
116
116
117
118
122
122
123
123
125
128
132
136
140



Chapitre 4  Conception d’un logiciel

. Introduction
. Cahier des charges
. Le logiciel et la plate forme de travail

. Segmentation

1

2

3

4. Acquisition des images

5

6. Représentation tridimensionnelle
7

. Réalisation du logiciel

Conclusion générale

Bibliographie

139
141
144
144
153
154
155



INTRODUCTION



Le travail de cette these a été mené pour le Laboratoire de Mesures Automatiques, au sein
du Service de Neuroradiologie de I’'Hopital Roger Salengro de Lille. 11 consiste a proposer un
ensemble d’outils de mesure pour quantifier des organes ou des Iésions. De plus, cet outil doit
rester dépendant de I’opérateur, c’est-a-dire du radiologue.

En collaboration avec les radiologues, nous avons cherché a mettre en ceuvre une nouvelle
méthode de segmentation des images médicales. Et bien que la segmentation d’images en niveaux
de gris est un domaine, qui a été largement étudié par les scientifiques, notre approche peut
s’inscrire dans un cadre €tudié, par ailleurs reste une méthode novatrice, puisqu’elle repose sur la
division de I'image en zone de transition, et en zone homogeéne.

Les zones de transitions représentent les régions ou figurent des variations de niveaux de
gris dans I'image. Les zones homogenes correspondent aux régions ou les niveaux de gris sont
constant. Dans les images qui nous ont €té soumises, Imagerie par Résonance magnétique et
Scanner Spiralé, les zones homogeénes sont tres rares. De ce fait, un prétraitement doit étre
appliquer. Il repose sur les opérations morphologiques de base, que sont la dilatation et I’érosion.

Ce prétraitement consiste a faire tendre vers un état stable les niveaux de gris de I'image.
Dans ce but, nous proposons d’établir des propriétés d’invariance de I’image. Le traitement est
itératif pour obtenir la convergence. Le résultat obtenu montre que 'image a perdu son aspect
texturé. Nous avons donc éliminé tous les détails qui nous semble insignifiants.

A partir de cette image mieux structurée, nous recherchons alors les différents contours.
Cette recherche est basée sur la détection de contours extremums définie par I’intersection des
régions de transitions et des régions homogenes. Le contour n’est plus localisé au sens
déterministe par un opérateur de localisation, mais il se situe dans la zone de transition associée a
un organe. Le contour est alors « virtuel ». Comme I’extraction des contours repose sur la
détection des contours extremums fermés, le contour proposé est obligatoirement fermé. On ne
doit plus interpoler des primitives pour créer ce contour.

De plus, cette méthode de segmentation, issue du filtrage d’image et de la détection des
contours, est supervisée. Qui mieux qu’un radiologue peut comprendre [’'image ?



Le mémoire est organisé en quatre chapitres

Dans un premier chapitre, nous rappelons les bases physiques et médicales de I'IRM.

Dans le deuxiéme chapitre, nous proposons une méthode de filtrage de I'image médicale
basée sur des propriétés d’invariance.

Dans le troisiéme chapitre, nous présentons une méthode de segmentation, basée sur la

détection des contours extremums.

Enfin, le quatriéme chapitre est consacré a la conception d’un logiciel complet et
opérationnel sur le site, basé sur notre travail.



1. Introduction

Dans un premier temps, il nous a semble utile de présenter la progression et les
améliorations apportées aux appareils au fil des années depuis 1900. Le scanner X a
révolutionné la médecine mais ce n’était que le début de la radiologie moderne.
L’Imagerie par Résonance Magnétique apporte enfin ce qui manque au rayon X, pouvoir
distinguer les différents tissus du corps humain. La recherche IRM est en plein essor. Des
structures de plus en plus petites deviennent visibles, quantifiables : grace a ces outils, de
nombreuses maladies commencent a étre appréhendées, et des traitements sont proposés
aux patients avec des résultats satisfaisants sur 1’évolution des maladies.

Dans ce chapitre, nous rappelons brievement les événements historiques, qui ont
conduit a 'imagerie médicale actuelle depuis la découverte des rayons X . Pour cela,
nous décrivons rapidement le principe d’un Scanner X. Puis, nous décrivons les bases de
la physique utile pour la compréhension d’un examen en Imagerie par Résonance
Magnétique. De plus, nous essayons le plus souvent possible a rattacher les éléments
physiques a une description médicale.

2. Histoire

L'¢re de la médecine moderne commence en 1895 par la découverte des rayons X,
X comme inconnu, par le physicien allemand Roentgen. Il constate qu'un rayonnement
d'origine inconnue traverse le bois, le métal et la chair. La premiére radiographie est celle
de la main de sa femme. Le milieu de la Physique ne s'intéressant pas a sa découverte, il
la propose a la société médicale, qui se réjouit de la posséder. Mais la notion de
radiologie est apparue plus tard, au milieu des années 20. Au début, le radiologue était
une personne quelconque, celle qui déambulait dans le couloir. Au fil des temps, c’est
devenue une spécialité médicale, le terme radiologue et alors apparu et s'est imposé.

Durant ces mémes années, les premiers constructeurs, Philips, Siemens, General
Electric, commercialisent leur premier équipement ; ceux sont encore eux qui dominent
le marché Le progres de ces industries dans les domaines de la physique, de
I'électronique, de l'informatique, ont permis de développer une technologie de plus en

plus puissante.



Le principe de la radiographie rayon X est qu'un faisceau de rayons X est modifié
par absorption, lorsqu'il traverse un objet, et donne une représentation des tissus durs sur
des films photographiques.

75 ans plus tard, en 1971, Hounsfield, grace a I’aide financiére de la société de
disques EMI, celle des Beattles, met au point le premier ordinateur appliqué a I'imagerie
médicale: EMI-scanner. La tomodensitométrie X repose sur deux propriétés

- la mesure de la densité des tissus biologiques a partir de I'absorption des
rayons X.

- la reconstitution d'une image en coupe du corps humain a partir de
différentes projections transversales.

Hounsfield a révolutionné le domaine médical en intégrant dans son scanner X la
numérisation de I'image et le traitement des données a l'aide de l'informatique. C'est a
partir de ce moment-1a que la technique d'imagerie par résonance magnétique est
apparue. Bien que le phénomene de résonance magnétique soit connu depuis 1926, et se
soit développée grace a Bloch et Purcell en 1946, il faut attendre les progrés scientifiques
et informatiques pour que cette technique soit reconnue d'utilité médicale. Les
développements de I'Imagerie par Résonance Magnétique vont lui permettre de devenir
un examen de routine.

3. Principe physique de base des rayons X [GIR093]

3.1. Absorption des rayons X

Le faisceau de rayons, traversant un objet, subit une atténuation par absorption et
diffusion de la composante atomique de l'objet et de 1'énergie des rayons incidents.
Pour un objet homogene, l'atténuation suit la relation suivante

I= Il) exp(—uL) (11)

ou I est l'intensité du rayonnement transmis,

[, l'intensité du rayonnement incident,

u le coefficient d'atténuation ou d'absorption linéaire (cm™),
L I'épaisseur de l'objet (cm)



Or par nature, |'objet n'est pas homogeéne, on considere alors des segments de
largeur W sur lequel I'objet reste homogene, la précédente relation devient alors

I =1, exp(~pL). W (1.2)

En rayon X, Hounsfield a apporté une échelle de valeurs pour les différents tissus
du corps humain (fig. 1.1). Mais cette échelle est donnée a titre indicatif, parce qu'un
méme tissu peut différer de valeur en fonction des tissus environnants, de la profondeur
dans un organe. De plus sa valeur est liée aux conditions d'acquisition, aux
caractéristiques de l'appareillage, a I'algorithme de reconstruction.

1000 UH  os calcium
200 UH  vaisseaux aprés injection d'iode
F0UH  tissus mous

15sUH
0 UH eau liquides
-15UH
-100UH  graisse
750 UH  poumnon
-I000UH atr

Figure 1. 1 Echelle de valeur des unités d'Hounsfield

3.2. Acquisition

Le systeme d'acquisition comprend un générateur de rayons X et des détecteurs.
Beaucoup d'améliorations ont été apportées au fil des années.

Au début, I'émetteur et le détecteur tournaient autour du patient (fig. 1.2).
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Figure 1. 2 Premier systeme d'acquisition 1 émetteur 1 détecteur

Puis, les appareils ne comportaient plus qu'un seul émetteur mais plusieurs
détecteurs, qui continuaient de tourner autour du patient (fig. 1.3).

Emetteur

Figure 1. 3 systéme d'acquisition comprenant 1 émetteur mobile, plusieurs détecteurs mobiles

Désormais, sur les derniers appareils, les détecteurs sont fixes et entourent le sujet,
seule la source émettrice tourne (fig. 1.4). L’émetteur se trouve a I’intérieur ou a
Iextérieur de I’anneau des détecteurs.



Figure 1. 4 systéme d'acquisition comprenant 1 émetteur mobile, 1 anneau de détecteurs fixes

Parmi les constituants d’un scanner (tube a rayons, générateurs de courant,...),
I’élément le plus important est le détecteur. Le détecteur est un capteur €électronique
permettant de mesurer I'intensité des rayonnements incidents. Il traduit sous forme de
signaux électriques les rayons X regus et les envoie vers un ordinateur. Ces signaux sont
alors stockés avant de servir aux calculs pour la reconstruction de I'image. Ils définissent
la qualité de l'image et les performances de la machine. Les constructeurs donnent les
informations suivantes sur leur machine

le nombre et la taille des cellules de détection
le temps de réponse d’une cellule

le rendement de détection

la stabilité différentielle des cellules

11 existe trois types de détecteurs
a scintillation
a gaz ou a lonisation
a semi-conducteur

A partir de ces caractéristiques, I'acquisition d'une série d'images peut se faire de
deux maniéres:
- déplacement longitudinal du lit et prise d'une image d'une épaisseur définie
par l'opérateur. (Scanner X classique)
- déplacement longitudinal et rotation simultanée des détecteurs : acquisition
spiralée.



3.3. Reconstruction

En tomographie 2D assistée par ordinateur, on dispose d’un ensemble de courbes
de densité. Une projection, ou courbe de densité, est constituée d'un ensemble de
valeurs, raies de projection. Chaque valeur est l'intégrale ou la somme des niveaux de
gris le long d'un ensemble de lignes paralléles traversant I'objet sous un angle de

projection 0 (fig. 1.5).

source
/<\ e T“"}\
B=-45° l 6=45°
d Y
' B8=0°
projection

Figure 1. 5 Représentation de projections pour plusieurs angles

L'image a reconstruire est définie comme une fonction mathématique a deux
variables pour une reconstruction a 2 dimensions. Cette fonction, notée f(x,y), est
supposée a support borné D, continue et infiniment différentiable: elle représente le

niveau de gris de la coordonnée (x,y). La projection d'angle 6, notée pg, est égale aux

intégrales de la fonction f sur des droites paralléles de direction repérée par 6 et est
définie par (fig. 1.6)

Figure 1. 6 Projection d’une fonction f(x,y) dans un plan monodimensionnel p(1,6)



p(1,0) = jds. f(x, y) = Ids. f(x, y)f)(x cosB +ysinB — l) (1.3)
ds est un élément de surface ou le coefficient d’absorption (x,y) est constant

Le relation (1.3) est appelée transformée de Radon. La fonction & définit I’angle de
projection. Pour comprendre son fonctionnement, on prend un angle de projection nul.
De ce fait I’axe | correspond sur la figure 1.6 a I’axe y. La transformée de Fourier de la
projection p, est notée P. Elle s’écrit

F[p(1,6 = 0)] = P(L,0) = [ dy.p(y,0) exp(-iLy) (1.4)

En intégrant le relation (1.3) de la transformée de Radon on obtient :

P(L,0) = J‘dy{ J' dx. f(x,y)}. exp(- iLy) = F[f(0,y)] (1.5)

Le spectre de la projection est identique au spectre de I'image originale pour la

projection d’angle ©.

Dans le cas ou toutes projections sont connues, la transformeée de Fourier inverse
nous permet de reconstruire I’image.

La transformée de Fourier inverse du spectre obtenu précédemment est donnée par

la relation :

f(x, y) = fd@ff dL1. F[f(O, y)] exp(il(x cosO + y sin 8)) (1.6)

1¥) 3]

Ou encore

f(x, y) = T de ] dlIl. (L, 6) exp(il(x cos6 + y sin 6)) (1.7)

-0

ce qui revient a calculer :



f(x,y) = IFl[lk\F[p]]dG (1.8)

Cette €quation montre que [’objet peut étre reconstruit par rétroprojection de
I’ensemble de ses projections.

La méthode de reconstruction la plus rapide d'une distribution 2D a partir de ses
projections 1D consiste a rétroprojeter les courbes de densité simplement. Mais la
reconstruction résultante (fig. 1.8) ne correspond pas a I'objet initial, car un pixel de
I'image appartient a plusieurs courbes de densité; et en rétroprojetant I'ensemble des
courbes de densité, plusieurs valeurs lui seront affectées, et la somme de ces valeurs ne

représente pas obligatoirement la valeur réelle de ce pixel.

Figure 1. 7 acquisition et reconstruction de I’'image a partir de 3 profils de densités
P1, P2, P3

L'image proposée ne ressemble pas a la réalité, En effet le capteur introduit des
artefacts, une méthode pour les éliminer consiste a déconvoluer l'image avec un filtre
(fig. 1.8).

et
-
—-—

Figure 1. 8 représentation de I'image aprés rétroprojection, puis aprés déconvolution de I'image

avec un filtre

Sur chaque console, l'opérateur dispose de plusieurs filtres: passe-bas, passe-haut,
renforcement des bords...(Fig. 1.9). Ils sont destinés & mettre en évidence ce que désire
I’opérateur, et a réduire le bruit au détriment des transitions entre les tissus

10



Figure 1. 9 Image originale, filtrée par un filtre passe bas, filtrée par un filtre passe haut

L'image est alors proposée sous forme d'une matrice de taille de 512*512 ou
1024*1024. Le principal probléme a une visualisation correcte est le fenétrage,
l'opérateur utilisant ses connaissances pour mettre en évidence les organes intéressants. 1l
définit le centre de la fenétre par rapport a I'échelle de Hounsfield et la largeur de la
fenétre c'est-a-dire le nombre d'unités de Hounsfield qu'il désire voir, en dehors de celle-
ci les tissus n'apparaissent pas. Les unités d'Hounsfield sélectionnés sont alors converties
en 256 niveaux de gris et envoyé sur I'écran de visualisation(fig. 1.10).

UH NG UH NG

+1000__ 4095 255 +1DUDT4095 255

LargeurI 1 Cerire

Largeu-lI 1 Centre \
-1000 __n-—‘hh“““—»—__ 10 -1000 1 ¢ lo

lmage 3 Image sur cran Image & Image sur écran
l'acquisition de visualisation l'acyuisition de visualisation

Figure 1. 10 Définition de centre et de largeur de fenétre, pour un affichage sur un écran a 256
niveaux de gris (NG)

L'image stockeée sur le disque de la machine posséde les caractéristiques de
I'ensemble des tissus; 'opérateur peut s'il le désire modifier le centre et la largeur de la
fenétre, sans refaire une acquisition des coupes sur le sujet (Fig. 1.11 et 1.12).

11



Figure 1. 11 Image scanner X de centre C=10 et de largeur de fenétre L=250

Figure 1. 12 Image scanner X de centre C=1 et de largeur de fenétre L=25

L’inconvénient majeur de tous les dispositifs de détection de signaux, c’est le bruit
résultant. Pour un matériau uniforme, le bruit est une dispersion aléatoire des valeurs
autour de la valeur moyenne. Les origines du bruit sont multiples: bruit quantique, bruit
électronique, bruit des détecteurs...Ce n'est pas le seul probleme rencontré. Les effets de
volume partiel représentent réellement I'artefact le plus difficile non pas a assimiler
mais a appréhender sur les images (fig. 1.13). Le corps est découpé en tranche
d'épaisseur définie par I'opérateur et l'image restituée prend en compte l'information
contenue dans cette tranche.

12
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Figure 1. 13 effet du volume partiel

Par exemple, l'effet de volume partiel tend a élargir les vaisseaux obliques. L'image
reconstruite dépend alors du gradient de densité de I'image. Pour un poumon découpé en
tranche de 10mm, on peut mettre en évidence des 1ésions de quelques millimétres, ce qui
est impossible pour le foie ou la Iésion doit avoir une épaisseur similaire a I'épaisseur de

coupe.

Quoi qu'il en soit, la TDM a progressé rapidement, et la numérisation de l'image lui
a permis de devenir une des bases a la compréhension de l'imagerie moderne. Le scanner
X a rotation continue, encore appelé scanner spiralé, a été développé pour faire une
acquisition non plus surfacique mais volumique. La coupe reconstruite est un mélange de
deux plans de coupe adjacents. Le bruit est atténué puisqu'on interpole les données entre
ces deux plans de coupes. De plus, l'acquisition étant plus rapide, l'irradiation du patient
est inférieure a celle obtenue pour une séquence en scanner conventionnel.

En conclusion en TDM, il n'y a qu'un seul paramétre a connaitre le coefficient
d'atténuation des rayons X. Son principal inconvénient est la dose de rayons X regue par
le patient. L’image obtenue est le résultat d’une expérience professionnelle de
Iutilisateur. Il régle le centre et la largeur de fenétre en fonction de I’organe a visualiser.
Par contre, nous allons montrer dans la partie suivante ce qu’apporte I’examen IRM, et
les trés nombreux paramétres a régler pour définir une séquence d’acquisition.

13



4. BASES PHYSIQUES de I'lRM [ALAU%4][DESG94][KORA93]

4.1. Définition

La matiére est constituée de molécules formées d'atomes. Ces atomes possédent un
noyau autour duquel gravitent les électrons. Les noyaux sont formés de protons chargés
positivement et de neutrons chargés négativement.

L'Imagerie par Résonance Magnétique encore appelée Résonance Magnétique
Nucléaire, est basée sur I'excitation du proton. L'IRM fait appel a la magnétisation de
l'atome; par conséquent l'atome doit avoir un nombre impair de protons. Comme le
principal constituant du corps humain est I'eau (H;O), actuellement, I'IRM s'intéresse
essentiellement au noyau d'hydrogene. Bien que d'autres études soient en cours de
développement: phosphore(31), carbone (13), azote (15). Par la suite, nous nous
contenterons d’étudier les phénoménes liés au noyau d’hydrogene.

L'objet a étudier est placé dans un champ magnétique B, - dont I'unité est le Tesla
qui est équivalent a 10.000 Gauss - afin que les protons de I’objet soient dans un état
d’équilibre.

La résonance est créée par des impulsions radiofréquences, analogue a aux ondes
radio. Elle va « perturber » le signal €émis par ’objet ; c’est cette perturbation sur le
signal regu par rapport au signal émis par 1’objet qui va nous reconstruire ’objet. Pour
détecter le signal de radiofréquence, on place autour de I’objet une antenne. En IRM, ce
signal regu dépend de plusieurs paramétres.

Les parametres intrinseques sont les caractéristiques propres aux noyaux des
atomes:
¢ densité de protons p,
e temps de relaxation longitudinale T1,

e temps de relaxation transversale T2.
Les parameétres extrinséques, fixés par l'utilisateur, sont l'angle de

basculement, la durée et le temps de répétition TR des impulsions radiofréquences,
le temps d'écho TE.

14



Une description correcte de ce qui se passe quand un tissu est soumis & un champ
magnétique est relié a la mécanique quantique. Néanmoins, beaucoup de théories
peuvent €tre basées sur un probléme de mécanique classique, qui veut que 'on considere
les protons comme des petits aimants. Ils s'alignent dans la direction du champ
magnétique, dans le sens paralléles ou antiparalléeles. Le moment magnétique M est
appelé aimantation, son amplitude est fonction du nombre de protons par cm’

M=xH (1.9)
ou y est la susceptibilité des spins

Le flux magnétique B est donné par

B=pu H(1+yx) (1.10)

4.2. Spin et magnétisation

4.2.1. Moment magnétique d’un proton

Pour I’atome d’hydrogene, le proton engendre par son mouvement de rotation
(spin) un champ magnétique, le moment magnétique (fig. 1.14) du noyau noté
m résultant est proportionnel au moment cinétique.

=A]

Figure 1. 14 mouvement de rotation d’un moment magnétique

Placé dans un champ magnétique statique B, le moment magnétique m s’ oriente
suivant I’axe de ce champ extérieur. L’équation de Schrodinger montre que le noyau
d’hydrogene possede deux états d’équilibre qui sont qualifiés de paralléles et

d’antiparaliéles.

1
E=+_yhB, (L1D)
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En réalité le moment magnétique m forme avec I’axe de B, un angle 6 ou -0,
.correspondant respectivement au sens paralléle et antiparallele, et se situe alors sur un

des deux cOnes qu’il définit.
B,

3

Sa vitesse de rotation oy, ou la fréquence de rotation v, sur ce cone est définit par
la relation de Larmor

w, = YIBU’
v=—""
21
B, (T) v (MHz)
1 426
0,5 213

De plus il existe un faible nombre de protons surnuméraires (4 ppm) sur le niveau
« paralléle », ceux sont eux qui créent le signal (fig. 1.15).

Energie
A
][{ 1 million
AE
” @ 1 milhon+ % %Zﬁ %S% §§
»

Figure 1. 15 disposition des protons en présence d'un champ magnétique B,

La différence d’énergie pour qu’un spin bascule d’un état a I’autre AE.



Par conséquent si on apporte AE d’énergie, les spins basculent de |’état paralleles a
I’état antiparalléles : on parle alors d’inversion.

De la méme fagon, si on introduit une énergie de valeur AE/2, il y a égalisation des
populations : on parle de saturation.

Mais dés que I’apport d’énergie est supprimé, le systéme tend a revenir dans son
état initial.

Peu d’énergie suffit pour rompre 1’équilibre, et ce sont les interactions entre les
atomes et les molécules, qui définissent la vitesse de retour a un état d'équilibre. Le
niveau du signal a résonance magnétique recueilli est fonction de la densité de protons p,
et les temps de relaxation T1 et T2 des tissus.

4.2.2. Moment magnétique d’un ensemble de protons

En I’absence de champ magnétique extérieur By, les moments magnétiques des
protons sont orientés uniformément dans toutes les directions (fig. 1.16).

Figure 1. 16 orientation des moments magnétiques en 1'absence de champ magnétique extérieur

Le vecteur moment magnétique M, résultant de la somme de ’ensemble des
champs magnétiques élémentaires m de chaque proton, est nul (fig.1.16).

En présence d'un champ magnétique extérieur uniforme By, les moments

magnétiques €lémentaires des protons s'alignent le long des lignes de ce champ dans le
sens parallele et antiparalléle (fig. 1.17).
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Figure 1. 17 Orientation des protons en présence d'un champ magnétique extérieur
gu P p magnetiq

Si on reporte tous les moments magnétiques €lémentaires m au centre du repere
(0, X, v,z ), on constate qu’il y a une répartition uniforme de phase en projetant le cone
dans le plan (o, x, y), et que les moments magnétiques s’ajoutent en les projetant sur
I’axe (o, z) (Fig. 1.18), par conséquent

Sh=Mz (113)

projection du cone
de précession

dans I plan xoy

Figure 1. 18 projection des moments magnétiques des protons dans le plan (o, x, y)

Le moment magnétique résultant tourne a la méme vitesse, que le moment
magnétique élémentaire m défini par la relation de Larmor. Et la précession n’est visible
que si M quitte sa position initiale paralléle a By,

18



4.3. Champs magnétiques utilisés en IRM

L’IRM fait intervenir trois champs magnétiques ayant des caractéristiques
différentes

B [e champ magnétique principal dans la direction z :

B=B;+ 5B
ou By représente le champ magnétique statique et 3B I'inhomogénéité de
champ.

B Le champ de gradient de composante suivant z, et linéairement
dépendant de sa position ke (G . f) , k est le vecteur unitaire suivant z,

r est le vecteur position, G est une constante de proportionnalité

B [e champ oscillant RF B, est I'impulsion qui permet de mettre en
évidence le phénomene de résonance magnétique

De plus, on peut distinguer la précession due a la partie homogéne By, et la partie

de la précession due aux variations du champ comme I’'inhomogénéité 8B, le champ de

gradient ke (G J f) , le champ oscillant RF B;.

4.4. Equation de Bloch

L’équation de BLOCH, décrivant les phénomenes liés a I'IRM, est la suivante
M
= yY(MxB) (1.14)

M est le vecteur aimantation

B est le champ magnétique

vest le facteur gyromagnétique et il est caractéristique du noyau considéré
y=21*(42,6*10%) pour le noyau d’hydrogéne

Le produit vectoriel M x B définit un vecteur perpendiculaire aux vecteurs M et

B, d’amplitude ‘MHE‘ sina, ou o est I’angle formé par les vecteurs M et B.
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Ce vecteur résultant est toujours orienté perpendiculairement au plan défini par
les vecteurs M et B, tel que I’extrémité du vecteur M décrit un cercle autour de ’axe de
By. Dans un état stationnaire, le vecteur M tourne autour de B a une vitesse angulaire
égale a o (fig. 1.19)

X

Figure 1. 19 Représentation du vecteur champ magnétique résultant, décrivant un cone a Ia
fréquence o.

On introduit un nouveau systéme de référence (o, x’, y’ z) tournant autour de By

a une vitesse angulaire o, (fig. 1.20)

Figure 1. 20 Représentation du vecteur moment magnétique dans un repére tournant a la
fréquence o,.

Chaque moment magnétique est la résultante d’une projection sur I’axe oz :
moment magnetique longitudinal My, et d’une projection dans le plan (xoy) : moment
magnétique transversal Mr.
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L'aimantation M est définie a partir de deux composantes:
- La composante longitudinale M, qui est la projection de l'aimantation M
suivant l'axe Z.

- La composante transversale 1\71T qui est la projection de l'aimantation totale

M dans le plan perpendiculaire au champ magnétique By,
Dans le systéme tournant x'y'z, la précession due a B n'est plus visible. De plus,
dans un premier temps, on suppose le champ magnétique parfaitement homogene, ce qui

implique que 6B=0.

La composante z de B, peut étre négligée devant By ce qui donne

- i ]k 0 GF -B,|[M,
{—dt—}:ny. M, M;|=v/GF 0 B, [[M,| (115
B, B, Gi (B, -B, 0 AM,

Cette équation décrit le mouvement du vecteur aimantation dans le repére tournant
(0, X', y’, z). Al'équilibre, quand le corps est soumis seulement a un champ magnétique
By, les moments My et My sont nuls. Et s’il n’y a pas d’excitation c’est a dire le champ

. dM .
RF B, est nul, il n’y a pas de déplacement {KL = 0, le moment magnétique est alors

J

parallele au champ magnétique.

Les protons tournent sur les cones de précession a la méme vitesse dans des
directions opposées. Pour qu'un signal soit émis par le corps, il faut rompre I'équilibre, ce
qui est obtenu en introduisant de I'énergie par une impulsion de radiofréquences de forme
sinusoidale de fréquence égale a la fréquence de rotation du proton. Le proton entre
alors en résonance et passe d'un niveau d’énergie a l'autre, qui correspond a un
basculement de I'aimantation perpendiculaire au plan du champ By. A la fin d’une
impulsion RF, deux processus forcent le moment magnétique a revenir a sa position
initiale, suivant deux constantes de temps, appelées temps de relaxation T1 et T2
différents suivant la nature des tissus.

La composante longitudinale du moment magnétique M, retourne a sa valeur
initiale M, en fonction de T1. La perte d'énergie s'effectue par échauffement avec le
réseau extérieur, d'ou le terme de spin réseau. On observe le retour a I’équilibre de My,
on parle alors de « repousse » longitudinale (fig. 1.21)
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dM, M, -M,

dt Tl

t) (1.16)

M, -M, = (ML(O) - Mo)exp(— E

"Repousse’ longitudinale

85%
87%

63%

o

Tl 2Tl iTit Temps

Figure 1. 21 courbe représentant le retour a I'équilibre de M;, en fonction de t

L'ordre de grandeur de T1 est de 500a 1000ms

L'intensité du signal correspond a une valeur de niveau de gris : signal élevé
(hypersignal) en blanc, signal faible (hyposignal) en noir. Une échelle des valeurs de
niveaux de gris comme €tabli pour le scanner X n'existe pas en IRM, car le contraste
dépend des parameétres intrinseques et extrinseques, alors qu'en rayon X, le contraste
dépend seulement de la densité des tissus traversés.

Chaque tissu a une valeur de T1 qu'il lui est propre. Le contraste est alors fonction

du tissu. Sa valeur est déterminée sur le spectre des tissus (fig. 1.22) Elle est inversement
proportionnelle a la valeur, dans le spectre des tissus, obtenue pour ® =
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Figure 1. 22 Spectre d'émission des tissus
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Le temps de la LCR pour atteindre sa valeur d'équilibre est long: T1 long
Le temps de la graisse pour atteindre sa valeur d'équilibre est court: T1 court

On constate que la LCR, dont la réponse est analogue a celle de l'eau, est
représentée en hyposignal (variation lente), alors que la graisse est en hypersignal
(variation rapide).

De plus pour avoir un contraste sur I'écran, le moment de la mesure doit étre choist
tel que la magnétisation selon Z soit différente pour chaque tissu. A l'origine et a I'infini
sur l'axe des temps, le signal recueilli pour tous les tissus est représenté respectivement
en hyposignal et en hypersignal.

La relaxation Spin Spin caractérisée par le temps T2 conduit My a revenir a 'état
d'équilibre en déphasant les spins les uns par rapport aux autres (fig. 1.23)

Cette dispersion de phase est du au fait que I'environnement magnétique de chaque
proton est différent. Chaque proton tourne donc a des vitesses différentes, ce qui tend a

les disperser.

Ce phénomene, représenté par le temps T2, est tres court, son ordre de grandeur
est de 50 a 100ms

M, =iM_+ M,

dM, - _M_T_ (1.17)
dt T2
t
M, = M.(0) exp[— Ej
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Disparnition de I'aimantati on transver sale

37%
13%
5% '
: L] P
T2 2T2 3T2 Temps

Figure 1. 23 courbe représentant le retour a I'équilibre de M.
q T

En pratique, on note que T2 refléte la relaxation Spin Spin et I'inhomogénéité du
champ By di a I'aimant.

Les protons des tissus solides ont un mouvement lent et se déphasent rapidement
contrairement aux protons des milieux liquides qui se déphasent lentement.

Le déphasage entre spin est di a l'interaction des protons entre eux qui ont des
fréquences légerement différentes et a 'hétérogénéite du champ By.Son expression
exacte est précisée par la suite.

La valeur de T2 est, issue du spectre des tissus (fig. 1.22), est inversement
proportionnelle a la valeur pour ® = 0.

La LCR est représentée en hypersignal (variation lente), alors que la graisse est en
hyposignal (variation rapide).

L'image obtenue dépend du moment choisi pour effectuer la mesure.
L’introduction d’un produit de contraste permet de réduire les temps de relaxation des
tissus et ainsi de faire apparaitre une pathologie ayant une valeur proche ou identique du

tissu environnant.
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Pondération T1 | pondération T2

Eau (LCR, urine) hyposignal hypersignal
Eau + protéines, muscle, parenchyme, isosignal isosignal
substance grise

Graisse, substance blanche hypersignal hyposignal
Air (sinus, poumon) hyposignal hyposignal
Calcium ( os, calcification) hyposignal hyposignal

En résumé, I’équation (1.13) décrit la plupart des séquences utilisées en IRM.

1 .
-— yG.f -yB,,
3 2 T T g Yy | o
(de G.T : B MX + 0 (1.18)
—— | =|vG.t -— VYB,. v .
dt T2 : MVL M,
YB,,. YB, . T Tl

4.5. Précession

La précession est la rotation du vecteur aimantation autour de la direction du
champ magnétique principale (axe z). En I'absence de champ RF B, (= 0), le moment
magnétique est décrit par

-
-— yGT© 0
3 2 "f M) | o
(ﬂw-j— Gf = 0 |IM, |+ o
a ) |7 T ARy
0 0 LM T1O
Tl
M, =M, +jM, avecj’ =-] (1.19)

t
M, =(M,, —M(,)exp(— E) +M,

MT est la composante de M dans le plan (x’,y’), 1\71L est la composante

suivant la direction z.
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Le mot précession correspond seulement au déplacement du moment magnétique
du a un champ magnétique. La rotation est le déplacement du moment magnétique
quand le champ RF B; est également présent.

4.6. Excitation

Le champ RF B1 appliqué pour excitation est donné sous la forme d’impulsions RF
tres courte. Durant cette excitation, les effets du au terme de relaxation T1 et T2 sont
négligés.

Impulsion RF ; 6mS
Temps de relaxation T1 : 1000mS
Temps de relaxation T2 :  100mS

De plus, on considére I'impulsion RF B1 comme un champ tournant. Une onde
magnétique 2B;coswt crée en un point un champ magnétique variable , identique a celui

de la somme de deux champs de module B, tournant en sens inverse, a la méme vitesse o
(fig. 1.24).

Figure 1. 24 Définition des champs tournants

Les effets portent a la fois sur des échanges énergétiques et a la fois sur les phases
de rotation. Les échanges énergétiques font basculer les spins d’un état a l'autre, et de ce

fait modifient P’amplitude du moment magnétique M, Les phases de rotation des spins

vont se rassembler plus ou moins, ce qui va créer un moment magnétique transversal.

Les €changes énergétiques ne peuvent se faire que par I'introduction d’une énergie
de valeur AE, qui représente la différence entre les deux états d’équilibre. Pour une
absorption, le moment magnétique élémentaire m bascule de I’état parallele a I’état
antiparalléle et inversement pour une émission stimulée.
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4.6.1. Impulsion non sélective

On néglige le champ de gradient, G.7 = 0. On rappelle que quand aucun autre
champ n'est présent, le moment magnétique s'aligne le long du champ magnétique By.
Pour déterminer la direction du vecteur d'aimantation dés que la précession commence,
on considére le repére tournant (o, X', y', z), et on suppose que les tissus sont excités par
un champ magnétique B, seulement le long de l'axe x' par exemple. Le vecteur
d'aimantation se déplace alors autour de l'axe x' dans le plan (o, y', z) a la vitesse

Figure 1. 25 Précession autour de l'axe x suivant la direction du champ B,
©, =y[B,| (1.20)

ce qui se traduit par

- 0 0 0 (M,
dM
“at— =10 0 Vle' My, (1.21)
0 -vB,, 0 M,

M, = Asin(yB .t) + Beos(yB, 1)  (1.22)

A et B sont des constantes complexes et dépendent des conditions aux limites. Par
exemple, a t=0, My=M(0) et M =M, (0)

M. 10 0 ) (M,(0)

M| =10 cosot sinot||M,(0) (1.23)
M, 0 -sinot cosot/ \M, (0)
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ou ® =yBiy et t est la durée du champ B, .

On remarque que la matrice décrit une rotation autour de I'axe x'. Apres un
temps too =7/ (2 * ©,), le vecteur d'aimantation a pivoté de 90°, ce qui signifie qu'il est
parti d'un état d'équilibre oz pour basculer sur I'axe oy' au bout d'un temps t=tq (fig.
1.26). Cela permet de calculer la valeur du champ B,

\tar

Figure 1. 26 rotation de 90° autour de I'axe x (de oz a oy)

B:& T

1 Y B 2ty

= 6uT pourt, = Ims  (1.24)

90

Le champ H.F. est alors une impulsion R F. qui apporte I'énergie nécessaire a
I'excitation des spins. Dans le plan (o, y, z), on place une antenne ( bobine ). Quand une
bobine, sensible a un moment magnétique M, est placée dans un champ magnétique, le
flux magnétique induit un courant. Ce courant est alors le signal de Résonance
Magnétique qui sera amplifié pour un traitement postérieur. Le signal redevient nul en
fonction des temps de relaxation propre aux tissus T1 et T2.

En prenant B, dans la direction y', on obtiendrait une rotation autour de y'. De la
méme maniére pour une vitesse angulaire Q= yG.T, de durée t du champ, la rotation est

autour de z.
Si I’on considére également le champ magnétique By, le champ B1 lui est

perpendiculaire et tourne autour de BO a la vitesse angulaire oy, le moment magnétique
M résultant est alors définit par
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dM(o,x',y,'z) dM(o,x,y,z) . ~
- (e AM
dt dt (&~M)
dM(o,x",y,"'z)

(1.25)

- ~ O - - -
:3/.M/\[B0+7+B,j:y.M/\Beff (1.26)

Cette équation montre que M précesse autour d’un champ B.g résultant des
champs By et de B, dans le repére tournant (fig. 1.27). Et le moment M précesse autour
de By, qui lui méme précesse autour de By dans le repére (o, X, y, z).

Figure 1. 27 Précession dans le repére tournant

On remarque que la composante longitudinale ML s’annule quand =0, la

précession s’effectue alors autour de B;. Si M est le long de By, alors au bout d’un temps
to, le moment magnétique M est basculé dans le plan ZoY’, I’angle de basculement est
de 90°

0=y.B.t (127)

De plus le moment M, quittant sa position initiale le long de By, décrit une spirale
descendante (fig. 1.28).
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Figure 1. 28 Chemin décrit par le moment magnétique lors d'une impulsion a 90°

En IRM, on utilise essentiellement les angles 90° (saturation) et 180° (inversion).
On peut déterminer les temps t pour les valeurs de ces angles de basculement
B,=6mT,
v=2.1.42,6.10°,

0 90° 180°
t (uS) 56 112

4.7. Le signal FID Free Induction Decay
A la fin de l'excitation de l'impulsion RF90°, qui produit une rotation autour de
l'axe x, les spins, basculés dans le plan xy et alignés suivant y, tendent a revenir a leur état

d'équilibre.

S'il y a un courant dans le plan xz, le flux magnétique induira un courant de
fréquence f; dans l'antenne.
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Figure 1. 29 Détection du signal RMN a I'aide d'une antenne

La mesure du signal se fait grace a une antenne située dans un plan perpendiculaire
au champ magnétique B, (fig. 1.29). Le but du systéme récepteur est d'enregistrer I'onde
émise lors du retour a I'équilibre. Le signal pergu par 'antenne s'appelle signal de
précession libre : F.1.D. et a la forme suivante (fig. 1.30)
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Figure 1. 30 Signal regu par I'antenne

La fréquence des signaux émis est située dans le domaine des radiofréquences : il
faut donc réaliser un blindage du systéme pour éviter un brouillage de signaux parasites
issus d'une méme bande de fréquence. La qualité des antennes joue un réle primordial
pour déterminer le rapport signal/ bruit.

A la suite de l'impulsion, tous les spins ont la méme phase avec des moments
magnétiques paralleles, pour avoir le plus fort signal possible.
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Apreés ils commencent a perdre leur cohérence de phase due a deux effets:

* Le champ magnétique moléculaire 8b,, perturbe le champ magnétique total
avec les protons libres de I'eau durant leur mouvement aléatoire rapide. Ceci donne
une fréquence de précession qui change aléatoirement pour les protons: T2 Decay,
de l'ordre de 40 a 200ms

* Le champ magnétique macroscopique dans les tissus Obs, constant sur des
distances, aussi grande que la largeur de diffusion des protons libres, n'est pas
exactement homogeéne. Ceci est dii aux variations de la susceptibilité dans le tissu.

Bien que la décroissance du moment magnétique transversale soit fonction des
temps de relaxation T1 et T2, dans la pratique, on ne mesure pas directement T1 et T2
mais des composites d'ou les termes de pondération en T1 et pondération en T2. En effet
la mesure de T1 suivant I'axe du champ B, est impossible, car By masque les variations.
Elle est effectuée dans le plan transverse, ou on mesure également la décroissance de T2.

T2 tient compte de I'hétérogénéité du champ, on mesure alors T2 qui est égal a

1
T2

1  vyAB,
——— + [
T2 2

(1.28)

*

ABy rend compte des défauts de I'aimant, et de I'inhomogénéité du champ B.

Actuellement, le FID n'est pas mesuré dans les applications. Néanmoins, les
mesures commencent au milieu de l'impulsion R F, car T2 a déja détruit une partie du
signal. Ce probleme a été partiellement éliminé en utilisant une séquence SPIN ECHO
R F. proposée par Hahn en 1950.

4.8. Lapondération T1 et T2, influence du TR et du TE:

L'IRM traduit en niveaux de gris le signal recueilli. Ce contraste dépend de 2 grands
facteurs: le T1 et le T2. Gréce aux différentes séquences, Il est possible d'obtenir des
images renseignant sur le T1 (image "en pondération T1") et sur le T2 (image "en
pondération T2"). Cette pondération est dépendante du temps de répétition TR et du
temps d’écho TE.
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Dans le tableau ci-dessous récapitule les différentes valeurs de TE et TR ou les

images présentant de I'intérét.

TE
court long
TR | court contraste en p et T1 peut éliminer tout contraste
long contraste en p contraste en p et T2

4.8.1. Influence du TR:

Le TR agit sur le temps laissé aux protons pour retourner a l'état d'équilibre.
Prenons le cas de deux tissus ayant un TR différent

Plus le TR est long, plus le contraste sera faible en T1. En effet, les protons les plus
lents a se relaxer auront eu le temps de rejoindre les protons ayant un temps de relaxation
rapide.

Plus le TR est court, plus le contraste en T1 sera important. Dans ce cas, les
protons ayant un temps de relaxation lent seront "distancés" par ceux ayant un temps de
relaxation plus court.

Signal

I r——————
- f TR Lang

TR Court

Temps

Figure 1. 31 Contraste en T1

4.8.2. Influence du TE:

Le temps d'écho correspond au temps précis ou le signal est mesuré sur la courbe de
relaxation T2.
Prenons le cas de deux autres tissus ayant un temps de relaxation transverse différent:
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Plus le TE est long plus le contraste est fort en T2
Plus le TE est court, plus le contraste est faible en T2

Signal

Figure 1. 32 Contraste en T2

Une séquence en pondération T1 nécessite donc le choix d'un TR et d'un TE court.
Inversement, une séquence en pondération T2 nécessite le choix d'un TR et d'un TE
long. En T2, le TR étant long il est alors possible de lire le signal a deux temps différents.
Cette technique permet d'obtenir 2 échos renseignant sur la fagon dont se relaxe le tissu
concerné. Le premier écho du T2, souvent précoce (20 a 40 ms apres impulsion) permet
d'obtenir une image "en densité de protons" ou p.

4.9. Laséquence SPIN ECHO

Décrite en 1955 par Hahn, la séquence SPIN ECHO devait compenser les défauts
de l'aimant, en faisant parcourir au proton un "aller retour".

Avant 'excitation, l'aimantation est longitudinale. Apres l'excitation RF90°,
I'aimantation a basculé dans le plan x'y' et dépend également des gradients Gy et Gy, par
conséquent dépend de la position x et y. Les spins de précession créant le FID sont
déphasés par les inhomogénéités du champ magnétique. On considere que la coupe
excitée est paralléle au plan xy et que les inhomogénéités de champ sont tels qu'il existe
un gradient constant dans la direction x.

oB,,(x)=G,.x (129)
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Dans un champ de gradient, le champ magnétique suivant x croit linéairement
comme une fonction de x. Les spins pour x = 0, ont une vitesse de précession proche de
oo car ils ne dépendent que de By >> db, + db, . Cependant les vecteurs d'aimantation se
déplacent et la dispersion est due seulement au champ moléculaire et a la susceptibilité.
Pour x # 0, le champ de gradient est prépondérant par rapport aux autres et la vitesse de
l'isocentre est approximativement €gale a

o0 =7yob,, =vG,x  (1.30)

A t=TE/2, tous les moments magnétiques sont tournés de 180° suivant l'axe x' pour
l'impulsion R F. appelé Refocusing pulse. Dans le champ magnétique inhomogeéne, les
spins continuent a se déplacer dans la méme direction, en fonction de leur position sur x.

Figure 1. 33 description de la séquence Spin Echo

Les spins commencent a se regrouper pour étre alignés a t=Te suivant ['axe y'.
Quand t > Te, les spins se déphasent a nouveau et le vecteur d'aimantation décrofit a
nouveau. Le signal induit dans l'antenne par cette aimantation, s'appelle spin écho. Cet
écho peut étre échantillonné pendant sa croissance et sa décroissance, les informations
seront alors plus nombreuses qu'avec un simple FID échantillonné.
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Figure 1. 34 Représentation des moments des protons

La séquence spin écho est montrée (fig. 1.33 et 1.34) sur laquelle, les gradients
sont des fonctions du temps, la durée de l'impulsion RF est négligée. L'aimantation
transverse d'une coupe est définie par

M, (x,y)= ” m(x,y)exp(— jjm(x,y,t)dt)dxdy (L.31)

coupe

ou m(x,y) est la distribution de l'aimantation sur la coupe juste apres l'excitation.

m(x,y,t) =vr.G

TE/2 TE/2 TE/2 TE TE
jm(x,y,t)dt:—y[z [ G,mdt+y [G, mdt+x fo(t)dtj +yz [G,(0dt+x [ G, (1)t
[0} 0

0 TE/2 TE/2

(1.32)

Les termes dépendant du gradient dans la direction z, Pour t=TE, l'impulsion spin
écho a corrigée le déphasage di aux inhomogénéités de champ, en posant t'=t-TE

TE

[o(x,y,)dt=y(G, T,y + G tx)=ky+kx (1.33)

0

L'équation de l'aimantation transversale dans une coupe devient

M, (0= [fmix,y)exp-ilk,x + k,y)dxdy — (1.34)

coupe

X, Y, z représentent respectivement les directions de lecture, de codage de phase et
de sélection et ne sont pas forcement les axes du repere.
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L'équation est une transformée de Fourier 2D fonction de k, et de k, , on en déduit
Mr(ky,ky) qui est I'image de la fonction m(x,y) dans le plan (x,y) dans le plan (k.k,). Par
conséquent

m(x,y) = E%kIJMT(kX,ky)exp(+ j(k,x+ kvy))dkxdkv (1.35)

Pour 0<t<TE/2, k, et k, augmentent linéairement,. A I'impulsion 180°, le point
bascule par symétrie centrale, on introduit alors un gradient suivant x, les données sont
alors échantillonnées pour k, constant. Les spins reviennent a leur état d'équilibre, et la
séquence est répétée avec un gradient de codage de phase différent. Ceci est répété pour
décrire le plan complet

L'exponentiel dans I'équation est périodique, donc k décrit une onde
A=2n/k  (1.36)

Elle représente I'onde pour lequel l'objet est décomposé. La plus grande valeur de
kx max définit la plus petite onde et la résolution. Elle est donnée par

k =vG,t

X,max

/2=yG tN/2 (137

acq

N est le nombre d’échantillons par profil et t; est la période d’échantillonnage. La plus
grande onde dans la direction x est

27
A = 27K, = Gt =FOV (1.38)

XS

FOV est 'abréviation de "Field Of view" c'est a dire champ de vision.

Onnote que A__ =2FOV/N  (1.39)

L'échantillonnage est la multiplication du signal Mr(k,ky=constant) par une série
de fonctions de Dirac

M, (t) = > M, (t).8(t—nt ) =M(nt,)) (1.40)
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Le spectre fréquentiel de la fonction de Dirac est une série de la fonction de Dirac

périodique de période 27/t I'échantillonnage dans le domaine temporel est un produit de

convolution dans le domaine fréquentiel

2th|] (1.41)

S

M, ()Y 8(t—nt,) — mT(m)zt—TE@ZS((D -

Pour ne pas avoir de recouvrement (chevauchement) de spectre, on doit avoir

Par le théoréme d'échantillonnage, la fréquence maximale des spins dans le repére
tournant est au plus la moitié de la fréquence d'échantillonnage, Donc entre deux points

échantillonnés suivant le codage de phase, direction y, la phase est de 180°

v(G,, -G, JTLFOV=r (1.43)

Pour faire l'acquisition d'une image de taille N2, N/2 profils sont pris pour un

gradient G, positif et n/2 profils pour un gradient Gy négatif.

G TyFOV  aN
Y y,ma>2< y =2 L

Le temps d'acquisition d'un profil t..q=Nt; la largeur d'un pixel est Ax=FOV/N.

Quand 'ensemble des profils sont acquis, il suffit d’appliquer une FFT pour

reconstruire I'image (fig. 1.35).
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signal sinusoidal de pulsation w=2

Somme des signaux sinusoidaux
de pulsation w=2,5 et7

Décomposition en série de Fourier
du signal sinusoidal S

1 23 4 5 6 7 8 9 10

Figure 1. 35 Décomposition en série de Fourier et représentation fréquentielle
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La transformée de Fourier est la décomposition d’un signal en une somme de
signaux sinusoidaux, un exemple est montré (fig. 1.35).

4.10. La séquence Champ d'écho FE

La séquence FE réduit le temps d'acquisition, car on échantillonne le signal sans
introduire 'impulsion 180°. Néanmoins, l'inconvénient de cette séquence est sa
dépendance a I'nhomogénéité due aux variations de susceptibilité aux interfaces entre les
tissus et entre le patient et I'air. Elle introduit un déphasage dans les voxels: offset de
résonance. De plus elle se combine au temps de relaxation T2. Mais pour des temps TE
tres faibles, le signal n'est pas altéré. Pour des susceptibilités différentes et des temps TE
incorrectement reglés, des régions en hyposignal apparaissent.

Par contre, cette séquence offre 'avantage de pouvoir exciter a nouveau l'objet
avant le retour a I'équilibre de l'aimantation. Par conséquent la pondération T2 est
difficile a obtenir. Et pour un temps de répétition TR court, I'image est pondérée en T1.
Mais attention TR ne doit pas étre trop court, car s'il est de l'ordre de T2, des bandes
apparaissent sur l'ensemble de ''mage et aucun diagnostic est réalisé. Ceci est du au
retard de l'apparition de I'aimantation transversale.

4.11. Autres séquences

La premiere séquence est l'inversion récupération, identique a la séquence Spin
Echo, seulement précédé par une impulsion RF180° et retardé d'un temps d'inversion T,
temps pour lequel la magnétisation est nulle en T1 ou encore temps séparant l'impulsion
180° de la premiere impulsion 90°. Elle favorise le role de T1 mais allonge fortement la
durée de lI'examen (Ti de l'ordre de 80 a 1000ms).

Son intérét est la possibilité d'annuler une structure en prenant un temps T; égal a
0.69*T1 de la structure. Cette valeur correspond a l'instant ou le vecteur d'aimantation
passe par le plan orthogonal a I'axe By. Cette séquence est utilisée pour éliminer la
graisse ou séparer deux structures ayant un signal identique en spin écho.
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Figure 1. 36 Chronologie des événements

Le premier schéma correspond a I'état initial, le deuxiéme apres l'impulsion a 180°,
le troisiéme représente la repousse progressive de I'aimantation, passant par le plan
horizontal au temps T; enfin le quatrieme est apres I'impulsion & 90°.

4.11.1. La séquence d'inversion récupération: (IR)

Intérét: augmentation du contraste en appliquant une impulsion de 180° AVANT celle
de 90°.

Le retour a la position initiale nécessite alors deux fois plus de trajet (2 fois 90°) qu'une
séquence en SE. Cette séquence permet donc d'obtenir une bonne pondération T1.

4.11.1.1. Principe:

Séquence identique 2 la séquence de spin écho auquel on ajoute une impulsion
180° avant l'impulsion 90°. On définit le Temps d'Inversion TT comme étant le temps
séparant 'impulsion 180° de la premiere impulsion 90°

4.11.1.2 Intérét:

Il est possible grace a cette séquence d'annuler le signal d'une structure en
choisissant la valeur du TI telle qu'elle soit égale a 0.69 fois le T1 de la structure. Cette
valeur correspond au moment exact ou le vecteur d'aimantation de cette structure passe
par le plan orthogonal a I'axe de Bo. Ceci est utilisé pour effacer la graisse (cas de
l'orbite) ou séparer deux structures ayant un signal identique en spin écho.
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4.11.1.3.Chronologie des événements:

4.11.1.3.1.Etat basal:

4.11.1.3.3."Repousse" progressive de l'aimantation
passant par le plan horizontal au temps TI:

-
- —

4.11.1.3.4.Impulsion 90° plagant le vecteur dans l'axe de
Bo :

|

Le signal est dans ce cas nul car perpendiculaire au plan de mesure de l'antenne
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Le principal inconvénient de ces séquences est la durée d'examen, plusieurs
minutes. C'est la raison pour laquelle des séquences d'imagerie rapide ont €té
développées, parfois au détriment de la définition et du contraste de l'image.

La séquence Echo de gradient diminue la durée d'examen, en réduisant l'angle de
bascule (20° au lieu de 90°). Le vecteur d'aimantation retourne beaucoup plus
rapidement a l'état de base. La séquence est répétée dans un délai plus court. De plus il
existe pour chaque angle de bascule un TR tel que le signal soit maximal (angle de
Ernst). Ceci €vite une perte trop importante de signal. Lorsque 'angle est faible, le
vecteur d'aimantation se situe prés de I'axe de By. Ceci explique pourquot l'impossibilité
pour cette séquence d'utiliser une impulsion de remise en phase des spins de 180°, car le
vecteur serait inversé et se retrouverait en sens oppos¢ a By. Ces séquences emploient
donc un gradient bipolaire symétrique pour remettre en phase les protons et obtenir le
signal. Ces séquences sont donc trés sensibles aux inhomogénéités de champ ou a toute
modification locale du champ (implant métallique...). De plus lorsque le TR a une valeur
inférieure au T2, il persiste a I'impulsion suivante une composante transversale.
L'acquisition suivante sera dans ce cas perturbée par un effet T2 résiduel.

Comme précédemment, on reporte dans un tableau, les valeurs des différents
paramétres par rapport a ce que l'on désire obtenir.

T1 T2 faible T2 fort P
TR (ms) 200-400 20-50 100-200 100-300
TE (ms) 12-15 12-15 30-60 12-15
0 45-90 30-60 5-20 5-20

Une description sommaire des différentes séquences en écho de gradient est

donnée par la suite.

4.11.2. Les différentes séquences en écho de gradient:

4.11.2.1.Séquence "Spoiled FLASH" (= Flash 2D)

Cette séquence utilise un gradient déphaseur (spoiler) éliminant l'aimantation transversale
persistant apres la lecture. Ce gradient permet d'éviter la "pollution” par un effet T2
lorsque le TR est faible. Lorsque l'angle de bascule est élevé, la pondération sera donc en
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T1. En revanche si l'angle est faible la pondération sera en "densité" de protons". Dans ce
cas en effet, la repousse longitudinale est faible.

4.11.2.2.8équence "Steady-State Flash" (GRASS = FISP)

Cette séquence ajoute a la fin de la séquence un gradient renforgant I'aimantation
transversale résiduelle. Elle permet donc d'obtenir des images pondérées en T2. Cette
séquence donne le méme résultat que la séquence précédente lorsque le TR est supérieur
au T2. En revanche s'il est inférieur, un état d'équilibre de I'aimantation transversale
s'installe permettant la réalisation d'images en pondération complexe (T2/T1)

4.11.2.3.Séquence "Contrast-Enhanced Flash" (CE Flash):

Cette séquence permet d'obtenir une image pondérée en T2 de fagon satisfaisante.

4.11.3. Séquences "Turbo" (= RARE = Fast SE = Turbo SE)

Ces séquences utilisent une séquence en €cho de spin mais lisent plusieurs lignes (64 a
128) a la fois. Le temps d'acquisition s'en trouve réduit d'autant

4.11.4. Technique d'imagerie "instantanée':

4.11.4.1.Séquence en "Snapshot Flash" (=Turbo Flash)
Cette séquence employant une séquence Flash avec des gradients améliorés, permet

I'obtention d'une image en 200 ms. Le contraste est toutefois faible nécessitant une
préparation de l'aimantation avant la séquence pour obtenir une pondération T1 ou T2.
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4.11.4.2.L"écho Planar:(EPI)

Technique la plus rapide actuellement disponible. Elle permet de lire 'ensemble des lignes
d'une image a la suite d'une seule excitation. Cette technique est fortement pondérée T2
car le TR est infini (une seule séquence) mais une préparation de I'aimantation permet
d'obtenir une pondération T1. Cette technique permet la réalisation d'IRM fonctionnelles.

4.12. Imagerie de flux:

Les protons en mouvement sont responsables d'artefacts qui peuvent étre exploités pour
obtenir une imagerie vasculaire.

4.12.1. Les différents phénoménes de flux:

4.12.1.1. Phénomene de sortie de coupe:

Phénomene trés utile en IRM, car il "vide" le signal des vaisseaux circulants.
Lorsqu'un flux perpendiculaire au plan de coupe présente une vitesse suffisante, les
protons excités par la premiere impulsion sont remplacés par des protons n'ayant pas
subit cette premiere impulsion. Ceux-ci ne peuvent donc pas donner de signal.

4.12.1.2. Phénomene d'entrée de coupe (renforcement
paradoxal):

Lorsque le flux est lent et perpendiculaire a la coupe, les protons sont remplacés a
chaque nouveau cycle par de nouveaux protons "frais" qui subissent pour la premiére fois
le cycle de la séquence, ceux-ci donneront alors un signal important. Ce phénomeéne
prédomine sur la premiére coupe ou entrent les protons sur des séquences a TR court
(séquence en écho de gradient) et sert de base a la technique d'angiographie en temps de
vol (TOF)

Pour diminuer ces artefacts il est possible de saturer un volume en amont de la coupe
pour que les protons arrivant dans la coupe soient d¢ja saturés
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4.12.1.3.Effet de déphasage / rephasage des spins sur les échos:

Ce phénomeéne est visible sur les vaisseaux se situant dans le plan de coupe de
Iimage. Les protons mobiles sont soumis aux gradients de lecture responsables d'un
déphasage de ceux-ci. Lors de la lecture de I'image, ce déphasage est responsable d'une
erreur de localisation du vaisseau. La mesure du déphasage d'un proton mobile est
toutefois utilisée par les séquences "en contraste de phase" pour réaliser une
angiographie et estimer la vitesse de celui-ci.

4.12.2. L'angio IRM:

Permet de maniére non-invasive la visualisation des vaisseaux et de leur pathologie.

4.12.2.1.Cette technique utilise l'un des phénoménes suivants:

4.12.2.1.1.Phénomene d'entrée de coupe

Renforcement paradoxal (angiographie par temps de vol)
Saturation des spins en amont (angiographie par présaturation)

4.12.2.1.2 Variation de la phase des spins circulants:

Angiographie par contraste de phase

4.12.2.2. Angiographie par temps de vol: (TOF / 3D TOF)

Fait appel a des séquences en écho de gradient et repose sur le phénomeéne de
rehaussement paradoxal. Elle utilise un TR court pour supprimer le signal des tissus
stationnaires. Les coupes jointives sont acquises unes a unes successivement. Cette
technique est intéressante pour I'étude de flux rapides et turbulents. Elle est génée par les
tissus présentant un hypersignal T1 intense simulant un flux (hématome...). Pour obtenir
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une image angiographique, une reconstruction en volumétrique est réalisée puis les pixels
d'intensité maximale sont projetés sur un plan de votre choix pour obtenir une image
ressemblant a celle d'une artériographie (méthode MIP).

4.12.2.3. Angiographie par contraste de phase:

Cette technique utilise le déphasage des protons lorsqu'ils sont mobiles. Elle permet
d'obtenir une image angiographique et une étude quantitative du flux circulant.

Les techniques décrites précédemment sont des imageries 2D, I'imagerie 3D est
issue d'une acquisition volumique suivant une direction (sagittale, coronale ou axiale) de
coupes fines et jointives. On découpe ensuite ce volume dans n'importe quel plan de
coupe, le rapport signal sur bruit est d'autant meilleur que I'épaisseur de coupe lors du
découpage est grande devant 'épaisseur de coupe lors de l'acquisition

4.13. Les produits de contraste en IRM:

Seul le gadolinium (DOTA-Gadolinium) est utilisé actuellement en pratique courante. Sa
dose est de 0,1 mmol/kg. Ces composés modifient I'environnement magnétique des
protons et raccourcissent donc le T1. L'effet de ces produits ne s'observe donc en
pratique courante qu'en T1. Ces composés ont une excellente tolérance clinique, le risque
de réaction anaphylactoide étant inférieur a 1/200.000 injections. Le métabolisme du
gadolinium ressemble a celui des produits de contraste iodés, avec une élimination
urinaire rapide et l'absence de passage de la barriere hémato-encéphalique. L'indication
du gadolinium rassemble toute la pathologie tumorale notamment encéphalique et le
rehaussement vasculaire. D'autres composés sont actuellement en étude ou sur le point
étre commercialisés, ils sont réservés a certaines indications particulieres (recherche de
métastases hépatiques...)

4.14. Artefacts

Les artefacts sont des aspects de I'image inhérents a l'objet et pouvant induire en
erreur le diagnostic.
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Comme I'IRM est basée sur le magnétisme, les objets métalliques, méme faiblement
ferromagnétiques, modifient le champ local. De plus ils empéchent la résonance des
protons situé€s dans son voisinage. Et ces régions sont alors représentées en hyposignal
sur l'image reconstruite, avec parfois des déformations

Le principal mouvement est alors le flux sanguin, la position apparente des
vaisseaux peut différer de sa position réelle.

Ce n'est pas le seul cas d'erreur de position. Les artefacts liés au déplacement
chimique sont dus a la différence des fréquences de résonance de l'eau et de la graisse.
Ces régions peuvent se chevaucher et il apparait le long du gradient de fréquence une
ligne en hypersignal. De la méme fagon la position, ou l'eau et la graisse se séparent, est
en hyposignal. L'augmentation de la puissance des gradients permet de réduire cet
artefact mais le rapport signal sur bruit également.

La reconstruction est réalisée a partir de la transformée de fourrier, celle-ci est la
décomposition du signal en une somme de signaux sinusoidaux, pouvant étre infinie. Or
le systéme capteur, électronique d'amplification,... a une bande de fréquence limitée. I
atténue ou élimine les fréquences supérieures a sa fréquence de coupure, ce qui entraine
l'apparition artefacts de troncature au niveau des interfaces présentant des zones de
transition abrupte. Les zones les plus difficiles a représenter sont celles correspondant a

une variation brutale du signal.

Enfin, l'aliasing est bien connu, il apparait dans les deux directions de codage de
phase et de fréquence lorsque l'objet est plus grand que le champ de vision et se traduit
par des repliements des structures hors champ. Par contre, 'aliasing par codage de phase
correspond a un saut de phase, c'est-a-dire pour une phase valant 360°+@, est codée par
®o, et le point est donc localisé sur la matrice image au méme niveau. Pour éviter ce
phénomeéne, le codage de phase se fait dans la direction ou l'objet est le plus court. Une
autre solution consiste a élargir le champ de vision ce qui supprime l'aliasing de codage
de phase et de fréquence au détriment de la résolution spatiale.

Nous présentons en détail I’artefact di a 'offset de résonance. Cet offset vient de
I'inhomogénéité du champ By. La variation 6B, supposée indépendante du temps, joue
un rdle essentiel dans 'image pour certaines séquences. L'aimantation mesurée est alors

—t ]
M,'=M; exp(E) exp(— JyéB()t) (1.45)
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L'image est alors reconstruite a partir de
. t .
m'(x,y) = ” M. (k, .k, )exp(-jk, x +k y)exp- Eexp(— J«/SBt)dkxdky (1.46)

En introduisant t'=t-TE, yGyt'=kx, Ky min<kxKymax, €t TE-tacg/2<t'<TE+t,.4/2

A TE/2, l'impulsion refocusing va permettre d'avoir a t=TE, les spins en phase et
l'aimantation maximale. Pour la direction x dans une séquence SE entre 0<t<TE,

| TE K, ik 5Bt ,
m'(x) = exp-—— [ M, (k,)exp -G T expikxdk, (147

X

Le signal (m'") est pondéré par un terme en T2, de plus dans l'intégrale une exponentielle
dépend de T2 et une autre de l'offset de résonance égale a ydB.

Pour une séquence FE, les inhomogénéités et les effets de susceptibilité ne sont pas
compensés a t=TE. La décroissance du signal est décrite changeant T2 en T2* et en
ajoutant un terme de déphasage exp(-jydB TE) devant l'intégrale.

La dépendance de la position de 0B peut étre approximée par

OB(x)=a+px (1.48)

a est la constante caractérisant le décalage des fréquences de résonance entre l'eau et la

graisse par exemple, 3 traduit la susceptibilité de champ.

' (1+Bj+a
= X — —_—
8 G.) G

X

Pour une séquence Fe (1.49)
TE .
exp- exp(—jyOBTE) K
m'(x') = - B JMT(kx)exp(— nyf[2*) exp(—jk x')dk,
G

X

La différence entre m'(x') et m'(x) appelé "misregistration" est de trois types

-> l'image est décalée d'une distance (o+Bx)/Gy
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-> l'image est agrandie d'un facteur 1+3x/Gy
-> l'intensité de I'image est amplifiée par (1+Bx/G,)"

4.15. L'inversion Récupération

Au lieu d'exciter les spins de leur état d'équilibre, on réalise une pré-magnétisation
des spins pendant un temps d'inversion TI, puis une séquence identique a la séquence SE
est appliquée.

Cette séquence offre I'avantage de rehausser le contraste entre des tissus
spécifiques par une pondération T1.

Les séquences dérivées permettent d'éliminer des plages tissulaires dans l'image. En
pratique, le T1 de la graisse differe de la plupart des autres tissus, ceci est utilisé pour
exciter les tissus au moment ou l'aimantation longitudinale de la graisse est nulle, la
graisse disparait alors de l'image: STIR (short T IR). Une autre méthode consiste a
éliminer la graisse a l'aide d'une impulsion sélective ajoutée a I'impulsion de la séquence.
Un probléme est que la mise en oeuvre de cette impulsion augmente le temps
d'acquisition.: SPIR (SPectral IR).

4.16. Contraste et rapport signal sur bruit

4.16.1. Introduction

Dans une image RM, les informations sont contenues dans la variation d'un seul
parametre: le niveau de gris. Cette variation est proportionnelle au signal pour une
position donnée. Le niveau de gris définit le contraste d'une image. 1l est le résultat de
trois propriétés des tissus :

la densité de protons p,
le temps de relaxation spin réseau T1,
le temps de relaxation spin spin T2.

La compréhension d'une image, basée sur le contraste des différents tissus, doit
permettre la formulation d'un diagnostic médical. Pour conforter le diagnostic, le signal
est compare au niveau de bruit dans I'image: on définit alors le rapport signal sur bruit
SNR. Le bruit dans I’image dépend de I’amplitude du signal, de I’antenne, et du patient
(par sa charge sur I’antenne de réception).
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4.16.2. Le Contraste dans I'image RM

On consideére une séquence SE pour étudier le contraste obtenu dans ’image.
Aprés limpulsion RF90°, l'aimantation longitudinale M est nulle et 'aimantation se

relaxe durant un temps TE/2. Sa valeur croit en fonction de 1-exp(TE/2T1). L'impulsion
RF180° inverse alors la relaxation longitudinale, et le systéme se relaxe a nouveau
pendant un temps TR-TE/2 jusqu'a ce que l'impulsion RF90° suivante qui replace

l'aimantation longitudinale M . azéro. Juste avant cette impulsion, I'aimantation

longitudinale est de la forme

M, (TR) = Mzo(l - (2 - exp(—_z—%E—)j exp(— (Z—TI;—]?—I—T—}-E—)—D (1.50)

Apres 'excitation, I'aimantation longitudinale M, est transformée en une aimantation

transversale M, qui est mesurée comme un écho au temps t=TE

M. (TE)=M,, (1 -2 exp(— [EIZTTED + exp(——%&)j exp(%] (1.51)

Si TE<<TR, I'équation se réduit alors a I'équation de contraste

- TR -TE

M. (TE) = Mzo(l + exp(TD exp(ﬁ—j =M F; (1.52)

M,, est proportionnel a la densité de protons.

Si TR diminue, 1\71T diminue. Si TE diminue, 1\71T augmente

Pour une séquence FE avec un angle de basculement de 90° et T2 remplacé par T2, si
TR>>TE

-TR -TE
M (TE)=M , 1+expT exp| =M, F (1.53)
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Donc, le contraste dépend, pour toutes les techniques d’imagerie a résonance
magnétique, plus ou moins des trois parametres :

la densité de protons p,

le temps de relaxation T1 spin-réseau,

le temps de relaxation T2 spin-spin.

4.16.3. Le mécanisme de la relaxation des tissus

Il est important de comprendre que la relaxation pour les systémes est l'interaction
dipdle dipdle. Les dipdles peuvent étre homogenes ou totalement différents, ce qui est le
cas pour l'interaction entre I'eau et les macros molécules. Le mécanisme de la relaxation
est décrit par la théorie de Bloch Pound Purcell (BPP) pour les cas statiques. Pour les
autres cas, il dépend de I’interaction entre |’eau et les macromolécules.

On étudie la relaxation des tissus homogenes. Cela est nécessaire pour
appréhender les propriétés de résonance magnétique des tissus, qui est une association de
molécules d’eau avec des macromolécules d’hydrocarboné tel que les protéines.

4.16.3.1.La relaxation pour les matiéres homogénes

On considere une molécule statique d'eau dans un champ magnétique. Chaque
proton est soumis a un champ magnétique, résultant également des variations du moment
magnétique des autres protons. La variation maximale est de £10uT. Elle résulte d'un
déphasage entre deux spins au bout d'un temps égal a 11us. Le déphasage montre une
décroissance du signal avec une constante de temps T2. De plus dans une situation
statique, T2 est tres faible par rapport au temps d'acquisition. C'est pourquot les os
n'apparaissent pas sur les images RM.

En pratique, cette situation statique n'existe pas. La matiére est toujours en
agitation thermique. Les protons se déplacent, et créent un champ magnétique. Dans ce
cas, le déphasage di aux autres protons est moyenné, et le déphasage est plus lent que
pour le cas statique. Pour l'eau pure, son T2 est de la seconde. Par contre dans un tissu
soumis a l'influence de champs magnétique des macros molécules, T2 atteint seulement
une dizaine de millisecondes.
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L’agitation thermique est caractérisée par le temps de corrélation 1. qui est le
temps pour lequel l'orientation des molécules change. Pour les liquides, le temps est de
l'ordre 10™%s , pour les solides, ce temps est de 10”°s . Le champ magnétique associé¢ aux
molécules résonant a la fréquence wo=yB, peut alors exciter un spin voisin. Les spins
peuvent étre de-excités, et leur énergie transformée en une énergie thermique. Ceci
s'appelle le temps de relaxation T1 correspondant a la relaxation spin réseau. Le rapport
de relaxation (=1/T1) est le rapport du nombre de molécules résonant dans une faible
bande de fréquence variant autour de w, sur le nombre total d'atomes. Pour les solides et
les liquides ce rapport est faible, par contre entre les deux ce rapport atteint un maximum
pour o, =T, . Ce résultat est connu comme la théorie de Bloch Pound Purcell (BPP).

Pour o>>wy T1 est indépendant de o, et par conséquent du champ magnétique.

Pour w.=wp T1 dépend de oy donc du champ magnétique.

La valeur de T2 suit la décroissance de T1 en lui étant inférieur pour les liquides.
Pour les solides T2 devient tres faible.

4.16.4. Rapport signal sur bruit SNR

Le signal dans un voxel dépend du moment magnétique total des spins dans ce
voxel. Il est proportionnel au volume du voxel considéré et est faible pour des voxels de
petites tailles (haute résolution). Le signal dépend également de la variation temporelle
du moment dans le voxel.

Le bruit aléatoire dans un systeme RM est di aux pertes ohmiques dans le
récepteur et au bruit du au circuit d’amplification du signal. La perte, dans le récepteur, a
deux composantes :

la perte ohmique dans l'antenne,
la perte de courant de Foucault dans le patient qui est inductivement couplé a

'antenne.

Plus le champ magnétique est €levé, plus la composante liée au patient est

dominante.
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4.16.4.1. Expression fondamentale du SNR

L'antenne R F. est analogue a un circuit résonant série RLC. A la résonance son
impédance est égale a R

Une antenne parcourue par un courant de I crée un champ magnétique Bgr(r). La
sensibilité de l'antenne a ce point est

By (1)
I

B.(F)= (1.54)

Par le théoréme de réciprocité du champ électromagnétique, la tension induite S
par l'aimantation transversale M dans l'antenne peut s'écrire

")
8() =5 (M. (D)8, (DAV(E)  (1.55)

dV est le volume du voxel considéré.

Dans une situation stationnaire, la dépendance temporelle est périodique
$=0, M @B, OVE  (156)
La tension du bruit induite dans I'antenne diie aux pertes ohmiques et a la perte du
au patient charge l'antenne, la résistance totale est égale a la somme de la résistance de

l'antenne R. et de la résistance induite par les pertes de conduction du patient R,,. Le bruit
N est obtenu par I'équation de Nyquist

N = (4kT(R, +R,)5E)  (157)

k est la constante de Bolztmann,
T la température absolue,
df la largeur de bande de l'antenne.

Le rapport SNR d'un voxel a la position T a la forme
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o M, (B, (HldV(©)
(akT(R, +R)5E)

SNR = (1.58)
Cette expression est sans dimension puisque

M et H sont en A/m
Sfetmoen S

By enkg/s” A

kT en m* kg/s’

R en m® kg/s® A®

4.16.4.2.Charge représentée par le patient vis-a-vis du circuit de
réception

on considére un cylindre de rayon r et d’épaisseur dr. La tension induite dans le
cylindre est

)

U=- =~ ‘B 1.59
5t jomr'Bo.  ( )

si le matériau présente une conductivité o
dg(t) = h——dr  (1.60)
r)=h—dr .
5 2nr

la puissance dissipée dP dans ce matériau est
dP=U%(r).dg(r) (1.61)
la puissance totale dissipée devient

'r*o oB
P = —8;"5 (1.62)

La charge représentée par le patient sur I’antenne dépend donc de la forme
géométrique précise des différents tissus du corps, chacun déterminant le parcourt du
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courant. De plus, comme la section du corps humain est de forme elliptique, il y a une
anisotropie dans la charge de ’antenne de réception RF.

On suppose tout d’abord que Brr=P, ce qui signifie que I’antenne est parcourue
par un courant de 1A, la puissance dissipée est

P=R, (1.63)
En simplifiant I’écriture, R, est donnée par la relation suivante

R,=C o’ Bre® (1.64)
R.=Aa" (1.65)

En introduisant les relations (1.59 et 1.60) dans le rapport SNR, la relation devient

o oM (OB, (H|dV()
(4kT(A0 ' + Co 2B2)5f)"

SNR = (1.66)

Pour de faibles fréquences (faibles champs o=y B), R. est prédominant. On peut
également définir une limite entre le bas champ et le haut champ.

Aw!” =CBlo; w0, «<B,* (1.67)

La valeur obtenue dépend de la sensibilité de I’antenne.

4.16.4.3. Expression pratique du SNR

Pour un circuit résonant série RLC, le coefficient de qualité pour un volume
effectif Vg

__ob 1.68
Q_R+R (1.68)

¢ P
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L'énergie stockée par une bobine L placée dans un champ magnétique généré par
un courant I s'écrit

1 1 B;
E= Ele = E—J‘fiveﬂ- (1.69)

Bgr est la valeur du champ magnétique dans une région d'intérét de I'antenne.
Vg signifie qu'on suppose que le champ magnétique est constant sur le volume Vg

B
L="LV
HO eff
010 )" (1.70)
—IM.(F - oMo J
SNR =| T(r)]dV(r)[———4kTVeﬁ_6 -

Cette expression montre que le rapport SNR du signal d'un voxel n'est pas
seulement proportionnel a l'aimantation transversale et au volume d'un voxel mais
également au rapport de Q/V. 1l est évident que si le volume du voxel diminue, le
rapport SNR diminue. Le rapport SNR est inversement proportionnel a la racine carré
de la largeur de bande du circuit d'entrée. Mais cette largeur bien que prise aussi petite
que possible, doit satisfaire la condition d'échantillonnage.

Jusqu'a maintenant le rapport SNR était donné pour un voxel, Or une image est
composée de Ny, échantillons par profil et de N, profils. Les signaux de ces différents
échantillons s'ajoutent en amplitude, parce qu'ils sont corrélés, et le signal est
proportionnel a N, N,, le bruit croit également.

On peut également faire l'acquisition N, fois de la coupe, le résultat dans I'image est
de moyenner I'ensemble des acquisitions. Pour une acquisition 3D, on introduit N, le
nombre de coupes a réaliser dans la troisiéme direction. Le facteur N; prend en compte la
géométrie de l'antenne (=1 pour les antennes lin€aire, =2 pour les antennes en

quadrature).

En conclusion, le rapport SNR est défini par
172
SNR, =SNR(N, N, N,N.N,) (1.71)

Pour compléter I’étude, il faut étudier 'influence du récepteur sur le SNR. En
considérant chaque élément comme des quadripdles passifs, le bruit s’ajoute suivant
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I’équation de FRIIS. De la méme facon, il faut étudier I'influence de la relaxation sur le
SNR.

4.17. Architecture d'un systéme

Bobine de gracient alnant
permanent

""" 3 {r}q’éh}""""? L
permanent enération
des

5 gradients
Tranformée XY, 2

o G R {re

ier
Fourie ki

Wisualisation Acquisition

Affichage Sauvegarde

Ecran de contrdle

Utilisateur Console

4.18. Coupe, voxel, et pixel de I'image

Une coupe est considérée avec une épaisseur d, le champ de la coupe qui sert a
représenter le champ de vision (FOV ). Quand aucun paramétre n'est fix¢, le FOV est
souvent pris carré. La position dans la coupe est décrite par deux dimensions, la direction
de lecture et d'écriture. La coupe est divisée en voxel de dimension €gale au champ de
vision divisé par N dans la direction transversale et d dans la direction longitudinale.
Alors le volume d'un voxel est (FOV/N?)d. Toute l'aimantation d'un voxel est sommée et
est attribuée a un niveau de gris d'un point de I'image, encore appelé un pixel de l'image.
L'image est représentée sur un moniteur ou sur un film.
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5. CONCLUSION

Ce chapitre est un résumé des différentes techniques d’imagerie, dont nous avons
eu acces pendant la durée de la thése. Sur le scanner, peu de connaissances sont utiles.
Alors que I'IRM dépend de nombreux parametres. De nouvelles séquences sont mises au
point, chaque jour, pour améliorer la qualité d’image et pour réduire le temps
d’acquisition d’un examen. L.’avantage de I'IRM est d’étre un examen non-invasif
contrairement au scanner X.

L’étude du rapport SNR en IRM nous montre que le bruit provient de plusieurs
sources. Par conséquent une modélisation exacte est difficile a réaliser. Par contre, on
peut supposer que le bruit est additif puisqu’en augmentant le nombre d’accumulations,
le rapport SNR augmente.

Dans le chapitre suivant, nous définissons des propriétés d’invariance sur I’'image,
afin de réduire le niveau de bruit. De plus, ’application des propriétés d’invariance sur
I‘image peut dégrader I’aspect visuel de celle-ci, afin de rendre plus simple sa
comprehension et sa segmentation, qui est le principal objectif de cette thése.
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Chapitre 2
Filtrage de ’image médicale



1. Introduction

Dans le chapitre précédent, nous avons rappelé les bases physiques de ’IRM. Les
explications, recueillies en travaillant dans le milieu médical, nous ont permis d’estimer
les besoins du service, au sein duquel nous avons été en relation pour le travail de la
thése. La demande est de proposer une méthode de segmentation assistée par le

praticien.

La difficulté de la détection des contours ou des régions tient essentiellement au
fait que I’on se heurte a 'obstacle de la "réalité" de I'image. Les valeurs attribuées a
I'image sont accompagnées d'un bruit qui provient a la fois des troncatures de calcul et
des phénoménes physiques liés au fonctionnement du capteur (patient, environnement,
circuits électroniques...). Ce bruit provoque un probléme majeur de détection. Son
origine est fonction de sa position dans la coupe, de la nature des tissus, des organes, et
méme de |’air autour du patient.

Dans notre étude, nous nous sommes intéressé a la définition générale d’un bruit
centré et additif, limité a sa valeur moyenne nulle, et son écart type ou sa variation
moyenne autour de sa valeur moyenne, sans faire d'hypothése sur sa forme : Uniforme,
exponentielle, gaussienne. On s'efforce alors d'obtenir des images plus simples et plus
structurées en effectuant un prétraitement sur les données de départ. Ce prétraitement
doit réduire les fluctuations de niveaux de gris dans un méme organe sans modifier la
position de ses contours.

Quelle que soit la modélisation choisie - uniforme, exponentielle ou gaussienne -,
la probabilité, pour qu’un pixel de 'image ne soit pas modifi¢ par le bruit, est fonction de
I’inverse de I’écart type du bruit, par conséquent elle diminue quand [’écart type
augmente (fig. 2.1).
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figure 2. 1 densité de probabilité représentant un bruit gaussien pour trois écart-types 6;<0,<c;3

De plus la probabilité reste faible par rapport a I’unité. Nous en déduisons que la
valeur réelle du pixel est probablement différente de celle attribuée par la chaine
d’acquisition.

La modélisation du bruit reste difficile a €laborer parce que le processus doit étre
ergodique quel que soit le nombre d’échantillons. C'est pourquoi nous avons développé
une technique différente reposant sur des propriétés d’invariance de I’image.

Le principal objectif de notre méthode n’est pas alors de « filtrer » le bruit au
sens du traitement du signal mais plutét d’éliminer de |'image des informations,
considérées comme des détails minuscules et des parasites, tout en conservant

'information essentielle a extraire pour en faciliter son extraction.

De plus, notre méthode permet de ne pas tenir compte de la nature du bruit. Elle
pourra alors s’appliquer dans de nombreux domaines. Le réle du filtrage consiste a
homogénéiser les différents objets de I'image en réduisant le nombre de variations de

niveaux de gris pour un méme objet.

La particularité et 'originalité de cette technique réside dans le fait que la
méthode comporte une part d’objectivité, qui est la définition de propriétés d'invariance
et non pas la définition d’un modéle et une part de subjectivité, qui lie cette méthode a
[’étape d’extraction de contours, car ['image perd son aspect visuel.

Cette technique consiste a faire tendre les différents niveaux de gris de I'image
vers un état d’équilibre suivant plusieurs propriétés d'invariance.
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Ces propriétés sont les suivantes
B ['invariance par rotation
B ['invariance par complémentation de I’image

B ['invariance de la valeur moyenne

Pour atteindre cet objectif, nous avons développé un traitement non linéaire basé
sur des opérations de morphologies mathématiques. Apres avoir rappelé les opérations
de base de la morphologie mathématique, nous explicitons les propriétés nécessaires au
traitement de ’image, puis nous décrivons la réalisation de ce filtre. Ensuite, nous faisons
une analyse systématique comprenant une étude sur le comportement du filtre par
rapport au niveau du bruit, par rapport a la taille du masque, et a la forme minimale de
signal décelable. Enfin, nous présenterons les résultats obtenus sur des cas réels, des
images de fantdme puis relative au tissu du corps humain.

2. Notions de base de la morphologie mathématique

La morphologie mathématique a été trés étudiée [SERR82]{SERRS8].

L’analyse que nous faisons de la morphologie mathématique ne concerne que les
images & niveaux de gris, nous n’abordons pas les images binaires.

La morphologie repose sur la théorie des ensembles. On définit alors une nouvelle
notion : le sous-graphe. 1l représente également I’ombre de la fonction (fig. 2.2)

y b

Figure 2. 2 Exemple de sous graphe

SG(f) = {(x,y) eR* xR, z< f(x)]  (2.1)
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Les deux opérations de base sont I’érosion et la dilatation. Comme dans une
transformation linéaire, on analyse simultanément le voisinage d’un point de I'image f
suivant un masque g. Mais au lieu d’attribuer a celui-ci lintensité moyenne, le pixel
prend la valeur minimale pour I’érosion, et la valeur maximale pour la dilatation.

La dilatation morphologique peut étre interprétée comme I’addition de
Minkowski. Elle est définie par

(f D g)(x) =sup(f(y) +g(x-y)y €R") (22)
sup est le supremum.

La dilatation morphologique d’une fonction f par un élément structurant g est
donnée par

(f@ENx) =sup(F(y) +g(y —x).y R
ol é(X) =g(-x) (2.3)

Figure 2. 3 représentation du transposé de g

En terme de sous-graphe, cela se traduit par

SG(sup(f(y) + g(x—y))) = SG(£) +5Glg)  (2.4)

Si ’on restreint I’étude a des éléments structurants plats, ¢’est-a-dire a valeurs
nulles, alors la relation devient

(f@E:)(x) = supf(¥), 7y €5,) (2.5)

Le résultat d’une dilatation pour un élément structurant plat (fig. 2.4) est
représentée sur la figure suivante (fig. 2.5)
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05

Figure 2. 4 élément structurant plat g, & valeur nulle, pour 3 pixels

On prend la valeur de f(x) en un point x =3. A cette valeur, on ajoute les valeurs
du transposé de I’élément structurant g, on obtient :

Dftx)=sup(f(y)+g(y-x))

Or dans notre cas, les valeurs de g sont nulles, et la taille de I’élément structurant
est de 3. le dilaté de f(x) en x=3 est alors égal :

Df(x=1)=sup(f(1),f(2),f(3))=sup(1,2,3)=3
Df(x=2)=sup(f(2),1(3),f(4))=sup(2,3,4)=4
DA(x=3)=sup(f(3),f(4),f(5))=sup(3,4,5)=5

-
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Figure 2. 5 exemple de dilatation pour un élément structurant plat (fig. 2.4)

Le tableau illustre le relation (2.5), la figure montre de maniere plus significative
les phénomenes engendrés par la dilatation.

Par la suite, nous simplifions I’écriture en appelant D la dilatation de la fonction f
par un élément structurant g.

Les principales propriétés de la dilatation sont

¢ la croissance

64



f<f'=f@g<fDg

g<g=>fdgsfdg (2:6)

Si un ensemble f est inclus dans un ensemble f’, le dilaté de f par un élément
structurant g est inclus dans le dilaté de f par g.

e [’associativité

(f@g)Dg'=tD(gdg) (27

e ['extensivité

g0)20f<fdg (2.8)

De la méme maniére, on obtient les relations pour I’érosion morphologique E de la
fonction f par un élément structurant g. L érosion est reliée a la soustraction de
Minkowski.

(f O g)(x) =inf(f(y) - g(y —x).y €R™)
ol é(x) = g(-x) (2.9)

inf représente I’infénium
Ce qui se simplifie pour un élément structurant plat, la relation s’écrit
(f @ g )(x) = nf(f(y),y €5,) (2.10)

Le résultat d’une érosion de la fonction f (fig. 2.6) par le méme élément
structurant est alors le suivant (fig. 2.5)
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Figure 2. 6 exemple d'érosion

Les principales propriétés de 1’érosion sont
¢ la croissance selon f et la décroissance selon g

fif'=foglf'Og
glg=fQg2tfag 2.11)

e [’associativité

(2 0e'=f0(&®e) (5

¢ [anti-extensivité

g0) 2081280 43

Ces deux opérations de base, combinées, permettent de définir deux nouvelles
opérations : I’ouverture et la fermeture. L’ouverture est obtenue en faisant suivre la
dilatation suit une érosion ; et la fermeture se compose d’une dilatation précédée par une

érosion.
L’ouverture est notée

0=0(f)=D(E(f)) (214)
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La fermeture est notée
C=C(f)=ED(f)) (2.15)

La combinaison des opérations d'ouverture O et de fermeture C n'est pas
commutative. [ SCHM94]

2.1. Notion sur les filtres morphologiques

L’utilisation premiére de ces opérations est le filtrage. Un filtre morphologique
[COSTR89] doit satisfaire les conditions suivantes.

Le filtre morphologique n’est pas linéaire
T(£(x) + g(x)) # TE(x) + Te(x) (2.16)
La transformation doit satisfaire les deux propriétés fondamentales
B étre idempotente
T*f(x) = Tf(x) (2.17)
B étre croissante
f(x) > g(x) = Tf(x) > Tg(x) (2.18)

La relation d’idempotence signifie que la fonction a atteint un état d’équilibre
pour un traitement donné. Pour une nouvelle application de ce traitement, la fonction ne
varie plus. La relation de croissance signifie qu’un objet caché le reste apres application
du traitement.

Les filtres morphologiques d’ouverture et de fermeture ne modifient que
certaines valeurs de niveaux de gris de I'image, respectivement les pics acérés et les
vallées étroites. Ils vérifient les propriétés d’idempotence et de croissance. De plus ils en
constituent généralement 1’ossature. En effet, le post-traitement, tel que le Gradient ou le
Laplacien, accentue le bruit, d’ou la nécessité de réduire le plus possible le bruit par le
filtrage
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2.2. Filtre alterné séquentiel

Le premier filtre issu de ces opérations est le filtre alterné séquentiel (FAS). 1l
consiste a prendre successivement des ouvertures et fermetures pour des masques de
taille de plus en plus grande. La relation est décrite par

M'(f(x))=0,C,0, C.,...0,C,(f(x)) (2.19)

Mais le résultat dépend de la premiere opération ouverture ou fermeture, et de la
taille maximale du masque utilisé. Néanmoins, ceux-ci sont utilisés dans de nombreux
domaines : télédétection, radiologie scanner, ...

2.3. Filtre autodual

Pour s’affranchir du probléme rencontré dans les FAS, une autre réalisation a été
développée : les filtres autoduaux. Pour une image I, on calcule deux transformations
croissantes F=T1(f) et F,=T2(f) de cette image telle que F; < F,, I'image résultante
correspond alors a la valeur centrale des valeurs obtenues pour chaque pixel (fig. 2.7).

— - =TI(f)

10 +
f

5 | — - - Séried

= = =gzutodual(f)

0 : ot { + et f——t : f + : et . !
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16 17 18

figure 2. 7 Exemple du signal en sortie d'un filtre autodual

En itérant ce processus et pour des transformations duales, |’opération devient
idempotente. L’avantage de cette méthode de filtrage est la convergence vers un état
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d’équilibre. Néanmoins, on constate sur la figure 2.7, que cette transformation ajoute des

transitions a I’image (position 7 a 9).

Par conséquent, ce qu’il faut retenir des filtres morphologiques c’est 1’obligation
de définir au préalable les informations a éliminer pour atteindre le but recherché. Mais,
leur principal inconvénient est que le résultat change en fonction de la premiere opération
(FAS) ou ajoute des transitions en retenant la valeur centrale (filtre autodual).

Pour pallier et résoudre ces problémes, nous avons établi des propriétés
d’invariance sur I'image. Il en résulte que le filtre que nous proposons et que nous avons
appelé COMB (qui signifie « compensateur de bruit ») repose sur la combinaison des
opérations d’ouverture et de fermeture.

La combinaison des opérations d’ouverture et de fermeture nous permettent de
nous affranchir de ’opération initiale. Les propriétés d’invariance nous permettent de
définir un traitement qui converge vers un état stable. De ce fait I’opération filtrage est
idempotente.

Mais contrairement aux filtres décrits dans la littérature, il ne repose pas sur
I’analyse du bruit en vue d’une modélisation. Par sa nature, notre filtre peut s’appliquer a

la condition que le bruit soit additif. En partant de nos besoins, nous avons établi des
propriétés d’invariance sur 'image.

3. Propriétés du filtre COMB
Cette méthode de filtrage consiste a faire tendre les différents niveaux de gris de
I’image vers un état d’équilibre suivant plusieurs propriétés d’invariance.
Ces propriétés sont les suivantes
B [’invariance par rotation
B [’invariance par complémentation de I'image

B [’invariance de la valeur moyenne de 'image
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3.1. L’invariance par rotation

L'invariance par rotation permet de ne pas tenir compte de l'orientation de 1'objet
dans I'image. Lors du traitement d’une image, il faut que quel que soit ’angle de prise de
vue, le filtre donne toujours la méme valeur pour un méme pixel (fig. 2.8). Par
conséquent le masque doit étre symétrique en tout point. Il doit donc étre de forme
circulaire. Cette condition est la plus difficile a respecter.

figure 2. 8 Invariance par rotation

L’invariance par rotation nous permet de nous affranchir des conditions
d’acquisition. Car les images obtenues, pour un patient, lors de deux acquisitions, sont
plus ou moins décalées, pivotées sur 1I’écran de contrdle. Or la taille des organes ou des
lésions n’ont pas évolué, et la quantification obtenue doit donc étre la méme.

3.2. L’invariance par complémentation de I'image
On rappelle que la complémentation consiste simplement a prendre une « image
négative » au sens photographique en inversant les valeurs des niveaux de gris (fig. 2.9).

Pour une image [ a n niveaux de gris, ’'image complémentée notée ~I est définie :

~1(x) = (n-1).I(x) (2.20)
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figure 2. 9 Image et I'image complémentée

On ne doit tenir compte que de la forme de l'objet, et non de la valeur des pixels.
Le traitement de 'image ne change pas en fonction du contraste et de I'intensité des
pixels de I’'image. Que l'on traite I’image initiale 1 ou I'image complémentée ~I, le
résultat, respectivement F(I) et ~F(~I), doit étre identique : c’est invariance par
complémentation de I’'image.

F(D)=-F(~I) (2.21)

I FII
—t Filtte | (1

I -1 F(~I)

——— Comp Filtre -Fi-T)=F(I)

Conp

figure 2. 10 Invariance par complémentation de l'image

Cette condition impose d’utiliser les deux structures ci-dessus en paralléle pour
traiter a la fois I'image initiale et son complément (fig. 2.10).

Comme la densité d’un organe change entre deux acquisitions chez un sujet, nous
avons cherché a corriger ces variations de niveaux de gris liés aux conditions
d’acquisition.
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3.3. L’invariance de la valeur moyenne

Cette derniere propriété découle des hypothéses initiales sur le bruit. Comme sa
valeur moyenne m est nulle, la valeur moyenne M de l'image doit étre identique apres
traitement (fig. 2.11).

Image . Image
(M, ET) Fitre (M, ET)
bruit
(m,et)

figure 2. 11 Invariance de la valeur moyenne

4. Réalisation du filtre Comb

Pour satisfaire les propriétés d’invariance précédentes, on met en oeuvre un
traitement itératif afin de faire converger les différents de niveaux de gris de I’image dans
un état d’équilibre.

Pour cela, une image [ est lissée par les filtres morphologiques duaux OC et CO,
avec respectivement OC =0 (C (I))et CO=C (O (1) ). Puis, le résultat de ces
filtrages est comparé a la valeur initiale du pixel : I'image obtenue est alors nommeée I.

Puis, on applique ce méme traitement a I'image I’, I'image résultante est
dénommeée I'’.

Par comparaison des valeurs I, I’ et I *’, on définit enfin I'image R. Comme
I’opération doit étre idempotente, I'image R est réintroduite a I’entrée du filtre jusqu'a ce
qu’elle converge vers un état d’équilibre.

Maintenant, nous allons décrire chacune de ces étapes. La premiére opération
consiste a prendre une image I et a la filtrer a I’aide des filtres morphologiques duaux OC
et CO (fig. 2.12)
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figure 2. 12 Image filtrée par les filtres duaux OC et CO

Puis, on compare les résultats obtenus pour chacun des filtres avec la valeur
initiale du pixel. Le comparateur mis en ceuvre est similaire au filtre de contraste
morphologique, qui lui retient la valeur la plus proche en cas de différence et la valeur du
signal original en cas d'égalité.

Le filtre de contraste morphologique bascule les pixels de fagon discontinue. La
valeur d’un pixel est remplacée par sa valeur la plus proche de I'image érodée E ou de
I'image dilatée D.

Contrast (1) =Esil-E<D-1 (2.22)
=DsiI-E>D-1
=1 dans les autres cas.

Pour notre part, il remplace la valeur d'un pixel par la valeur la plus €loignée par
rapport aux valeurs obtenues pour les filtres morphologiques OC et CO, méme si ces
deux valeurs sont égales (fig. 2.13).

cellule
T [_ oc [ oc1 T
L i2 =4
co _co3
comparateur

figure 2. 13 Réalisation d'une cellule composant le filtre Comb
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Le signal I’ en sortie du comparateur a la fonction suivante

I’=s4 =oclouco3 si ocl=co3 (2.23)
=ocl si |ocl-i2|>]|co3-i2|
=c03 si |ocl-i2|<|co3-i2]

On rappelle qu’une des propriétés est 'invariance de la valeur moyenne. Or on
suppose que le bruit est centré, additif donc a valeur moyenne nulle. On constate qu’en
appliquant un signal impulsionnel triangulaire a I’entrée de la cellule, le signal en sortie
est en opposition de phase avec celui de I’entrée. En plagant deux cellules en série (fig.
2.11), le signal en bout de chaine est alors en phase avec le signal d’entrée.

I I I"

— cellule —cellule

figure 2. 14 Mise en série des cellules appartenant au filtre Comb

Le tableau suivant (fig. 2.15) indique les résultats intermédiaires des opérations
réalisées au cours de la premiere étape du filtrage sur une ligne qui comprend une partie
de signal impulsionnel triangulaire et un échelon de niveau de gris :

I h h  -h h -h h 0 0 0 h h
0oC ch ch -h -h -h -h 0 0 0 h h
Cco h h h h h h 0 0 0 h h
CO-I 2h O 2h 0 2 O o 0 0 0 0
OCI 0 2 0 2 0 2h o 0 0 0 0
r h o h -h h -h 0 0 0 h h
I h h  -h h -h h O 0 0 h
r h b h -h h -h 0 0 0 h h
I h h  -h h -h h 0 0 0 h h

Figure 2. 15 Résultat intermédiaire obtenu par notre filtrage sur du bruit impulsionnel et sur un
échelon

L'objectif du filtre consiste a €liminer le bruit. Par conséquent il doit étre capable
d'annuler le signal impulsionnel triangulaire. On constate que le signal impulsionnel
triangulaire I’* est en opposition de phase avec le signal I' et en phase avec le signal 1.
Pour l'annuler, il suffit de calculer la valeur moyenne des signaux présents en I' et I,
dans le cas ou le signal I’’ est égale au signal I, et est différent de I’. La source
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d'oscillations est alors éliminée. Sur 1‘exemple précédent, on constate que le signal en
entrée I est identique au signal de sortie I’

I I’ Iu
—~|—‘ cellule —l— cellule— Comparateur

|
|

Figure 2. 16 Réalisation d'un bloc du filtre Comb

On rappelle que I’écart-type est défini comme la valeur moyenne des oscillations
autour de la valeur moyenne de I'image. Le calcul de la valeur moyenne nous permet de
remplir la troisiéme propriété, la valeur moyenne du signal résultant est sensiblement la
méme (aux erreurs de troncature pres).

Le signal final proposé R est donné par l'expression :

R = (P+I7)/2 si I=1" (2.24)
=I"’, inchangé dans les autres cas

Par exemple, pour un signal impulsionnel triangulaire, suivi d’un signal échelon |
les résultats sont alors reportés dans le tableau ci-dessous (Fig. 2.17) :

I h h -h h -h h 0 0 h h
r h -h h ~-h +h -h 0 0 h h
r h h -h h -k h 0 0 h h
R(I) O 0 0 0 0 0 0O 0 h h

Figure 2. 17 Résultat par notre filtre pour une boucle sur un bruit impulsionnel et sur un échelon
La source de bruit est annulée et la transition représentée par un échelon reste inchangée.

Par ailleurs, on veut que ’opération de filtrage soit idempotente, c’est-a-dire :

Comb(Comb(I)) = Comb(I) (2.25)

De la méme fagon que pour les filtres autoduaux, il suffit alors d’itérer pour
rendre I’opération idempotente, ¢’est-a-dire appliquer I'image de sortie en entrée du filtre
jusqu'a la convergence des niveaux de gris.
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Sur le signal extrait d’une image IRM pondérée T2, le résultat en sortie est
représenté (fig. 2.18)

| 19 19 30 42 50 57 55 53 53 58 60 62 62 62
Comb (I) 19 19 30 42 50 53 53 55 55 58 60 62 62 62

39 f -
49 +
39 +

Figure 2. 18 Réponse du filtre Comb a un signal réel extrait d'une image IRM en séquence
pondérée T2

Alors que le simple calcul de la valeur moyenne [PETEO9S5], a partir des filtres de
lissage morphologiques CO et de OC, élimine des structures. Celles-ci peuvent étre utiles
pour la compréhension de I'image et en faciliter sa segmentation. L’élimination d’une
transition crée a un manque d’information sur la position du contour.

Sur le méme signal issu d'une image IRM pondérée T2, on montre l'élimination
d’une transition par le calcul de la valeur moyenne, les résultats sont décrits ci-dessous
(fig. 2.19) :

| 19 19 30 42 50 57 55 53 53 58 60 62 62 62
oc(Ir) 19 19 30 42 50 53 53 53 53 58 60 62 62 62
CO(I) 19 19 30 42 50 55 55 55 55 58 60 62 62 62
M (1) 19 19 30 42 50 54 54 54 54 58 60 62 62 62
~1 56 56 45 33 25 18 20 22 22 17 15 13 13 13
OC(~I) 56 56 45 33 25 22 22 22 22 17 15 13 13 13
CO(~I) 56 56 45 33 25 20 20 20 20 17 15 13 13 13
~M(-~I) 19 19 30 42 50 54 54 54 54 58 60 62 62 62

39 Jf"_

49 — 1

39 M(I)
29 ~M(-D)
19

Figure 2. 19 Calcul de la valeur moyenne des filtres de lissage
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On rappelle que le role de notre filtre est d’éliminer des détails minuscules et
parasites considérés comme du bruit. De plus la relation d’idempotence tend a faire
converger les niveaux de gris vers un état d’équilibre en les classant dans [’ordre
croissant ou décroissant en fonction de ’allure générale du profil en niveaux de gris de
I’image. Cette derniére assertion est visible sur la figure 2.18. Une transition a changé de
sens mais a été conservée alors que sur la figure 2.19, elle disparait complétement : elle
est remplacée par un plateau. Comme l'allure générale du profil (fig. 2.18) est croissante,
les valeurs sont classées dans ’ordre croissant.

Cette classification par ordre des niveaux de gris est d'autant plus intéressante
qu'elle précede l'étape de segmentation. Apres avoir décrit la réalisation de notre filtre,
nous allons effectuer une étude systématique. Elle montre son comportement en fonction
de la nature et de I’amplitude du bruit, de la forme de masque. De plus nous montrons les
apports par rapport aux filtres classiques.

5. Analyse du filtre

L’analyse qualitative du filtre se décompose en trois parties. Dans la premiere
partie, nous comparons les performances de notre filtre avec celles d’un filtre linéaire et
d’un filtre non-linéaire. Dans la seconde partie, nous modifions la taille de 1’élément
structurant. Enfin dans la derniére partie, nous étudions les résultats de notre filtre,
obtenus pour différents niveaux de bruit.

L’étude comparative des filtres concerne notre filtre, un filtre linéaire et un filtre
non linéaire respectivement le filtre passe bas et le filtre médian. Bien que la liste des
filtres utilisés pour cette comparaison ne soit pas limitative [COCQ95], le but est de
mettre en évidence les avantages et les inconvénients de chacun d’entre eux.

Pour cela, le masque utilisé est de taille 3*3 pixels. Les valeurs associées a
I’élément structurant du filtre morphologique sont nulles. Le filtre linéaire passe-bas est
un moyenneur classique, dont les valeurs associées au masque de convolution sont égales
a 1. Pour le filtre médian, les valeurs associées sont nulles, le filtre consiste a classer les
valeurs dans I’ordre croissant et a retenir la valeur médiane.
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Les différentes images de bruit ont été générées par le logiciel COREL PHOTO
3.0 . Initialement, I'image est une image de 127*127 pixels et de valeur moyenne
uniforme et égale a 127, soit au milieu de I’échelle de niveaux gris imposée a 256.

Ce logiciel de simulation de bruit nous oblige a introduire un pourcentage de bruit
et non ’écart-type du bruit. Pour de faibles valeurs, le pourcentage est de 'ordre de
I’écart-type. En visualisant I’histogramme de I’image, on remarque que ’augmentation
sensible de ce pourcentage se répercute sur les valeurs, en effet elles s’étendent et se
rapprochent des extrémités de 1’échelle de niveaux de gris, pour y €tre tronquées dés que
celles-ci sont aberrantes. C’est pourquoi le pourcentage ne correspond plus a I’écart-

type.

Nous présentons I’image originale, ainsi que les images filtrées par les filtres
Comb, passe bas et médian. Chaque type d’image est toujours accompagné de son
histogramme. Ces images correspondent a un bruit gaussien puis a un bruit uniforme de
pourcentage €gal a 50%.

Bruit gaussien de pourcentage égal a 50%

) I A A A B |

L LI IRl B B SRS Rl S B I B B MR DD IR I B SRR AR B B

Figure 2. 20 Image originale bruitée par un bruit gaussien a S0%

R R B A A I I R B )

Figure 2. 21 Image filtrée par le filtre Comb
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Figure 2. 23 Image filtrée par le filtre médian 3*3

D’apres ces figures (fig. 2.20 a 2.23), on constate que le filtre Comb élimine une
partie du bruit en créant de petites régions homogeénes, et I'allure générale de son
histogramme ne ressemble plus a la forme gaussienne de 1'image originale ; donc la
distribution des niveaux de gris dans I'image filtrée n’est plus gaussienne. Alors que pour
le filtre passe-bas et le filtre médian l'amplitude du bruit est réduite, mais I'image filtrée et
I"histogramme conservent 1’aspect de I’'image originale.

Dans le tableau suivant, nous avons regroupé les caractéristiques essentielles des
différentes images, c’est-a-dire la valeur moyenne, I’écart-type, les valeurs minimum et
maximum dont on déduit le nombre de niveaux de gris.

Image moyenne | écart type | minimum | maximum | NB niveaux gris
originale 127 49,00 0 255 255
Comb 127 10,97 95 165 70
passe bas 127 16,47 63 185 122
médian 113 20,51 23 184 161

Ces résultats nous permettent d’en déduire que :
le filtre médian ne conserve pas la valeur moyenne
le filtre Comb présente un écart-type au moins trois fois plus faible que
I’écart-type de I'image originale. Cet écart-type est d’ailleurs le plus faible parmi les trois
filtres proposes.
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Enfin le nombre de niveaux de gris dans I’image filtrée par notre filtre est
fortement réduit, contrairement au filtre passe-bas et au filtre médian.

L’image obtenue a l'aide d’un filtrage idéal serait une image uniforme de niveau
de gris égal a 127, et d’écart-type nul. Par conséquent I’allure générale de 'image filtrée
et son histogramme se rapprochant le plus de cette hypothése est I'image filtrée par le
filtre Comb.

Il reste a vérifier ces remarques pour un bruit uniforme.

Bruit uniforme de pourcentage ¢gal a 50%

f 5
LI U D B DA B B IR B B | LML A DM Bl I U B B A |

Figure 2. 24 Image originale bruitée par un bruit uniforme a 50%

Lol . § | I R N P S |

LR DDA NN NLARE AL IR RERENA RS RE A RS

Figure 2. 25 Image filtrée par le filtre Comb
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Ces figures (fig. 2.24 a 2.27) nous permettent de constater que le filtre Comb
élimine une partie du bruit en créant de petites régions homogenes. Et Iallure générale
de I’histogramme de chaque image filtrée ne ressemble plus a la forme uniforme de
’image originale.

De nouveau, I’image obtenue pour un filtre idéal serait une image uniforme de
niveau de gris égal a 127, et d’écart-type nul. Bien que cela soit moins visible, le filtre

s
LR BR LS R B

LEMEL UL DS SMAE BN SR SR DN M IR |

Figure 2. 26 Image filtrée par un moyenneur classique 3*3

Figure 2. 27 Image filtrée par un filtre médian 3*3

i 1 1 1 L.t 1 1 1

LR ALRA RS R RE AL

crée de nombreuses régions homogénes

LALLM S I B I |

image moyenne | écart type | minimum |maximum | NB niveaux gris
originale 127 13,91 102 151 49
Comb 127 3,74 105 139 34
passe bas 126 472 109 144 35
médian 122 7,05 104 148 44

D’apreés les résultats des deux études, nous en déduisons :
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le filtre médian ne conserve toujours pas la valeur moyenne

le filtre Comb présente a nouveau un écart-type au moins trois fois plus
faible que 1’écart-type de I'image originale. Et il est le plus faible des trois
filtres proposés.




Enfin le nombre de niveaux de gris restant dans I’image filtrée par notre

filtre le plus faible.

Sur ces deux exemples (fig. 2.20 a fig. 2.27), on constate que la propnété
d’invariance par rapport a la nature du bruit, de la valeur moyenne est réalisée
contrairement au filtre passe bas et au filtre médian, pour lesquels la valeur moyenne
fluctue. De plus I’écart type obtenu est au moins trois fois inférieur a I’écart type initial,
et est le plus faible des trois filtres. Le nombre de niveaux de gris est également le plus
faible.

Notre filtre présente plusieurs intéréts

* Le filtrage est une opération idempotente, impossible a obtenir avec le

filtre passe bas ou le filtre médian.

* La réduction de I’écart-type et du nombre de niveaux de gris est élevée,
cela permettra une compression des images d’autant plus grande. De plus
comme I’écart-type dans I'image filtrée est au moins trois fois plus faible,
on peut considérer alors que I'image de la différence entre 1'image
originale et ’'image filtrée ne contient que du bruit.

originale

Figure 2. 28 Différence entre I'image originale bruitée par un bruit gaussien a 50% et I'image
filtrée par le filtre Comb
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Figure 2. 29 Histogramme de 1'image de la différence

On constate que l'histogramme obtenu est de forme gaussienne (fig.2 .29). On
peut supposer avoir éliminé la majorité du signal provenant bruit. De la méme fagon, on
vérifie sur une image a bruit de nature uniforme.

onginate difference

Figure 2. 30 Différence entre 'image originale bruitée par un bruit uniforme a 50% et l'image
filtrée par le filtre Comb

LALLM LML DL RS L L ]

Figure 2. 31 Histogramme de I'image de la différence

Sur ces deux exemples (fig. 2.28 a fig. 2.31), on constate qu’effectivement
I'image de la différence ressemble a I’image originale, l’allure générale de son
histogramme tend vers I’histogramme de ’image originale bruitée.

Alors qu’initialement, on ne tenait pas compte de la forme du bruit, on peut ici
I’estimer sur I’'image de la différence et approximer son écart-type.
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6. Analyse sur la taille de I’élément structurant

L'étude porte sur la taille de I'élément structurant. Deux tailles de masque sont
testées, a 4 connexions et a 8 connexions. Les valeurs associées a ceux-ct sont nulles.
D'abord, nous étudions le comportement du filtre par rapport au bruit. Puis, nous
évaluons la taille minimale de signal décelable.

Dans un premier temps, chaque image, originale, filtrée et de la différence, est
représentée avec son histogramme, les valeurs caractéristiques de l'image sont groupées
sous forme de tableau. Quatre cas sont étudiés ou I’image originale contient un bruit
gaussien et un bruit uniforme, pour un pourcentage de 10% et de 50%.

e Bruit GAUSSIEN a 10%

| I T T W W00 SR TR S 0 | L TR T B S T P WS S |

Figure 2. 32 Image originale bruitée par un bruit gaussien a 10%

Valeur moyenne 127
Ecart type 9,61
Valeur Minimale 87

Valeur Maximale 162

masque a 4 connexions

1 ] 1 1 1 1

LIS U 0 T 0 0 S0 TR0 T S50 U S A I S T

Figure 2. 33 Image filtrée par le filtre Comb a 4 connexions
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Valeur moyenne 127

Ecart type 2,35
Valeur Minimale 116
Valeur Maximale 143

1 || | P | 1.1 .1

LI G O O el D T B T-1T - 3 " 1" 11 1" 1"7T"]

Figure 2. 34 Image de la différence entre I'image originale et I'image filtrée

Comme |’écart-type diminue, le nombre de niveaux de gris constituant I’image
diminue également. Le nombre de niveaux de gris passe de 75 a 27. Le rapport des écart-
types est de 4.1. De plus, la forme de I’histogramme de I'image (fig. 2.34) de la
différence ressemble a I’histogramme de I'image originale (fig. 2.32).

masque a 8 connexions

1 .1.1 .1 1 1 |
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Figure 2. 35 Image filtrée par le filtre Comb a 8 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 2,15
Valeur Minimale 119
Valeur Maximale 135

85



LI SN B Ut B B | L L LU L B I |

Figure 2. 36 Image de la différence entre 1'image originale et l'image filtrée

Le rapport des écart-types est de 4.4, le nombre de niveaux de gris décroit de 75
ale.

e Bruit GAUSSIEN a 50%
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Figure 2. 37 Image originale bruitée par un bruit gaussien a 50%

Valeur moyenne 127
Ecart type 49,00
Valeur Minimale 0
Valeur Maximale 255

masque a 4 connexions
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Figure 2. 38 Image filtrée par le filtre Comb a 4 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 12,58

86



Valeur Minimale 73
Valeur Maximale 192
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Figure 2. 39 Image de la différence

Le rapport des écart-types est de 3.9, le nombre de niveaux de gris passe de 255
a 119. La forme de I’histogramme (fig. 2.39) de la différence est identique a celle de
I'image originale (fig. 2.37).

masque a 8 connexions
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Figure 2. 40 Image filtrée par le filtre Comb a 8 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 10,97
Valeur Minimale 95
VYaleur Maximale 165

Figure 2. 41 Image de la différence
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Le rapport des écart-types est de 4.4, le nombre de niveaux de gris est limité a
70. L’histogramme de 'image de la différence (fig. 2.41) ressemble a ’histogramme de
'image originale (fig. 2.37).

¢ Bruit UNIFORME a 10%
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Figure 2. 42 Image originale bruitée par un bruit uniforme a 10%

Valeur moyenne 127
Ecart type 2,45
Valeur Minimale 123
Valeur Maximale 131

masque a 4 connexions
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Figure 2. 43 Image filtrée par le filtre Comb a 4 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 0,73
Valeur Minimale 124
Valeur Maximale 130
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Figure 2. 44 Image de la différence

Le rapport des écart-types est de 3.1, le nombre de niveaux de gris de 'image
filtrée est passé de 8 4 6.

masque a 8 connexions
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Figure 2. 45 Image filtrée par le filtre Comb a 8 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 0,69
Valeur Minimale 125
Valeur Maximale 129
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Figure 2. 46 Image de la différence

Le rapport des écart-types est de 3.55, le nombre de niveaux de gris est réduit a

e Bruit UNIFORME a 50%
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Figure 2. 47 Image originale bruitée par un bruit uniforme a 50%

Valeur moyenne 127
Ecart type 13,93
Valeur Minimale 109
Valeur Maximale 155

masque a 4 connexions
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Figure 2. 48 Image filtrée par le filtre Comb 2 4 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 4,99
Valeur Minimale 109
Valeur Maximale 155

Figure 2. 49 Image de la différence
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La forme de ’histogramme de la différence (fig. 2.49) ressemble a la forme de
’histogramme de 1'image originale qui aurait €té lissé par un filtre moyenneur (fig. 2.27).
Le rapport des écart-types est de 2.79 , le nombre de niveaux de gris est inchangeé.

masque a 8 connexions
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Figure 2. 50 Image filtrée par le filtre Comb a 8 connexions

Valeur moyenne 127
Ecart type 3,74
Valeur Minimale 105
Valeur Maximale 139
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Figure 2. 51 Image de la différence

L’histogramme de I’image de la différence (fig. 2.51) ressemble plus a la forme
initiale que pour I'histogramme (fig. 2.49). Le rapport des écart-types est de 3.72, le
nombre de niveaux de gris passe alors a 34.

Les premiéres constatations sur ces résultats sont les suivantes

W La propriété d'invariance de la valeur moyenne est réalisée.
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B La forme de 'histogramme de la différence de I'image originale et de I'image
filtrée a une forme similaire a celle de I'histogramme de I'image originale ;
méme si pour certains cas [’histogramme apparait lissé. Cette remarque permet
d’apprécier la nature du bruit présent dans les différentes régions de l'image.

B Le nombre de niveaux de gris de 'image filtrée est inférieur au nombre de
niveaux de gris de I'image originale, et ceci est d’autant plus visible que le
masque est large. (8 connexions au lieu de 4). La réduction du nombre de
niveaux de gris permet une compression plus forte de l'image, et par
conséquent permet un stockage sur support magnétique moindre.

B De plus I’écart-type de I'image filtrée est beaucoup plus faible que celui de
I'image originale. Cette constatation rejoint la remarque précédente, plus
I'écart-type est faible, plus la compression de l'image est importante. De plus,
la compréhension de I'image est simple puisque les régions tendent a devenir
homogene.

Pour la suite, tous les résultats sont donnés pour un masque a 8 connexions. Le
filtre a été testé pour différentes valeurs de bruit et de nature gaussienne et uniforme.
Dans les tableaux suivants (fig. 2.52 et 2.53), nous avons reporté I'écart type, la valeur
maximale et la valeur minimale des niveaux de gris de ''mage. Comme la valeur moyenne
est invariante, elle n’est pas reportée. Les colonnes repérées par un "N" correspondent a
l'image originale bruitée, les colonnes repérées par un "8" correspondent a l'image a la
sortie du filtre Comb. Le filtre a été testé pour différentes valeurs de bruit et de nature
gaussienne et uniforme.

GAUSSIEN Ecart type minimum maximum

N 8 N 8 N 8
10 961 2,15 87 119 162 135
20 19,20 4,56 50 110] 203 142
30 29,73 6,60 13 102 244 150
40 39,34 9,11 0 92 255 160
50 49,00 10,97 0 95 255 165
60 57,82 13,06 0 87| 255 171
70 65,13 15,84 0 72| 255 185
80 71,73 17,59 0 66) 255 181
90 77,51 2144 0 50 255 206

Figure 2. 52 Report des valeurs obtenues pour différents niveaux de bruit gaussien pour un filtre
Comb a 8 connexions
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UNIFORME Ecart type minimum maximum

- N 8 N 8 N 8
10 245 069 123 125 131 129
20 586 1,52 118 122 139 134
30 821 2,31 113 120{ 147 134
40 11,14 3,04 108 118 146 139
50 13,93 3,74/ 102 115} 151 139
60 16,81 4,40 97 110{ 157 142
70 19,75 5,50 93 110 162 142
80 2264 6,05 87 99| 167 147
90 2548 6,80 83 104 172 152

Figure 2. 53 Report des valeurs obtenues pour différents niveaux de bruit gaussien pour un filtre
Comb 2 4 connexions

Les assertions sur les premiers résultats sont confirmées a savoir :
L'invariance de la valeur moyenne,
La réduction du nombre de niveaux de gris,

La diminution importante de I'écart-type, au moins trois fois plus faible.

7. Forme et taille minimale de signal décelable

Dans cette partie, nous cherchons a déterminer la forme et la taille minimale de
signal décelable apres filtrage. Dans ce but, nous avons créé une image de fond de valeur
uniforme de niveau de gris 63, et chaque motif placé sur ce fond a une valeur ne niveau
de gris égale a 191. Cette image se compose successivement des motifs suivant (Fig.
2.54)

de carré de 1*1, 2*%2, 3*3, 4*4, 7*7 pixels,

de croix de 3*3, 5*5, et 5*5 superposé a un carré de 3*3 pixels,

de ligne horizontale d’épaisseur 1 et 2 pixels,

de ligne oblique a 45° d’épaisseur 1 pixels, puis 2 pixels,

cercle d’un rayon de 10 pixels, de valeur centrale égale a 191, et lissé¢ sur les
bords,

cercle d’un rayon de 20 pixels, de valeur centrale égale a 191, et lissé sur les
bords.
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Figure 2. 54 Image de synthése

On rappelle que les filtres d’ouverture et de fermeture élimine les motifs de taille

inférieure a la taille du masque.

Dans notre cas, nous avons mis en oeuvre un traitement idempotent, c’est-a-dire
jusqu'a la convergence des niveaux de gris. C’est pourquoi, nous avons recherché la plus
petite forme de signal décelable. L étude a porté sur des éléments structurant a 4 et 8

connexions, les résultats obtenus sont les suivants :

Figure 2. 55 Image filtrée par le filtre Comb a 4 connexions

Figure 2. 56 Image filtrée par le filtre Comb a 8 connexions
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Figure 2. 57 Image filtrée par un filtre médian de taille 3*3

On retrouve des résultats (fig. 2.55 et 2.56) similaires au filtre médian, bien que
celui-ci propose plus de motifs pour un masque de taille 3*3.

Les €éléments inférieurs a la taille du masque sont éliminés :les carrés de taille 1*1
et 2*2, la ligne horizontale et verticale d’une épaisseur de un pixel. Le résultat obtenu
pour le filtre médian et le filtre Comb a 4 connexions est sensiblement identique, en
dehors des lignes horizontale et verticale d’une épaisseur de 2 pixels. Le filtre Comb a 8
connexions élimine plus d’éléments.

Par contre, pour un masque de taille supérieure, les résultats obtenus pour le filtre
médian convergeraient vers les résultats de notre filtre.

Figure 2. 58 Image filtrée par le filtre médian de taille 5*5

Figure 2. 59 Image filtrée par le filtre Comb de taille 5*5

L’avantage de notre filtre, par rapport a un filtre médian de taille identique, est
qu’il ne modifie pas les angles droits des motifs, comme sur les carrés de notre exemple.
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Donc, la taille et la forme minimale de signal décelable reste égale a la taille de
I’élément structurant. '

Fort des résultats obtenus sur des bruits simulés et des connaissances quant a la
taille de I’élément structurant, il reste a valider cette technique de filtrage sur des images
provenant de I'imageur I.R. M., tout d’abord sur des fantomes puis sur des cas réels.

8. Application du filtre sur des images réelles

Désormais, le but n’est plus de comparer notre filtre par rapport a d’autres filtres
mais de valider notre filtre sur des images IRM. ITM a mis a notre disposition une série
d’images de fantdmes provenant de I'imageur, et un dossier complet, acquisition M.P.R ,
séquence volumique, écho de gradient T2.

Les images sont toujours accompagnées de leur histogramme. Les images
présentées sont I’image test ou originale, 'image filtrée et I'image de la différence entre
I'image test et limage filtrée. Pour l'image de la différence, une égalisation
d’histogramme a été effectuée afin d’améliorer sa lisibilité.

Cette premiére image test (fig. 2.60) nous permet de réaliser les mesures
concernant les variations du champ magnétique, et le niveau de bruit dans I’image. Son
diametre est de 21.6 cm

Figure 2. 60 Image originale permettant la mesure de variations de champ et la mesure du bruit
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Figure 2. 62 Image de la différence

Le filtre a homogénéisé I'image (fig. 2.61). Sur I'image de la différence (fig.
2.62), on constate qu’il a également 6té une partie du signal sur le bord de la sphére. Les
différents histogrammes montrent une distribution des niveaux de gris plus faible pour
'image filtrée.

Ce fantome (fig. 2.63) montre les effets de volume partiel. Le dénivelé est de 14°.
Celui-ci donne des variations de 1 a 4 entre I’épaisseur réelle de la coupe et le signal
effectivement obtenu. Le diametre d’un fantdme est de 9.3 cm.

Figure 2. 63 Image originale pour les mesures des volumes partiels
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Figure 2. 65 Image de la différence

L’image filtrée (fig. 2.64) est divisée en régions homogénes. L histogramme de
I'image de la différence (fig. 2.65) ressemble a ’histogramme (fig. 2.62) précédent.

L’acquisition d’une grille permet d’étudier la linéarité de I’imageur, ce fantome
(fig. 2.66) montre les déformations locales et met en évidence les problémes liés a la
calibration des pixels. Le diamétre des trois spheres est de 9.5 cm. L espacement entre
les raies est de 1 cm.

Figure 2. 66 Image originale pour étudier la linéarité
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Figure 2. 68 Image de la différence

Comme on s’y attendait, les détails de I’image inférieurs a la taille du masque sont
éliminés, les lignes relatives a la grille sont donc filtrée (fig. 2.67). De plus,
I’histogramme initial comporte deux modes, et ’histogramme de 'image filtrée en
comporte trois (fig. 2.67). L histogramme de 'image de la différence (fig. 2.68) s’¢largit
puisqu’il a €limin€ le signal correspondant aux lignes de grille.

Ce fantome (fig. 2.69) montre les effets de volume partiel. Le diamétre d’un
fantome est de 9.3 cm.

Figure 2. 69 Image originale
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Figure 2. 71 Image de la différence

Ce fantome vient en complément du fantome (fig. 2.63)

La résolution spatiale est le principal inconvénient, car il faut trouver le
compromis avec le temps d’acquisition. Ce fantome est constitué de tubes de diamétre de
1.2,16,24,32,40,4.8 mm.

Figure 2. 72 Image originale pour étudier la résolution spatiale
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Figure 2. 73 Image filtrée par le filtre Comb

Figure 2. 74 Image de la différence

Sur ces images fantome, on constate que le bruit est en partie éliminé. De plus,
tous les détails de taille inférieure a la taille du masque sont €liminés. Et on constate
qu’une partie de la zone de transition est également supprimée ; on suppose alors que
cette partie reflete le volume partiel, et par conséquent est inutile pour segmenter
I'image. Il ne reste plus qu’a présenter les résultats sur des images réelles.

L’image est une image IRM en séquence MPR c’est-a-dire une séquence
d’acquisition volumique dans le plan sagittal, d’épaisseur de coupe 1 mm, reconstruit
tous les 5 mm. Le bruit est déja en partie éliminé puisque 1’image est le résultat du
moyennage de 5 coupes d’épaisseur 1 mm.
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Figure 2. 76 Image rehaussée de la différence et son histogramme

A nouveau, on constate que le bruit est en partie éliminé, 1’histogramme montre
que le signal éliminé par notre filtre n’est pas de nature gaussienne. De plus les
commissures de l’encéphale disparaissent, le rocher devient uniforme. Ce qu’il faut
retenir est que le filtre détruit 'apparence de I'image, mais rend les différents organes
homogeénes donc plus simple a contourer.

L’image suivante représente des taches de scléroses en plaque, la séquence
d’acquisition est une séquence T2 d’épaisseur de coupe de 5 mm.
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Figure 2. 77 Image Figure 2. 78 Image
IRM pondérée T2 filtrée par le filtre

Figure 2. 79 Histogramme de l'image de la
Comb différence entre I'image initiale et I'image filtrée

Uil

T T T T T T T W
Figure 2. 82 Histogramme de l'image de la
différence entre l'image initiale et I'image filtrée

Figure 2. 80 Image Figure 2. 81 Image
IRM pondérée T2 filtrée par le filtre
Comb

Les remarques précédentes se justifient encore dans cet exemple. La nature du
signal éliminé par notre filtre n’est pas gaussien. Les régions tendent a devenir
homogeénes. De plus sur I'image de la différence, on remarque les lignes représentées en
blanc sur I'image représente les lignes centrales des taches de scléroses en plaque.

L’exemple suivant est issu d’un scanner spiralé. L’organe est déja reconstruit en
représentation surfacique.

Figure 2. 85 Histogramme de l'image de la
différence entre l'image initiale et 'image filtrée

Figure 2. 84 Image
filtrée par le filtre
Comb

Figure 2. 83 Image de
scanner  spiralé en
reconstruction
surfacique

Sur I'image de la différence issue de scanner spiralé, on constate que le bruit dans
l'air, autour de l'artére, est important. Dans l'artére méme, c'est-a-dire dans la zone de
transition, peu de modifications sont apportées. Par ailleurs la "ligne centrale” (en blanc
sur l'image) de l'artére est mise en €vidence.
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Donc ce filtre permet de réduire le bruit en éliminant le signal de forme inférieure
et de taille inférieure a la forme et a la taille du masque. Cela crée des régions homogeénes

dans I’image.

Les propriétés d’invariance nous permettent d’éliminer le bruit et de retrouver la
nature du bruit présent dans I’image. Ce qui nous a permis de constater que le bruit n’est
pas gaussien. Sa nature exacte est a définir. De plus la transformation est stable puisque
I'image est dans un état d’équilibre. Ce qui est impossible a réaliser avec les filtres
médian ou linéaire passe-bas.

Son objectif n’est pas de rendre visuellement plus facile I’extraction des contours,
ou de rendre plus « agréable » a I’oeil, I'image mais d’éliminer, ce que ’on considére
comme des détails ou des parasites de 'information contenue dans I'image. Ce
prétraitement constitue |’étape essentielle a la segmentation proposée dans le chapitre 3.
La segmentation s’appuie sur la détermination d’une dérivée seconde partielle. Nous
allons redéfinir, dans ce chapitre, la notion de contour, pour introduire les contours
extremums.
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Chapitre 3
Segmentation par extraction de
contours extremums



1. Introduction

Dans cette partie, nous présentons une méthode de segmentation. La
segmentation est une composante essentielle pour les systémes de vision. Elle
conditionne tous les traitements ultérieurs: Représentation tridimensionnelie,
quantification...etc. De plus la segmentation est largement explorée, néanmoins méme si
la recherche rentre dans une classe connue, elle reste une méthode originale.

La diversité des signaux, la difficulté du probléme et l'origine variée des
chercheurs, qui ont conduit ces travaux, ont mené a des théories et des algorithmes qui
ne donnent pas tous les mémes résultats. Le point commun des différentes méthodes est
la dualité qui existe entre les approches régions et les approches contours, dans le sens
ou une région est définie par son contour et qu’une ligne fermée (un contour) détermine

une région.

Dans la partie précédente, nous avons présenté un filtre qui rend uniforme les
différentes régions de I’'image. Cette partie est consacrée a la recherche de contour.

Les contours correspondent le plus souvent aux discontinuités d’ordre O de
'image notée 1. Mais cette technique est prise par défaut par les contours associés aux
discontinuités d’ordre 1 appelés contour en toit. On réalise alors I’extraction des
contours par deux méthodes :

o Calcul du Laplacien et détermination du passage par zéro
e Calcul du gradient et extraction des extremums locaux de la norme du
gradient.

Le principal inconvénient de cette méthode est la détermination d’un seuil afin
d’éliminer les points de faible gradient. De plus comme 1’ont montré Mattioli et Schmitt
[SCHM94], les « lignes de contours proposées » par les méthodes classiques ne sont pas
continues, il faut extraire les primitives (points, segments, arcs de cercles,...) puis
interpoler ces primitives pour reconstituer le contour.

Par ailleurs, la méthode, que nous proposons, repose sur le calcul de dérivée
seconde basée sur des opérations morphologiques. Or les calculs issus de la morphologie

mathématique permettent d’obtenir un contour fermé.

Dans un premier temps, nous rappelons les résultats obtenus par une
segmentation manuelle, pour établir une notion nouvelle concernant le contour. Puis,
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nous rappelons ce que représente le temps de montée utilisé en traitement du signal. Et
nous montrons comment l’intégrer au contexte image c¢’est-a-dire dans un contexte
bidimensionnel. Enfin, nous proposons de déterminer une position d’un contour dans une
image. Dans la seconde partie, sur des cas idéaux, nous comparons notre méthode a un
Laplacien classique, et pour des masques de tailles différentes. Puis les valeurs obtenues
par le test de Fram sont réunies dans un tableau afin d’étre comparées avec celles
figurant dans [COCQ95]. Dans le but de proposer une mesure sur les surfaces et non
plus sur les points, nous avons développé le test de Zijbendos, les résultats obtenus sont
regroupés dans un tableau. La troisieme partie est consacrée a la validation de la
méthode sur des images réelles, les images sont identiques a celles utilisées dans la
deuxiéme partie.

2. Segmentation manuelle

Le principal probléme de la segmentation est la définition du contour d’une
région. Dans le milieu médical, le résultat de la segmentation, manuelle ou automatique,
est confronté a la perception du praticien. Et ce résultat, méme s’il repose sur des
théories, varie d’une technique a ’autre ou d’un praticien a I’autre.

Nous avons soumis a plusieurs personnes la mesure de distance (ligne) et de
surface (cercle et rectangle) sur une image de synthese. Chaque mesure est ainsi réalisée
en aveugle par chaque intervenant, deux fois & cinq jours d’intervalle. L’image (fig. 3.1)
comporte

1 ligne horizontale de longueur 100 pixels d’épaisseur 3 pixels

1 ligne oblique formant un angle de 45°, de longueur 100 pixels et de 3 pixels
d’épaisseur

1 cercle de rayon 49 pixels

1 rectangle de longueur 110 pixels et de largeur 100 pixels
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Figure 3. 1 Image de synthése pour tester une segmentation manuelle entre plusieurs observateurs

Le fond de 'image est réglé au niveau de gris 64, chaque objet est a 192.

Cette image a été lissée par un filtre passe bas, dont la fonction de transfert est
une fonction gaussienne, par un masque de taille 7*7, bruitée par un bruit uniforme
d’écart type égale a 10.

Pour un seul observateur, les résultats obtenus, exprimés en pixel, sont les

suivants :
Mesure 1 2 Théorique
ligne horizontale 102 97 100
ligne oblique 140 141 142
cercle 7296 7100 7542
rectangle 10154 9871 11000

On constate qu’au niveau distance, les résultats différe au plus de 3 pixels. Dés
que I’on mesure des surfaces, ’erreur est visible. Si on calcule le diamétre du cercle ou la
longueur et la largeur du rectangle, on retrouve des valeurs en terme de distance variant
au plus de 3 pixels.

Dans le tableau suivant, on reporte la moyenne des mesures réalisées par chaque
observateur :

théorie observateur 1 | observateur 2 | observateur 3 | observateur 4
ligne horizontale 100 99.5 99 101 100
ligne oblique 142 140.5 139.5 144 141.5
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cercle

7542

7198

7095

7590

7398

rectangle

11000

10012,5

9975

11187

10876.5

On obtient des résultats en distances similaires pour des observateurs différents

effectuant les mesures en aveugle. Néanmoins, une différence existe au niveau des

surfaces. Ainsi Certains observateurs sous-évaluent la mesure, les autres sur-évaluant la

mesure. De plus, on peut mettre en avant qu’aucun observateur n’obtient, pour les deux

mesures, les mémes résultats, ni la valeur théorique.

De la méme fagon, sur des images réelles, beaucoup d’études ont montré les

dispersions des mesures manuelles réalisées en double aveugle, c’est-a-dire les praticiens

définissent entre eux les mesures a effectuer et les mesurent chacun leur tour et enfin leur

résultats sont comparés. Or cette comparaison est difficile a interpréter puisqu’il faut

définir une segmentation d’un intervenant comme segmentation de référence. Et suivant

cette décision sur la référence, les valeurs obtenues peuvent étre différentes.

Au sein du service, deux radiologues se sont livrés a la mesure du diametre de la

carotide sur un ensemble de 29 dossiers issues de scanner spiralé. Les mesures de

distance montre la dispersion des valeurs.

DOSSIER POSITION observateur 1 observateur 2 différence
1 Droite 483 5,12 -0,29
1 Gauche 4.73 493 0.2
2 Droite 3,96 3,8 0,16
2 Gauche 3,93 423 -0.3
3 Droite 3,55 3,73 -0,18
3 Gauche 4,53 4.79 -0,26
4 Droite 4,61 427 0,34
4 Gauche 3,02 2,56 0,46
5 Droite 3,57 3,76 -0,19
5 Gauche 3,77 437 -0.6
6 Droite 424 3,71 0,53
6 Gauche 4,25 425 0
7 Droite 4,92 4 65 0,27
7 Gauche 4,65 4.64 0,01
8 Droite 3,97 3,53 0,44
8 Gauche 9,03 8,56 0,47
9 Droite 428 4.4 -0,12
9 Gauche 3,22 3,22 0

10 Droite 4,89 4,49 0,4
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10 Gauche 2,44 2,28 0,16
11 Droite 5,08 4,74 0,34
11 Gauche 2,02 2.11 -0,09
12 Gauche 4,01 3,85 0,16
13 Droite 432 4,25 0,07
13 Gauche 3,47 2,64 0,83
14 Droite 5,29 5,18 0,11
14 Gauche 1,87 2.62 0,75
15 Droite 4,99 4,34 0,65
15 Gauche 3,13 2,84 0,29
16 Droite 3,8 4,48 -0,68
16 Gauche 2,81 3,08 -0,27
17 Droite 5.14 4.41 0,73
17 Gauche 4,64 4.88 0,24
18 Droite 4,05 4,01 0,04
18 Gauche 2,72 2,77 -0,05
19 Droite 3,75 4,13 -0,38
19 Gauche 4,15 3,76 0,39
20 Droite 4,98 4,49 0,49
20 Gauche 4,67 4,86 -0,19
21 Droite 5,15 491 0,24
21 Gauche 6 6,51 -0,51
22 Droite 3,88 3,22 0,66
22 Gauche 3,1 3,14 -0,04
23 Droite 4,95 4,21 0,74
23 Gauche 1,71 1,95 -0,24
24 Droite 4,86 4.38 0,48
24 Gauche 3,33 3,11 0,22
25 Droite 4 46 4,42 0,04
25 Gauche 1,26 1,38 -0,12
26 Droite 3,66 411 -0,45
26 Gauche 4,66 481 -0,15
27 Droite 3,46 3.4 0,06
27 Gauche 3,81 3,99 -0,18
28 Droite 15,14 12,97 2,17
28 Gauche 5,85 5,54 0,31
29 Droite 2.64 3,18 -0,54
29 Gauche 3,7 3,62 0,08

Un pixel est égal pour chaque dossier a environ 0.25mm. La valeur moyenne de
Perreur est de 0.0933, soit une erreur moyenne de 1 pixel. L’écart-type est de 0.4663, ce
qui représente 2 pixels environ. L’erreur maximale est de 2.17 soit 5 pixels.
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On constate sur des cas réels des écarts allant jusqu'a 5 pixels. Cette valeur est
heureusement peu rencontrée. L’écart en général varie de 1 a 3 pixels. De plus, le signe
de la différence est égal pour chaque observateur, 31 contre 26. Cette remarque va a
I’encontre de notre test chapitre 3, ou chaque observateur surestimait ou sous-estimait la
valeur. Ceci peut s’expliquer car la carotide a mesurer sur I'image issue d’un scanner
spiralé n’est pas aussi nette que sur une image de synthése. Et des valeurs
rigoureusement identique ne sont presque jamais obtenues, deux fois en 57 mesures.

Néanmoins, cette remarque sur la dispersion des mesures peut étre également
faite sur différentes méthodes de segmentations automatiques. Par contre, on peut
comparer une segmentation automatique avec la segmentation manuelle d’'un médecin et
établir une corrélation entre ces mesures. Cette corrélation permet de relier les mesures
obtenues par chaque médecin, et c’est ce qu’il nous a semblé le plus important. Il faut
garder a I’esprit que le praticien est seul décideur et valide le résultat. Chacun a un travail
a réaliser et chacun doit le réaliser.

Cette partie nous a permis de mettre en évidence la dispersion des mesures entre
plusieurs observateurs en mode manuel. Si plusieurs méthodes de segmentation
automatique avaient €té implémentées pour réaliser une comparaison analogue, les
résultats auraient été autant dispersés. C’est pourquoi, par la suite, on définit la notion de
contour virtuel, qui nous permettra de satisfaire I’ensemble des observateurs.

3. Définition du contour

Un contour peut se définir comme la ligne, qui marque les limites d’un corps.

En traitement d’images, un contour est la limite, qui correspond le plus souvent a
une discontinuité locale de la fonction en niveaux de gris. 1l se situe alors sur le point
d’inflexion de cette fonction. Mais ce point d’inflexion n’existe pas pour les variations
linéaires de la fonction en niveau de gris, par conséquent aucun point n’est associé¢ au
contour.

Il est difficile de proposer un contour unique. Par exemple pour une image
numérisée idéale, comme un carré uniforme de valeur 75 sur un fond uniforme 25, le
contour proposé peut avoir deux formes : le périmétre intérieur du carré ( en gris moyen
sur la figure 3.2) ou celui extérieur ( en gris sombre sur la figure 3.2)

|25 25|25 [ 25 [ 25 [ 25 [ 25 [ 25| 25 [ 25 | 25 |
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25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 25 25
25 | 256 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 256 | 25 | 25
25 | 256 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25| 25

Figure 3. 2 Proposition des contours sur une image numérisée idéale

La ligne, qui délimite la région, se situe entre deux pixels et demeurerait entre
deux pixels méme en échantillonnant a nouveau cette image.

Sur cet exemple et pour notre étude, le « véritable » contour n’est pas
définissable et est donc par nature un contour « virtuel » Par contre, on peut définir
deux contours, le contour intérieur et le contour extérieur, que ’on renommera par la
suite les contours extremums de 1’objet. Ceux-ci sont faciles a extraire, et le contour

« virtuel » se trouve naturellement entre ces contours extremums.

En pratique, I’'image a subi le plus souvent une dégradation telle qu’un lissage. Ce
qui nous ameéne a utiliser la notion du temps de commutation défini pour les circuits.

4. Notion du temps de commutation
En traitement du signal, on définit le temps de commutation te d’un circuit,

comme la durée qui sépare les instants ou la réponse atteint 10% et 90% de sa valeur
maximale (figure 3.3).
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Figure 3. 3 Mesure du temps de commutation en traitement du signal

Cette mesure est moins dépendante des variations initiales (de 0 a 10%) et finale
(de 90 a 100%) du signal. Elle présente I’avantage d’étre identique pour les circuits
d’une méme série, bien que la variation du signal peut étre différente.

De plus, cette méthode de mesure définit obligatoirement un intervalle donc deux
bornes. Par analogie, les bornes de I’intervalle tc représentent les positions extrémes du
contour : pour la suite, ces positions sont appelées contours extremums. Et le contour
« virtuel » est obligatoirement défini a I’intérieur de I'intervalle tc. Ce qui nous intéresse
est la définition d’un intervalle pour le contour virtuel, sa position a I'intérieur de celui-ci
dépend de sa variation et demeure un élément subjectif vis-a-vis de I’observateur.

Pour montrer ’analogie de cette définition entre le traitement du signal et le
traitement de 1’image, on considére par exemple I’image de la figure 3.2, a laquelle on
applique un filtre linéaire (fig. 3.4). L explication concernant le positionnement exact des
contours fait I’objet d’une partie ultérieure. L’image obtenue est alors la suivante :
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25 | 25 | 25 | 25 | 26 | 25 | 256 | 25 | 25 | 25 | 25
25 | 25 | 256 | 25 | 25 | 25 | 26 | 25 | 25 | 25 | 25
25 25
25 33 33 25
25 37 37 25
25 41 41 25
25 45 45 25
25 41 ; 41 25
25 37 | 43 149 | 55 | 49 | 43 | 37 25
25 33 | 37 | 41 | 45 | 41 | 37 | 33 25
25 25
25 | 25 | 25 | 25 | 26 | 26 | 25 | 25 | 25 | 256 | 25
25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25 | 25

Figure 3. 4 Image de la figure 3.1 lissée par un filtre linéaire de taille 5*5 pixels

Sur cet exemple, on constate que les régions définies par les contours extremums
sont uniformes. Les variations de la fonction en niveaux de gris sont comprises dans
I'intervalle tc. Dans notre cas, on suppose ces variations comme les artefacts apportés

par 'imageur.

Le rappel de la définition d’un contour et la notion du temps de commutation
nous ont permis d’introduire une nouvelle notion : les contours extremums. Ceux-ci
permettent alors de proposer des positions d’un contour, bien que le contour proposé
reste « virtuel ». Une autre approche ne positionnerait pas obligatoirement le contour au

méme endroit.

5. Définitions des contours extremums

La détermination des contours est reliée le plus souvent au calcul de la dérivée
premiére (Gradient) ou seconde (Laplacien) [LEE87][VANV89] avec comme principal
inconvénient leur sensibilité au bruit. A chaque fois, il est possible de localiser sur la
dérivée seconde le début et la fin de transition, qui correspondent aux contours

extremums définis précédemment.

Comme introduit initialement, la localisation du contour s’appuie généralement
sur le calcul de la dérivée seconde de I'image, ou plus exactement pour notre cas sur une
dérivée partielle. Au lieu de déterminer la dérivée seconde, nous avons pris le probléme
en sens inverse. C’est-a-dire, nous considérons une image et la méme image rehaussée.

113



Leur différence est une partie de la dérivée seconde. Ce qui se traduit de la maniére
sutvante, le rehaussement R(I) d’une image se fait en soustrayant a I’image I une partie
de sa dérivée seconde I'’, relation(3.1)

R()=I-AI" (3.1)

C’est la raison pour laquelle la méthode que nous proposons consiste a obtenir le
contour en substituant le calcul de la dérivée seconde du signal, par la soustraction du
signal original a celui rehaussé a l'aide du filtre de contraste morphologique que nous
avons appelé, Contraste ( I), relation (3.2).

Le filtre morphologique de contraste fait basculer les pixels de fagon discontinue.
Son fonctionnement consiste a remplacer d’un pixel par la valeur la plus proche de
I’'image érodée E ou de I'image dilatée D. Ce qui se traduit par

Contraste (I) =EsilI-E<D-1 (3.2)
=DstI-E>D-1
= I dans les autres cas.

Son principal inconvénient est le rehaussement de variations linéaires, puisque la
différence entre l'image et sa dilatée ou son érodée est identique : il n'y a donc pas de
changements.

La détermination des contours s’effectue alors de la maniére suivante, en
calculant une « dérivée seconde partielle », nommée Contour ( 1), relation (3.3)

Contour (I1)=1- Contraste (1) (3.3)

A Tinverse du calcul du gradient ou du Laplacien pour lesquels les contours
extremums Ce se situent en dehors de la zone de transition. Dans notre étude, ils se
situent a I'intérieur de celle-ci. De part et d’autre du passage par zéro de la « dérivée
seconde partielle » et avant que celle-ci ne s’annule. La figure suivante illustre cette
définition (fig. 3.4)
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Figure 3. S Définition des contours extremums Ce et proposition pour la position du contour Cp

Pour une image, on définit les contours extremums Ce correspondant au début de
transition et a la fin de transition. Le contour « virtuel » proposé Cp est défini a partir de
ces contours extremums en respectant les régles suivantes.

- Le contour Cp se situe toujours entre deux contours extremums Ce,. 1l
se situe au passage par zéro de la dérivée seconde, ou de maniére univoque au

milieu de ces deux contours extremums.

- Lorsque le nombre de pixels de valeurs nulles entre deux extremums est
pair, on situe Cp, le plus proche de l'extremum négatif.

L’objectif est de définir une zone de transition, ou le contour segmenté par
chaque observateur se situe a 'intérieur. Le principal avantage de cette technique est la
localisation d’un contour « virtuel » a partir de contours extremums. Pour €valuer notre
technique, nous le comparons a un Laplacien classique.
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6. Comparaison de notre détecteur par rapport a un
Laplacien

Le but est d’évaluer sur des signaux idéaux, notre technique par rapport a un
calcul de Laplacien. De plus, ces signaux vont nous permettre de mettre en évidence les

avantages mais également les défauts de notre technique.

Les signaux utilisés pour cette comparaison sont les signaux caractérisant les
filtres en traitement du signal, ¢’est-a-dire une impulsion de Dirac, un échelon, une

rampe, et enfin un échelon lissé -ou une rampe ?-.

6.1. Etude de la réponse impulsionnelle

Impulsion de Dirac

2 n
T N
[
1.5 + Iy — — — calcul du Laplacien
! I\
1 -4- I AL = = = calcul de la dérivée partielle
]

7 8,’ 9 ‘\10 A1 12 13 14 15 16 17 18
/

Figure 3. 6 calcul du Laplacien et de la dérivée partielle d'une impulsion de Dirac

Pour une impulsion de Dirac, le Laplacien montre sa sensibilit¢ au bruit, par
contre notre détecteur ne détecte rien, donc le bruit a caractére impulsionnel est éliminé.

Cette méthode de détection est moins sensible au bruit.

6.2. Etude de la réponse a un échelon

116



|
1 2 3 4 5 6 7 8y 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

05 + \ /
v ! Echelon
/
\
A hd — — — calcul du Laplacien
454 = = = calcul de la dérivée partielle

Figure 3. 7 Calcul du Laplacien et de la dérivée partielle d'un échelon

Pour un échelon, il est plus facile de localiser le début et la fin de transition que le
passage par zéro du laplacien, qui se situe entre deux pixels. Notre détecteur ne détecte
pas I’échelon. Un échelon n’est pas rencontré fréquemment dans les images médicales.

6.3. Etude de la réponse & une rampe

1,2
1
1
|
0,8
0,6 Signal lissé
0,4 — — — calcu! du Laplacien

= = = calcul de la dérivée partielle

18

Figure 3. 8 Calcul du Laplacien et de la dérivée partielle d'une rampe

Pour une rampe, le passage par zéro du laplacien est étendu, et la position du
contour est laissée au choix de I'utilisateur. Mais de nouveau le début et la fin de
transition sont localisés aisément. Notre détecteur ne détermine pas non plus la rampe et

ne permet pas de proposer un contour dans ce cas.
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6.4. Etude de Ia réponse a un signal lissé (échelon ou rampe)
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Figure 3. 9 Calcul du Laplacien et de la dérivée partielle d'un signal lissé

Pour un signal lissé - un échelon ou une rampe ? -, le laplacien permet de situer
les contours extremums et le contour proposé correspondant au passage par zéro. De la
méme fagon, notre détecteur localise les contours extremums et permet cette fois-ci de
proposer le contour « virtuel ».

De plus, la zone entre les contours extremums est plus faible pour notre
détecteur. Et comme la recherche du contour est basé sur un rehaussement, on constate
que le signal de dérivée partielle est supérieur au signal obtenu par le Laplacien.

Par conséquent, on vient de montrer la sensibilité au bruit impulsionnel du
Laplacien, et les problémes liés au positionnement par rapport au passage par zéro. Mais
on vient également de constater qu’il est possible de localiser le début et la fin de
transition, qui correspondent aux contours extremums définis précédemment.

Notre détecteur est moins sensible au bruit impulsionnel. Mais il présente un
inconvénient mineur. Il est incapable de donner des résultats dans des cas idéaux, I'image
doit avoir été lissée. Ce qui est fréquent en imagerie médicale lors de I'acquisition de
l'image. Dans ce cas, il permet de localiser 'ensemble des débuts et les fins de
transitions et de proposer un contour « virtuel » ferme.

Pour remédier au probléme li¢ aux cas idéaux, nous avons réalisé un filtre hybride
issu du calcul de la transformée de Radon discréte et du filtre médian. La transformée de
Radon consiste a calculer les valeurs obtenues pour des lignes intégrales pour des angles
déterminés. Pour chaque angle de projection, on obtient trois valeurs dont on retient la
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valeur médiane. Les valeurs médianes obtenues pour chaque angle de projection, sont
ainsi comparés a un filtre passe bas classique, pour retenir de nouveau la valeur médiane.
Enfin cette valeur est attribuée au pixel central suivant le masque d’étude.

Le filtre hybride obtenu crée un effet de lissage non linéaire, ceci est di au
caractere a la fois fréquentiel (filtre passe bas) et spatial (médian).

En revenant sur I’exemple de I’échelon et de la rampe, on montre les nouveaux
résultats obtenus. Le signal correspondant a un bruit a caractére impulsionnel n’est pas
modifié par le filtre hybride, le résultat CONTOUR est donc inchangg.

Echelon
— — — Signal lissé
= = = dérivée partielie

1 12 13 14 15 16 17 18

Figure 3. 10 Représentation de 1’échelon lissé et de sa dérivée partielle

Dés que le signal est lissé, les contours extremums peuvent étre localisés
précisément. Par conséquent, il est possible de proposer un contour « virtuel » pour un
signal représentant un échelon.

De la méme fagon, on montre les nouveaux résultats obtenus pour un signal en

rampe.
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Figure 3. 11 Représentation de la rampe lissée et de sa dérivée partielle

De nouveau, sur le signal lissé, on localise précisément les contours extremums,
donc le contour « virtuel ».

Ce filtre hybride délocalise malheureusement le contour, en fonction de la taille
du masque utilisé.

Néanmoins, I’é¢tude comportementale de ce filtre n’est pas réalisée pour ce travail
de these.

Une étude comparative par rapport au gradient morphologique et Laplacien est
donné a titre indicatif.

Nous rappelons les définitions du gradient (3.4) et du laplacien morphologiques

(3.5)

Grad (1) =D (I)-E(I) (3.4)
Lap(I) =(D)-I)-I-E()) (3.5)

Nous présentons ci-dessous (fig. 3.12) les résultats obtenus par ces détecteurs.

L’étude porte sur une ligne se composant notamment d’une impulsion de durée 1, puis
d’une rampe et enfin d’un signal lissé.
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détermination des contours extremums est possible pour la rampe contrairement a notre
détecteur. Dans le résultat "position”, les contours C,’

Figure 3. 12 calcul du gradient et du laplacien morphologique

On constate que le gradient et le laplacien sont sensibles au bruit. La

exposant se rapportant a celui des contours C, correspondants.

La comparaison des résultats obtenus a l'aide de Lap( I ), et a 'aide de Contour(

1), nous permet d'avancer les assertions suivantes.

- Bien que le laplacien donne les contours Ce et Cp pour la variation linéaire, un
traitement supplémentaire doit étre implémenté pour éliminer les contours C.°, se

rapportant au pic de bruit.

- Les contours obtenus a l'aide de la fonction Contour ( I), sont, contrairement a
ceux obtenus a l'aide de Lap ( I ), situés a lintérieur de la transition. Cela
constitue un avantage qui permet de rendre compte des propriétés physiques des

tissus biologiques et des phénomenes liés a I’acquisition de I'image.
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- La méthode, que nous proposons, est moins sensible au bruit que le laplacien,
cependant elle ne permet pas de définir de contours pour les variations linéaires.

- La détection de contours est plus rapide qu'a 'aide de Lap (I).

De plus, 'objectif de notre méthode n’est pas d’avoir une précision subpixel.
Cette mesure de précision est erronée puisqu’elle concerne des images de synthese dont
nous connaissons I’ensemble des paramétres. Mais d’établir une correspondance entre la
segmentation semi-automatique et celle des praticiens. Dans le milieu médical, toutes les
méthodes sont confrontées a la vision de I'image du praticien. C’est lui qui doit diriger et
choisir le contour correspondant a la mesure qu’il veut effectuer. Les méthodes
automatiques ne sont que des informations complémentaires.

7.  Analyse suivant la taille du masque

Jusqu'a maintenant, 1’étude concernait un masque de taille 3*3. Dans cette partie,
nous allons comparer ce masque avec un masque de taille 5*5. L’étude porte sur des
signaux monodimensionnels représentant successivement une impulsion de Dirac (fig.
3.6), un échelon (fig. 3.7), une rampe (fig. 3.8), un signal quelconque lissé (fig. 3.9).

7.1. Comparaison pour une impulsion de Dirac

0,8 +
06 1 Impulsion Dirac
................ Contour(s)
04 +
= = = Contour(3)
02 +
0 - - - - - < - | - - - - - -
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
-02 +

Figure 3. 13 Calcul de Contour pour un masque de taille S et de taille 3 sur un signal représentant
une impulsion
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Le résultat est identique quelle que soit la taille du masque. Comme I’impulsion
correspond a un pic de durée 1 pixel, elle est forcément éliminée par un masque de taille

supérieure.

7.2. Comparaison pour un échelon

06 + rampe
---------------- Contour(5)
= = = Contour(3)
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Figure 3. 14 Calcul de Contour pour un masque de taille 5 et de taille 3 sur un signal représentant
un échelon

A nouveau, le signal a détecter pour un échelon est un front de 1 pixel, celui-ci
est donc éliminé puisque la taille du masque lui est supérieure.

7.3. comparaison pour une rampe
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Figure 3. 15 Calcul de Contour pour un masque de taille 5 et de taille 3 sur un signal représentant
une rampe

Le détecteur de taille 5 permet de localiser les contours extremums, sans utiliser
le filtre hybride.

Comparaison pour un signal lissé

1,2 +
1 +
0,8 +
06 T rampe
04+ - — — Contour(5)

= = = Contour(3)

Figure 3. 16 Calcul de Contour pour un masque de taille 5 et de taille 3 sur un signal représentant
un signal lissé

Les contours extremums sont localisés au méme endroit. De plus, on constate
que le signal CONTOUR est d’autant plus élevé que la taille du masque est grande.
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Donc, en augmentant la taille du masque, on améliore la détection de signal, cela
est visible sur le signal représentant une rampe. Par contre, toutes les variations de taille
inférieure a celle du masque ne sont pas détectés.

8. Comparaison de notre méthode avec les extracteurs
décrits dans [COCQ95]

Dans cette partie, nous désirons comparer notre filtre détecteur, décrit dans cette
thése avec des méthodes éprouvées, décrites dans [COCQ95]. Pour cela, nous avons
recré¢ les images de synthése utilisées pour la comparaison des extracteurs de contour.
Ces images sont des matrices de 64*64 pixels, de valeur uniforme. L’étude est
décomposée en deux parties :

Pour une ligne verticale d’amplitude successive 3, 6, 12, 20, d’épaisseur 1 pixel,
et localisée sur le 31°™ pixel.
Pour une ligne oblique d’amplitude successive 3, 6, 12, 20, d’épaisseur 1 pixel, et

formant un angle de 30° et passant par le pixel (31,31)

Toutes les méthodes décrites dans [COCQ95] intégrent un prétraitement de
réduction de bruit. Notre objectif est de quantifier les apports de notre filtre-détecteur de
contour par rapport aux techniques couramment utilisées. Ces techniques se composent
des filtres de Deriche, Shen Castan, MDIF, NAGDIF, recuit par champ moyen MFA,
Graduated Non Convexity GNC.

Les détecteurs de Deriche, Shen Castan et MDIF consiste a calculer le gradient
de I'image et a seuiller I'image obtenue. Le détecteur MFA résout de maniere itérative un
systéeme d’équations non-linéaires.

Le premier test étudié est celui développé par Fram et Deutsch. Les détecteurs
sont alors qualifiés par le paramétre P1, représentant la robustesse du détecteur en
présence de bruit et par le paramétre P2, caractérisant le comportement du détecteur vis-
a-vis du signal seul.
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Dans ce but, une zone contour Zc est définie de part et d’autre du contour réel a
une distance égale au pas d’échantillonnage suivant la direction orthogonale au contour.

P1 représente le nombre de points détectés dus au signal par rapport au nombre
total de points détectés. Ce qui se traduit par la relation suivante :

c
sign

P1= (3.6)

c

c
n +n, +1n,

s1gn

c
sign

n;,, estle nombre de points provenant du signal détectés dans Zc

n}, est le nombre de points provenant du bruit détecté dans Zc

n, est le nombre de points relatif au bruit détectés en dehors de Zc.

P1 est faible quand il y a beaucoup de points détectés diis au bruit, et vaut 1
quand il n’y a que des points du contour de détecter.

Le paramétre P2 est I’estimation du rapport du nombre de perpendiculaires a la
ligne de contour qui contient un point détecté dans Zc provenant du signal seul, avec le
nombre de perpendiculaires ne contenant pas de points détectés dis au bruit dans Zc. Ce
qui se traduit par la relation suivante :

Cc

P2 Toen 3.7
" nlong-n?, S

nlong est le nombre de lignes prises en compte pour le calcul, ici 54

n? est le nombre de perpendiculaires contenant un point détecté di au bruit.

P2 vaut un quand tous les points du signal sont extraits sans bruit, et qu'il y a
continuité dans la suite des points, c’est-a-dire que ’on a détecté une ligne et non pas
une série de segments interrompus.

De plus, on suppose que la détection optimale est donnée par la détection d’un
seul pixel par ligne dans Zc, les contours d’épaisseur égale a 2 pixels voient leur
parametre P1 diminuer.
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Pour les méthodes décrites dans [COCQ95], les paramétres des détecteurs ont
ét¢ choisis de fagcon a optimiser ’extraction du contour afin d’éviter une sur-
segmentation, c’est-a-dire beaucoup de pixels détectés diis au bruit, ou une sous-
segmentation, c’est-a-dire le contour est une suite discontinue de primitive. On rappelle
que notre méthode de filtrage-détection n’utilise aucun paramétre utilisateur. Elle n’est
donc pas optimisée pour obtenir une segmentation idéale. Et elle ne repose pas sur la
détermination de la position d’un contour mais sur la recherche de contours extremums.

Dans la figure (fig. 3.17 et 3.18), nous rappelons les principaux résultats obtenus

pour la transition verticale puis la transition oblique par les détecteurs précédents, et le
notre.

A 3 6 12 20

P1 P2 P1 P2 P1 P2 Pl P2
Deriche 1 100 93 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

Shen Castanl | 96 98 100 | 100 | 100 | 100 | 100 | 100

MDIF 33 79 96 100 | 100 | 100 | 100 | 100
Nagdif 29 53 72 96 71 100 86 100
GNC 32 96
MFA 62 63

Contour 95 78 100 89 100 | 100 | 100 | 100

Figure 3. 17 résultat obtenu pour la transition verticale pour des sauts d’amplitude de niveau A

A 3 6 12 20

P1 P2 P1 P2 P1 P2 P1 P2
Deriche 1 67 56 40 80 98 98 100 | 100

Shen Castanl | 25 57 46 84 56 95 49 97

MDIF 13 47 41 73 50 95 51 98
Nagdif 16 30 3 67 39 100 34 100
GNC 5 28 8 12
MFA 31 15 36 59

Contour 57 46 74 75 91 96 95 99

Figure 3. 18 résultat obtenu par la transition verticale de saut d'amplitude A
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Les meilleurs détecteurs semblent étre Deriche, Nagdif, néanmoins notre
détecteur donne de bons résultats étant donné qu’aucune optimisation n’est réalisée.
L’inconvénient dans la détermination est que 1’on traite les primitives de la transition. Or
un contour doit étre fermé pour étre comparé avec le contour idéal.

Et bien qu’utilisé depuis des années ce test est insuffisant puisqu’il est nécessaire
d’interpoler les primitives extraites (segments, points). La qualification ne porte donc pas
sur la vraisemblance du contour proposé mais seulement sur lefficacité du filtre-
détecteur.

De plus, d’aprés ce test, une segmentation peut étre meilleure qu’une autre, en
proposant pour l'une, des primitives alors que l'autre propose un contour d’une
épaisseur de 2 pixels.

Nous avons recherché une méthode basée sur la comparaison de contour. Les
contours définissent alors des surfaces binarisées. Parmi toutes les méthodes, nous nous
sommes intéressé au test de Zijdenbos.

8.1. Test de Zijbendos relatif aux surfaces

Nous utilisons I'index de similarité décrit par Zijdenbos[ZIJD9%4], en complément
du test de FRAM. Pour utiliser ce test, le contour est obligatoirement fermé. La mesure
de I'index de similarité provient de la mesure de vraisemblance, connu en statistique sous

la dénomination de la mesure de Kappa.

On considére une segmentation binaire comme un ensemble A contenant les
pixels appartenant a cette classification. La similarité entre deux segmentations Al et A2
est donnée par le nombre réel S de valeur comprise entre [0,1] S est défini par

A1~ A2

S=2———
A1 +|A2]

(3.8)

Etant donné que I'index de similarité représente le rapport de deux régions se
rapportant au méme objet dans I'image, il est sensible a la taille et a la position. Cette
mesure met en évidence a la fois la robustesse et la précision de I'extraction des contours.
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Deux régions Al et A2 de taille équivalente, qui se chevauche de moitié donne
alors

surface binarisée

A2

surfaces superposées

A1' | A12 A2’

_, Al2 _20,5 1
CTAI+A2 141 2

S

Figure 3. 19 Régions de taille équivalente, se superposant i moitié¢

L’index de similarité est donc de 0,5.

De la méme maniére, une surface A2 égale en terme de surface au quart de la
surface de A1, et completement superposée a Al donne alors
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surface hinarisée

Al A2

surfaces superposées

Al2 05 2
Al+A2 T1+05 3

Figure 3. 20 Région incluse dans I'autre, et de surface égale a 1a moitié

L’index de similarité est donc de 0,66.

Ce résultat se retrouve intuitivement. Si une région est incluse complétement dans
une autre alors I'index de similarité est plus élevé que pour deux régions se superposant
partiellement. Ces régions sont dites « similaire ».

Zijbendos a montré qu’un index de similarité supérieur a 0,7 est un excellent
résultat. Cette mesure de similarité peut étre appliquée pour tout type de région
binarisée.

Dans notre étude, l'image de test est une image de taille 127*127 pixels, avec un
fond uniforme de valeur 64 sur lequel on trace un disque d'un diamétre de 30 pixels, de
valeur uniforme (fig. 3.21).
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Figure 3. 21 image de synthése originale

Cette valeur correspond, comme pour le test de Fram, a un saut d'amplitude de 3,
6, 12 et 20 niveaux de gris par rapport au fond, soit respectivement 67, 70, 76, 84, pour
la valeur du niveau de gris du disque. A ces images, on ajoute un bruit uniforme d'écart
type égal a 2 niveaux de gris (fig. 3.22).

Figure 3. 22 image de synthése bruitée par un bruit uniforme, d'écart type égal a 2

Comme sur I’'image originale, aucun lissage n’a été effectué, nous filtrons I’'image
par notre filtre décrit dans le chapitre 2, puis par le filtre hybride décrit dans ce chapitre.
Le contour proposé pour le saut d’amplitude égale a 6 est le suivant (fig. 3.23).

Figure 3. 23 contour virtuel proposé pour un saut d'amplitude égale a 6

On applique a ces différentes images notre filtre détecteur.

Les résultats obtenus pour 'index de similarité S sont reportés dans le tableau
suivant (fig. 3.24)
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cercle

a=3

a=6

a=12

a=20

S

0,75

0,83

0,91

1,00

Ce test nous sert également a donner un index de similarité de notre segmentation
par rapport a une segmentation manuelle d’un radiologue. Cette valeur nous permet de
comprendre les diverses réponses obtenues par chaque radiologue. Fort de ce rapport il
peut corriger les valeurs saisies manuellement ou celles obtenues automatiquement. De
plus, si notre segmentation est utilisée comme référence, cette mesure donne une relation
entre chaque radiologue, c’est-a-dire la perception des limites des organes dans les

images.

Figure 3. 24 Index de similarité obtenu sur les différentes images

9. Etude sur des images de fantdmes

Nous avons repris I’'image test (fig. 3.25), qui permet de réaliser les mesures
concernant les variations du champ magnétique, et le niveau de bruit dans 'image. Son

diametre est de 21.6 cm.

Figure 3. 25 Image d'un fantdme apreés filtrage
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Figure 3. 26 Carte des contours extremums de I'image du fantome

L’image obtenue (fig. 3.26) est sur-segmentée. Néanmoins, les contours
extremums correspondant aux contours du cercle sont fermés, la couronne
correspondante est représentée en gris. Nous avons alors implémenté un algorithme pour
réduire le nombre de contours sur cette carte (fig. 3.27). Cet algorithme est basé sur la
théorie des graphes. Il suffit alors de simplifier le graphe pour proposer une nouvelle
segmentation [GONZ93].

On représente ’image sous forme de graphe G. Un graphe G est un ensembile fini,
non vide de N noeuds. Un arc A relie deux noeuds distincts. Le graphe est noté G(N,A).

Un noeud représente un contour minimale ou maximale en fonction du signe de la
dérivée seconde respectivement négatif ou positif. Or nous savons qu’un contour est
associé a deux contours extremums. Par conséquent si un contour maximum (minimum)
est inclus dans un contour maximum (minimum), alors un contour est supprimé. On
conserve le contour le plus proche de la transition.

La représentation du graphe est sous forme d’arbre binaire. Les contours de
niveaux adjacents sont représentés par un arc avec un lien gauche. Les contours inclus

sont représentés par un arc avec un lien droit.

La simplification consiste & €liminer les liens droits, pour lesquels les noeuds
correspondent a des contours de mémes types.

Cela se traduit sur la figure suivante (fig. 3.27)
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m1 Image

m2

Figure 3. 27 représentation sous de graphe (arbre binaire)

Aprés simplification de I’arbre binaire, la sursegmentation est éliminée, on obtient
alors les contours suivants (fig.3.28)

m1 Image

m2

Figure 3. 28 simplification de I'arbre binaire

Sur I'image originale du fantéme, on obtient alors I'image suivante apres simplification
de I’arbre binaire (fig. 3.29)
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Figure 3. 29 Carte des contours extremums apreés traitement de la sur-segmentation

Figure 3. 30 Superposition de I'image originale et de l'image des contours extremums

Le but n’est pas sur cette image (fig. 3.30) de proposer un contour virtuel. Celui-
ci est évidemment localisé entre les contours extremums, et il peut correspondre au bord
du disque de I'image originale.

Ce test sur des images de fantOmes nous a permis de mettre en évidence la sur-
segmentation d’une image IRM. Un dernier traitement est nécessaire pour classifier
I’ensemble des contours et ainsi réduire leur nombre. Mais la méthode de segmentation
est validée sur une image fantdme IRM.
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10. Etude sur des images réelles

Le principal intérét de notre méthode de segmentation est de déterminer un
contour virtuel fermé, dont on estime la surface. Dans ce but, nous avons travaillé
initialement sur des images issues de 'IRM 1,5T contenant des taches de scléroses en
plaque (SEP) a quantifier. D’autres exemples de segmentation d’images IRM
n’apportent pas d’informations supplémentaires sur les performances de notre filtre-

détecteur.

Sur I’exemple que nous présentons (fig. 3.31), 'image est issue d’une séquence
pondérée T2, ce qui permet de mettre en évidence la sclérose en plaques.

Figure 3. 31 Image IRM pondérée T2 contenant des taches de SEP

A cette image, nous avons appliqué notre filtre Comb décrit au chapitre 2.
L’image filtrée est représentée figure 3.32.
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Figure 3. 32 Image filtrée par le filtre COMB

L’image filtrée n’est plus texturée, les régions sont devenues homogeénes. Les
contours extremums obtenus par notre détecteur et apres classification est rendu
beaucoup plus simple et plus rapide. La carte des contours extremums est alors
représentée (fig. 3.33). Dans la pratique cette carte des contours extremums n’est pas
accessible par I'utilisateur. Elle ne sert qu’a déterminer le contour virtuel proposé au
radiologue.

Figure 3. 33 Carte des contours extremums apres traitement de la sur-segmentation, non accessible
par l'utilisateur
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Figure 3. 34 Carte des contours extremums superposée a I’image originale.

La carte des contours extremums superposée a I'image originale (fig. 3.34)
montre que le contour « minimum » correspond a la région la plus homogene de ’'image
originale. La zone de transition, celle comprise entre les contours extremums correspond
a la plage de variation des niveaux de gris dans I'image.

Et enfin le praticien sélectionne sur 'image originale (fig. 3.31) les zones

correspondant a la SEP, chaque contour virtuel correspondant est alors superposé a
'image (fig. 3.35).

Figure 3. 35 Contours virtuels des taches de SEP, sélectionnés par le praticien
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En cliquant dans une zone de SEP, le programme recherche les contours
extremums et propose alors un contour virtuel (fig. 3.35). Le contour peut étre accepté
ou refuse par le radiologue.

Figure 3. 36 carte des contours extremums superposée aux contours virtuels segmentés

Sur la figure 3.36, on représente les contours virtuels segmentés superposés a la
carte des contours extremums. Cette figure montre que le contour virtuel n’est pas
obligatoirement situé au milieu des contours extremums. Il peut étre localisé sur le
contour interne ou externe .

Les méthodes automatiques ou semi-automatiques peuvent venir se greffer a ce
programme. Mais dans un premier temps, nous avons préféré valider la méthode de
recherche de contours au lieu de vouloir remplacer le praticien. La détermination
automatique des taches de SEP, de lésions, ou d’organes, vient de la connaissance
compléte de I’anatomie et des images résultants de I'IRM pour chaque séquence, dont
nous n’avons eu pas a nous acquitter au sein du service de Neuroradiologie, puisque le
radiologue a conservé son role en validant les contours qu’il lui semblait correspondre a
la SEP et segmentait manuellement les taches de SEP, qui ne lui convenait pas.

La méthode de segmentation a été testée sur des images provenant de différentes
sources, et sur différentes séquences. Les résultats obtenus sont rassemblés ci-dessous :
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11. Conclusion

La méthode que nous venons de présenter, s'inscrit dans les techniques
d'application des opérations de morphologie mathématique a I'extraction des contours
dans une image IRM ou scanner X, par exemple. Ces opérations offrent 'avantage, par
rapport a l'utilisation du gradient ou du laplacien spatiaux, d'étre omnidirectionnelles.

L’objectif est ’extraction semi-supervisée des contours. Apres extraction de la
carte des contours extremums, l'utilisateur choisit les zones qui lintéressent. Et le
contour « virtuel » se trace automatiquement. De tels systémes permettent a la fois une
reproductibilité des contours inter-utilisateur, voire intra-utilisateur, et une indépendance
de l'utilisateur vis-a-vis du choix des zones a extraire.

L’index de similarité est utilisé pour corréler les mesures entre chaque utilisateur
en cas de segmentation manuelle. Dans ce cas, nous utilisons notre méthode comme

référence.

Dans le chapitre suivant, nous présentons la conception d’un logiciel développé
durant la préparation de notre thése. Ce logiciel intégre les fonctions de filtrage décrit
dans le chapitre 2 et la segmentation du chapitre 3. Les outils spécifiques aux stations de
traitement sont également disponibles. Ces outils sont trés souvent rencontrés dans les
logiciels de traitements d’image. Leur implémentation nous a alors permis d’offrir un
logiciel de mesure et quantification polyvalent ; car il a été utilisé sur des images issues
de scanner spiralé pour mesurer des arteéres sténosées et anévrismales, sur des images
IRM en séquence volumétrique pour une représentation tridimensionnelle de la langue et
des dents et enfin une navigation virtuelle dans les artéres et autres organes du cerveau.
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Chapitre 4
Conception d’un logiciel



1. Introduction

Dans les chapitres précédents, nous avons décrit une nouvelle méthode de filtrage
et de segmentation appliquée en imagerie médicale. Dans cette derniere partie, notre
objectif est de décrire la méthode de conception et de proposer un outil d’aide au
diagnostic, par la visualisation tridimensionnelle et la quantification volumique des
organes, accessible sur un ordinateur de type PC.

Dans ce but, nous avons établi un cahier des charges. Celui-ci reprend les travaux
de recherche, menés par la Laboratoire de Mesures Automatiques, U.S. T.L.,

e au sein du service de Neuroradiologie de I’hopital Roger Salengro, dirigé par
le Professeur J.P. Pruvo, en collaboration avec le docteur X. Leclercq,

¢ au sein de la faculté dentaire avec le Professeur A. Doual, pour le travail de
doctorat de H. Cnockaert.

La figure 4.1 donne le diagramme de collaboration des différents services.

Service de
Neuroradiologie

Faculté
Dentaire

Laboratoire de
Mesures Automatiques

Y

Réalisation
logicielle

Figure 4. 1 relation entre les différents services
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En ce qui concerne les colts de 'informatique [BEAU97], on sait que la partie
conceptuelle, qui reléve des mathématiques est toujours moins colteuse que la partie
programmation, qui reléve de I'informatique. En effet, dans la partie qui reléve des
mathématiques, 1’objectif est de résoudre un probléme reposant sur une science vieille de
plus de 6000 ans. En mathématiques, si les hypothéses sont bien posées, les résultats
obtenus sont ceux attendus, par contre en informatique, la programmation n’étant pas
une science mais un « ART », elle est trés dépendante du contexte :

= pour le programmeur, elle dépend :
¢ du type de machine
O du systéme d’exploitation
0 du langage de programmation
= pour l'utilisateur, elle dépend :
0 de la convivialité
O de la rapidité

¢ de la portabilité

De plus, le logiciel peut réagir différemment par rapport a ce que I’on attend. La
validation d’un logiciel est I’obstacle majeur a un développement rapide et a une
utilisation courante, car aucune méthode de test d’un logiciel n’est a ce jour infaillible.

Le développement d’une application professionnelle, basée sur notre travail, nous
a permis d’étre confronté aux problémes réels rencontrés dans des domaines médicaux et
de nous impliquer dans les différents services, ot nous avons eu I’occasion de travailler.
Un premier probleme a été résolu, de faire cohabiter deux milieux différents, médical et
scientifique. Aprés adaptation au vocabulaire médical, et nous avons réappris I’anatomie
humaine. Car la compréhension du contenu de I'image dépend des connaissances a priori
de ’anatomie.

Puis, a partir d’une description sommaire des souhaits des praticiens, nous avons
écrit un cahier des charges, répondant aux besoins de chaque service.

Ces besoins sont tres différents d’un service a un autre. Cependant nous avons pu
dégager une demande commune émanant de ces différents services.

Cette demande comprend la quantification des organes, c’est-a-dire ’acces a
diverses mesures (distances, angles, surfaces, volumes...), et la représentation
tridimensionnelle, avec comme objectif de proposer un outil comme la navigation
virtuelle.

140



Le logiciel, que nous avons congu et mis au point, est décomposé en trois parties
pour correspondre au cahier des charges :

Acquisition des images :Transfert des images IRM ou Scanner spiralé
depuis la console vers notre base de données

Segmentation : Détection des contours et leur validation par le radiologue
Réalité virtuelle : Représentation tridimensionnelle et navigation virtuelle.

L’étape d’acquisition fournit une représentation tridimensionnelle de I’organe
sous forme de coupes bidimensionnelles, empilées.

L’étape de segmentation est composée de notre filtre et de notre détecteur. Cette
étape consiste a éliminer les détails et parasites considérés comme du bruit. Puis elle doit
proposer le tracé des contours des organes sur I’image. La détection reste semi-
automatique, les contours sont validés par le praticien.

Enfin I’étape de visualisation est réalisée a partir des données segmentées
précédemment. La représentation tridimensionnelle est constituée de plusieurs techniques
de reconstruction. Une premiére présentation de la navigation virtuelle consiste a se
déplacer dans les projections de 1’organe suivant les plans orthogonaux.

Dans une premiére partie, nous revenons en détail sur le contenu du cahier des
charges. Dans une seconde partie, nous décrivons les étapes composant le logiciel. Enfin,
dans la troisiéme partie, nous montrons les résultats sur un dossier réel.

2. Cahier des charges

Le travail est le fruit d’une collaboration entre les différents services et
laboratoires impliqués. Chacun définissant ses priorités pour établir le cahier le plus
complet et le plus fonctionnel.
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L’ordinateur de type PC est devenu I’ordinateur le plus fréquemment rencontré
depuis I’avenement de I’interface graphique Windows. De plus, son accessibilité pour les
débutants en fait un outil trés intuitif, demandant pas ou peu de formation spécifique.

De plus, comme on souhaite réaliser le logiciel sur un ordinateur de type PC, le
logiciel doit comporter au moins les outils des consoles de traitement. Notre logiciel doit
fournir I’équivalent des consoles, tout en appliquant les résultats de notre travail de
these. Par conséquent, de nombreux outils et de nombreuses fonctions ont du étre
reprogrammes.

Les radiologues travaillant a la fois sur 'IRM et sur le scanner spiral€, i/ faut étre
capable de transférer les images médicales de ces deux sources. Le format de I’'image
est identique pour les deux consoles d’acquisition, ce format est le format ACR NEMA
2, ou le format DICOM 3, qui est une variante plus compléte du format précite.

Le principal souhait des radiologues est d’obtenir une segmentation qui est
reproductible a la fois pour un méme utilisateur, ¢’est-a-dire intra-observateur, et pour
plusieurs utilisateurs, c’est-a-dire inter-observateur. Dans ce but nous proposons de
concevoir le logiciel sur la méthode de filtrage et de détection que nous avons mis au
point. Néanmoins, le radiologue doit pouvoir intervenir sur le résultat de la
segmentation, c’est pourquoi les segmentations manuelles, par double seuillage, doivent
étre également proposées. Le radiologue conserve son role d’interpréte de I'image
médicale, et la segmentation est alors appelée semi-supervisée.

Tout organe segmenté doit €tre quantifiable en terme d’intensité de la fonction en
niveaux de gris ,de distance, d’angle, de surface et de volume.

Avant de proposer de naviguer virtuellement autour de I’organe, il faut
représenter celui-ci en trois dimensions. Les algorithmes les plus utilisés, présents sur les
consoles, et qui doivent étre reprogrammeés, sont le MIP (ang. Maximum Intensity
Projection) [LEE95], le VRT (ang. Volumetric Rendering Technique)
[JOHNO6][NEY90][TIED90]. Dans le but d’utiliser une bibliothéque standard,
commune a toutes les plates-formes, nous utilisons la bibliothéque OpenGL de Silicon
Graphics Inc [WRIG96]. La représentation tridimensionnelle consiste alors a un
empilement de voxels.
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A partir de cette concertation, nous résumons le cahier des charges de la maniére
suivante

=> Le logiciel et la plate forme de travail
e Le logiciel doit fonctionner sur un ordinateur courant de type PC
¢ Son fonctionnement doit étre le plus intuitif possible
e Le radiologue doit retrouver les outils habituels présents sur les

consoles

= Acquisition des images
e [’introduction d’un dossier se fait directement de la console vers le PC

e Les dossiers peuvent provenir de deux sources IRM ou Scanner spiralé

= Segmentation
e La segmentation est au choix de I'utilisateur, automatique, semi-
automatique ou manuelle
e La reproductibilité intra et inter-observateur doit étre la plus forte
possible

¢ Tout organe segmenté doit étre quantifiable en terme de surface,

volume

= Représentation tridimensionnelle
¢ Plusieurs algorithmes de reconstruction doivent étre proposés
e La navigation virtuelle dans les organes segmentés est demandée en

vue d’une comparaison avec la réalité
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3. Lelogiciel et la plate forme de travail

La plate-forme de travail comprend les éléments suivants
e Pentium
e Meémoire cache 512ko
e 32Mo Ram

Disque dur 2Go

Interface graphique Windows

Le projet est décomposé en deux parties :
e traitement des données

e interface utilisateur

Le choix du langage de programmation s’est porté sur |’orienté objet, pour sa
simplicité de mise en ceuvre et ’optimisation logicielle nécessaire a une utilisation
courante. En ce qui concerne les routines de calculs, traitements de données. .., le langage
utilisé est le Visual C++, et en ce qui concerne les actions utilisateurs par le biais des
menus, de la souris et du clavier, le langage utilisé est le Visual Basic. Le version de ces
langages est la version minimale 4.00.

4. Acquisition des images

Les données issues du capteur sont des images qui fournissent une représentation
partielle de I’organe dans les trois dimensions de I’espace. Parmi les protocoles
accessibles sur les imageurs, nous avons retenu le protocole, qui consiste a faire
I’acquisition dans un seul plan avec une épaisseur de coupe la plus faible possible. De
plus ce protocole est commun aux imageurs IRM et scanner X, ce qui facilite le
développement du logiciel.

L’acquisition volumique dans un seul plan nous permet de reconstruire suivant
n’importe quel plan de coupe. Tout d’abord, les données de I’'image sont ré-
échantillonnées pour obtenir un voxel cubique dans les plans orthogonaux au plan
d’acquisition. L’algorithme d’échantillonnage repose sur le DDA (ang. Digital
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Differential Analyzer) [CLAR97]. Cet algorithme est utilisé depuis de nombreuses
années pour optimiser le tracé de cercle, lignes et les différents rendus de scenes

tridimensionnelles.

Il consiste a redimensionner le voxel pour rapport a la taille du pixel (fig. 4.2).
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Figure 4. 2 Acquisition volumique et Acquisition ré-échantillonnée

Les images, au format DICOM 3 ou ACR NEMA 2, sont transférés de la console
vers le PC via un réseau éthernet (fig. 4.3).
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Console
IRM ou Scanner spiralé

disque optique

Magic View

liasion €thernet

Figure 4. 3 protocole de transfert des images

Le premier intérét de traiter les données issues directement du capteur est
d’éviter les pertes d’informations. Par exemple, on conserve les 4096 de niveaux de gris
fourni par I'imageur. Alors qu’on ne dispose plus que de 256 niveaux de gris sur I’écran
de contréle et sur les films. De plus, ce format de fichier contient I’ensemble des
informations essentielles relatives a I’acquisition : Le nombre de lignes et de colonnes, la
taille du pixel,....

Pour cela nous allons décrire un exemple de fichier image. Le format décrit est
définit comme le standard NEMA. Ce format d’images peut étre transmis sur un réseau
PACS ou pour un programme personnel. Chaque groupe est a une structure dans le
programme. Les groupes comportent des paramétres sur un domaine particulier,
paramétres d’acquisition, de la machine, renseignement sur le patient... Ces parametres
sont appelés €léments du groupe.

Le fichier est un fichier binaire, c’est-a-dire que les valeurs sont stockés de

maniere hexadécimal. Si un parameétre est une chaine de caractéres, alors la valeur lue lui
est directement attribuée ; par contre si le paramétre correspond a une valeur entiere, il
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faut la convertir. D’une fagon plus générale, on lit la valeur d’un item de groupe en deux
temps.

e clé: numeéro de groupe, adresse de |’élement et nombre d’octets
composant la valeur du paramétres.

e valeur : sa longueur est définie précédemment.

Sur le site du CHR, I'imageur est un IRM Siemens MAGNETOM VISION. Le
fichier est lu de la maniére suivante :

o clé
* lecture de deux octets représentant le groupe
* lecture de deux octets représentant I’élément de groupe

* lecture de quatre octets représentant le nombre d’octets contenant
I'information

e valeur

* lecture du nombre d’octets contenant I’information

Le tableau suivant reprend les principaux groupes utilisés. A chaque groupe, on
associe un groupe complémentaire, qui n’apporte aucune information supplémentaire
pour notre étude.

Groupe Définition du groupe

0008 | Information d’identification de la machine

0010 |Information sur le patient

0018 | Information sur I’acquisition

0019 |Information relative au constructeur

0020 |Information sur les liens

0028 | Information sur la représentation de I'image

0051 | Texte apparaissant sur ’image

1000 | Description du codage

4000 |Texte

600x | Définition des régions d’intérét ROI
7FEQ | taille de 'image

147



Chaque groupe contient les informations relatives sur le sujet. Nous donnons

dans les tableaux ci-dessous les informations attachées a chaque groupe cité

précédemment, et le contenu d’un fichier. Le groupe 0019, relatif aux données

constructeurs, nous est inconnu, le constructeur préfére conserver une confidentialité

compléte sur ce groupe.

Le groupe 0008 : Information d’identification de la machine

Elément Définition du paramétre Format Contenu
0000 Taille du groupe entier (4) 538
nombre d’octets jusqu’au
prochain groupe
0001 Nombre total d’octets du fichier | entier (4) 136956
nombre d’octets total du fichier
0010 Nature du fichier Chaine (12) | ACR-NEMA 2.0
descripteur définissant le
Sformat de fichier
0020 Date d’étude Chaine(10) 1997.02.04
date a laquelle a été menée
[’étude
0022 Date d’acquisition Chaine(10) 1997.02.04
0023 Date de création de I'image Chaine(10) 1997.02.04
0030 Heure de réalisation de I’étude | Chaine(10) 17.30.49
0032 Temps d’acquisition Chaine(10) | 17.30.50
0033 Temps de création de I’'image | Chaine(10) 17.43.34
0040 Type des données entier (2) 0
0041 Sous-type des données entier (2) IMA NONE
0060 Source IRM ou Scanner Chaine (2) MR
définit le type de la source
0070 Manufacturier Chaine (8) SIEMENS
concepteur de la machine
0080 Nom de I'institut Chaine (26) |IMAGERIE IRM CHRU
Nom de I'utilisateur LILLE
0090 Nom du praticien Chaine (26) |X
nom du médecin qui réalise
[’examen
1010 Type de station Chaine (26) |{mrc
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1030 Description de la procédure Chaine (52)
1080 diagnostic Chaine (40)
1090 Numero du modele Chaine (26) |MAGNETON VISION
Le groupe 0010 : Information sur le patient
Elément Définition du paramétre Format Contenu
0000 Taille du groupe entier (4) -114
nombre d’octets jusqu’au début
du groupe suivant
0010 Nom du patient chalne (26) | SAINT MICHEL
0020 Numero d’identification chaine NR21860
0030 Date de naissance chaine (12) |1971.03.20
0040 sexe chaine (1) M
1005 Nom marital chaine (26) |X
1010 Age chaine (4) 26
nombre d’années, de mois ou
de jour
1020 Taille décimal (6) 1.78
1030 Poids entier (6) 60
Le groupe 0018
Elément Définition du parameétre Format Contenu
0000 Taille du groupe entier (4) 138
nombre d’octets jusqu’au début
du groupe suivant
0010 Agent de contraste chaine (8) NONE
s'il est employé ou non
0020 Séquence chaine(4) NONE
Type des données prises
0050 Epaisseur de coupe décimal (14) |5,0000000
0060 KVP entier (12)

tension de sortie du générateur
de rayon X (en kV) pour le
scanner X
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0080 temps de répétition (ms) décimal (14) |9,7000
0081 temps d’écho (ms) décimal (14) |4,0000
0082 temps d’inversion (ms) décimal (14) |300,0000
0083 nombre d’accumulations entier (6) 1
0084 fréquence d’excitation (MHz) |[décimal (14) | 63,6114
0085 noyau résonnant a la fréquence | chaine (8) 1H
définte précédemment
0086 nombre d’échos entier (6) 1
0090 Diamétre d’observation des entier (6) 256
données
diameétre de la plus grande
région que l'on peut observer
1000 numéro de série de la machine |chaine (26) |7142
1020 version du logiciel chaine (8) VB31A
1110 distance source détecteur (mm) |entier (6)
source
distancs
source
détecteyr
“ ra
détecteur
111 distance source patient (mm) entier (6)
source
isocentre pdigtance
saurce
patient
N V4
détecteur
1120 inclinaison de la machine par entier (6)
rapport a ’horizontal
1130 Distance table isocentre (mm) | entier (6)
1140 direction de la rotation chaine (2)

1
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sens horaire, anti-horaire ou
pas de rotation

1150

temps d’exposition (ms)
temps d’exposition aux rayons
X (actifs)

entier (6)

1152

exposition (mA s)
dose de rayon X soumise au
patient

entier (6)

1160

type de filtre utilisé

chaine (12)

1170

puissance du générateur (kW)
puissance nominale du
générateur de rayon X

décimal (14)

1190

focal spot
taille (mm) du focal spot

décimal (14)

1200

date de la derniére calibration

chaine (10)

1997.01.07

1201

heure de la derniére calibration

chaine (12)

20.16.49

1210

noyau de convolution
étiquette décrivant le noyau de
convolution ou algorithme
utilisé pour reconstruire les
données

chaine (12)

1250

antenne de réception

chaine (12)

CP HEAD

5100

position du patient
sur le ventre, sur le dos, sur le

coté droit ou gauche

chaine (8)

SUPINE

Le groupe 0020

Elément Définition du paramétre

Format

Contenu

0000 Taille du groupe entier (4) 214

0010 Etude entier (6) 4
numéro de la séquence

0012 Acquisition entier (6) 1
numéro de ['acquisition

0013 Image entier (6) 290
numéro de I'image

0020 orientation du patient 4 L/P
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ligne / colonne
0030 position de I'image (mm) Décimal -
La coordonnée x, y, z est le (3*14+2 01.298565x10%%/01.275000x10
centre de gravité du premier | séparateurs) | °%/-09.325865x10"'
pixel dans 'image, c’est-a-dire
le pixel situé en haut a gauche.
L ‘origine est ’isocentre du
champ magnétique.
0035 orientation de 'image décimal
angle suivant x, y, z de l'image | (6*14+5
puis angle suivant x, y, z de la | séparateurs)
machine
0050 localisation (mm) entier (6) 933
0060 axe latéral chaine 2() 20302
0070 type de géométrie de 'image chaine (8) PLANAR
1001 nombre d’acquisitions pour entier (6) 1
cette série
1020 référence inconnue
5000 identification de I’'image entier (2)  |......... ...
originale
5002 nomenclature de I'image inconnue
originale
Le groupe 0028
Elément Définition du paramétre Format Contenu
0000 Taille du groupe entier (4) -40
0005 Dimension de I'image entier (2) 2
0010 nombre de lignes entier (2) 256
0011 nombre de colonnes entier (2) 256
0030 taille du pixel (mm) chaine (30) |9.765625x10°/9.765625x10"
espace réel séparant le centre o
de gravité de deux pixels
consécutifs
0040 format de I'image chaine (4)
rectangulaire ou inconnue
0060 compression chaine (4) NONE
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0100 nombre de bits maximum pour | entier (2) 16
coder une couleur

0101 nombre de bits utilisés pour entier (2) 12
coder une couleur par pixel

0102 position du bit de poids fort entier (2) 11

0103 représentation des pixels entier (2) 0

0104 couleur minimale entier (2)

0105 couleur maximale entier (2)

0200 localisation de I'image dans le | entier (2)
fichier

1050 centre de la fenétre des couleurs | chaine (12) | 500/500

1051 largeur de la fenétre des chaine (12) | 500/500
couleurs

Le groupe 7FE0

Elément Définition du paramétre Format Contenu

Taille du groupe entier (4)

0001 données propres a la inconnue

représentation de I’'image

Chaque pixel de 'image est codé sur deux octets, I’ensemble des pixels sont
sauvegardés ligne par ligne. Le nombre de pixel a lire ou a écrire est défini dans le
groupe 28 par la dimension de I'image.

La description du contenu d’un fichier permet de mettre en évidence les
parametres effectivement initialisés. C’est a partir de I’ensemble de ces données, que
nous travaillons pour proposer une quantification.

5. Segmentation

Comme nous désirons obtenir la plus forte reproductibilité intra-observateur et
inter-observateur, cela nous a contraint a utiliser des techniques sans paramétres
utilisateur, ce qui est le cas de notre méthode. Mais nous voulons que le radiologue
conserve son role, quant a I’interprétation des images. Donc ¢’est lui qui valide les
contours proposés, bien que notre méthode peut les définir de maniére automatique.
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Dans le cas ou le contour ne satisfait pas le radiologue, il peut, s’il le désire,
tracer le contour manuellement, ou le définir a I’aide d’'un double seuillage (un seuil haut
et n seuil bas).

Dans tous les cas, le contour nous permet de localiser la région d’intérét, a partir
de laquelle nous effectuons les mesures de surfaces, de volumes. De plus, en nous
appuyant sur la segmentation obtenue, nous proposons une représentation
tridimensionnelle. Sans cette étape nécessaire, la représentation consiste juste a empiler
I’ensemble des coupes. La vision est alors globale, et il est tres difficile de comprendre et
d’interpréter le résultat.

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté 'index de similarité. Chaque
radiologue peut alors comparer ses mesures avec celles obtenues a |’aide de notre
méthode. Tout d’abord sur des images tests pour définir cet index, puis sur les images
réelles, il suffit d’estimer I’erreur issue de cet index.

Apres avoir segmenté les organes et effectué les diverses mesures, le radiologue
peut avoir une représentation tridimensionnelle de ’organe segmenté.

6. Représentation tridimensionnelle

Dans I’étape d’acquisition, nous avons ré-échantillonnés le volume d’acquisition.
Ce qui nous permet en fonction de la segmentation obtenue précédemment de
représenter directement les organes dans un espace tridimensionnelle. Dans un premier
temps, nous nous sommes contentés de ne segmenter que des artéres pour les
neuroradiologues, et les dents et la langue pour les dentistes. Tous les logiciels, qui
existent le notre compris, représentent en général trés bien des artéres saines. Dés que
I’on teste la représentation tridimensionnelle sur des artéres sténosées ou anévrismales,
des déformations apparaissent, et il est difficile de recréer rigoureusement le vaisseau.
Celui-ci n’est plus aussi facile a contourer et le résultat de la représentation
tridimensionnelle reste éloigné de la réalité.

Une fois la représentation tridimensionnelle réalisée, le déplacement virtuel, dans
le corps, souhait des radiologues, devient réalisable, grice aux nombreux travaux
récemment menés par les graphistes. La conception des déplacement est pour I'instant
simplifiée puisqu’elle résulte du déplacement d’un vecteur dans le plan sagittal, coronal
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et axial. En effet, il est beaucoup plus facile de se déplacer sur les projections que dans
I'espace 3D. De plus les accessoires de d’interaction avec le PC disponibles comme la
souris ou le joystick ne permettent que des déplacements en deux dimensions. Une des
solutions proposées consiste a de simuler la troisiéme. , ¢’est a dire on avance d’un pas
sutvant I’angle de visée. Mais dans ce cas, on avance toujours, on ne peut pas reculer.

Actuellement, nous développons avec I’entreprise IMMI, un logiciel de
neurochirurgie pour opérer le rachis. Dans cette étude, un robot nous donne une
coordonnée 3D, et dans ce cas, nous naviguons virtuellement dans ’espace 3D
reconstruit. Cette étude consiste dans un premier a « matcher » un nuage de points pour
recalibrer 'espace robot sur I’espace écran. L’espace écran est le résultat d’une
reconstruction de coupes issues d’une acquisition scanner.

7. Réalisation du logiciel

Le logiciel s’appelle « MED’IMAG » pour Medical Imaging. Le cycle de création
de I’application est le suivant :

Developer Studio

Compilation du code Compilation des ressources

'
|
'
t
'

gl

| SCript de ressources [«
Lt}

entétes windows | | fichiers sources

entétes runtime

Y Y

entétes MFC

bitmaps, icnes
et autres ressources

1
'
)
1
)
'
'
|
|
'
'
|
'
|
|
(
|
|
|
'
|
|
t
i
1
|
|
|
|

Y \ Y
Compilateur -« ressource.h ————v—Putzompilateur de ressources
¢ Y
fichiers Obj fichiers de ressources
bibliothéque windows Y Y
runtime, et MFC | editeur de liens 1 Exécutable
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Les dossiers sont obligatoirement stockés sur le disque dur dans le répertoire du
programme MED’IMAG, et ils sont organisés de la maniere suivante :

| 2 Med'imag

dossier patient 1 dossier patient 2 dossier patient 3 i

& O @

Basel.ldb basel.mdb MEDTMAG.exe:

......................................

Pour obtenir le meilleur compromis sur la résolution, les coupes ont une épaisseur
de 1 mm. Par conséquent en fonction de I’organe étudié (cou, téte,...) le nombre de
coupes varie , de 80 a 180 par dossier patient. De plus un dossier nécessite environ
50Mo sur le disque dur pour les images originales. Il en faut autant pour sauvegarder un
traitement appliqué.

Dans le répertoire du programme, on constate la présence d’une base de données
au format Access Basel.mdb (et Basel.1db) Elle contient la liste des dossiers introduits
et placés dans le répertoire « Med’Imag », et la liste des images a partir de laquelle le
radiologue sélectionne les coupes pour réaliser ses mesures et une représentation
tridimensionnelle.

D’une maniére générale, I’utilisateur procéde en quatre étapes apres avoir
sélectionné un dossier patient :

e Réglage de la fenétre de visualisation
e Traitement
e Mesures

e Représentation tridimensionnelle

Cela se traduit par le schéma suivant
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Logiciel d’Imagerie Médicale

Affichage

Contraste, luminosité, zoom

filtre, ROI, Label, Loupe,
Isocontour, Segmentation

Intensité, Angle, Distance,
Surface, Volume

MIP, VRT, Voxel
Navigation virtuelle

Pour simplifier la tache de I'utilisateur, ces différents outils sont regroupés et sont
accessibles depuis une barre d’outils. Pour la visualisation et le traitement, 1’utilisateur
dispose de trois fenétres correspondants aux trois plans orthogonaux (coronal, sagittal,
et transversal), et d’une fenétre de traitement. Dans le but de ressembler le plus possible
aux consoles de traitement disponible sur le site, I’organisation de la fenétre de
visualisation est la suivante :
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Titre du logiciel
Vue de Face Vue de Coteé
Barre
Qutils VYue de Dessus Yue 3D ou
vue courante
™ Me;u(g ladip[ ique ! CHH Roge_; Sglng;o _I lqit_s_ __r_és»elvé;é 5 NT HIHYELV Thi
— DOSSIER —

La procédure d’utilisation du logiciel est la suivante ; En cliquant sur le bouton
« Dossier », une boite de dialogue demande au radiologue le dossier a ouvrir. Le bouton
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« Information » lui permet d’accéder au données liés a I’acquisition, intégré au fichier
image au standard DICOM : le nom du patient, son age, sa taille, son poids, la taille d’un
pixel, I’épaisseur de coupe...

Dés que le radiologue a sélectionné un dossier patient, étant donné que le dossier
ne contient qu’un seul plan et qu’une seule acquisition, les images sont lues et stockées
dans un tableau a trois dimensions. Cela nous permet de recalculer les deux autres plans
orthogonaux. Nous représentons alors les coupes suivant les trois plans :

e coupe coronale (vue de face)
e coupe sagittale (vue de coté)

e coupe transversale ou axiale (vue de dessus)

Les boutons relatifs a I’affichage permettent de modifier la largeur et le centre
(fenetrage)de fenétre des niveaux de gris, car I’affichage ne comprend que 256 niveaux
de gris et 'image native en contient 4096. Le bouton « Plein Ecran » permet d’afficher
une coupe a la coupe des 4 vues. Le bouton « Ecran Normal » permet de revenir au
mode initial.

Les boutons « Filtre » et « ROI » ouvrent une boite de dialogue qui nous permet
d’appliquer un filtre parmi une liste prédéfini ou d’appliquer un filtre de convolution
défim par I'utilisateur, et de sélectionner une régio d’intérét (ROI).

Le bouton « Label » permet de donner un nom a une partie de I'image. Le bouton
« Loupe » réalise un zoom local sur une partie de I'image, le résultat est visible dans une
fenétre se superposant a la coupe, 1l dépend de la position de la position de la souris. Les
boutons « Isocontour » et « Segmentation » ouvrent une boite de dialogue qui
définissent le pas pour tracer les lignes de niveaux, ou une boite de dialogue sur un
ensemble de fonctions pour segmenter I'image manuellement ou automatiquement.

On remarque sur cette figure un carré situé a I'intersection de deux axes
perpendiculaires. Ces petits carrés représentent la projection d’un cube sur les trois plans
sagittal, coronal et transversal. Sur la fenétre de traitement, on représente le résultat
d’une zone de lésion segmentée.

Notre logiciel est congu de telle fagon, que si a 'aide de la souris, on déplace la

carré de la coupe axiale suivant I’axe vertical, cela revient a déplacer la plan de coupe
coronale. L’illustration de ce déplacement est matérialisée par la défilement des
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différentes coupes dans le plan coronal. De la méme fagon, le déplacement du carré sur la
coupe coronale suivant I’axe horizontal fait défiler les différentes coupes dans le plan
sagittal. De plus, le déplacement peut étre quelconque de telle fagon qu’en déplagant le
carré de la coupe axiale, les coupes axiales et sagittales défileraient simultanément. Cette
procédure s’effectue en temps réel.

La mesure d’intensité du niveau de gris dans chaque vue, est réalisée a I’aide de la
souris ; son icOne traditionnelle est dans notre systéme, remplacée par une croix. Pour
indiquer les valeurs de niveaux de gris, on clique sur le bouton Les valeurs indiquées sont
les résultats du calcul de la valeur moyenne pour un masque de taille 5*5 afin d’étre
moins sensible au moins, et la valeur du pixel sur I'image filtrée par notre filtre. Elles
apparaissent dans une boite de dialogue.

Les mesures de distance et d’angle s’effectuent respectivement a partir de 2 et 3
points positionnés dans n’importe quel plan. Les valeurs sont données en mm pour la
distance et en degré pour I’angle dans une boite de dialogue.

La surface est la somme des pixels dans un plan de coupe, alors que le volume est
la somme des pixels dans tous les plans de coupe. Le résultat est visible dans une boite
de dialogue apres avoir segmenté I’ensemble des coupes.

Sur cet exemple, nous avons segmenté la 1ésion sur la coupe sagittale, par notre
filtre détecteur. Le résultat apparait dans la fenétre de traitement. Nous avons cherché ici
a donner un exemple d’utilisation, sans montrer chaque détail de la manipulation.

Dés que le radiologue a effectué ses mesures, il peut avoir une représentation
tridimensionnelle de sa segmentation. Pour avoir une vision globale de la navigation
virtuelle dans ’espace tridimensionnel, nous avons étudi€ un exemple plus simple que
celui présenté précédemment. Nous avons choist de représenter un parallélépipede, en
vue de face, de coté et de dessus. L’observateur est schématisé par un appareil photo et
son axe de visée. Ainsi, sur les trois plans de coupe, le radiologue « peut se déplacer » ou
changer son angle de vue, en déplacant I’appareil photo ou I’axe de visée. Les
modifications apportées sont immédiatement reportées dans la fenétre de traitement.
Mais cette navigation virtuelle autour de I’objet reste difficile a manipuler, puisque
’observateur se déplace dans des plans de coupes et non pas réellement en trois
dimensions. Néanmoins, ’objet représenté en trois dimensions est percu sous un autre
aspect.

Un exemple de navigation virtuelle est le suivant
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Conclusion générale



En vue de la représentation tridimensionnelle et de la réalisation d’un logiciel, le
radiologue dispose de coupes et doivent se représenter mentalement 1’organe en 3 dimensions.
Comme les contours des organes restent flous, il est impossible d’avoir une reproductibilité
intra et inter observateur trés élevée.

Apres avoir analysé la reconstruction d’une image, nous avons constaté que la réalité
de I'image dépend essentiellement des conditions d’acquisition. Le radiologue applique des
séquences dont il estime les résultats sur ’image.

b

A partir de cette analyse de I’image, nous en avons déduit qu’une modélisation
particuliére ne suffit pas pour qu’elle soit applicable dans de nombreuses situations. Nous
avons eu une démarche différente. Elle a consisté a définir des propriétés d’invariance pour
rendre le filtrage morphologique de I'image, convergent vers un état d’équilibre. Ce
prétraitement nous a permis d’éliminer les détails et parasites de 1’image, ¢’est-a-dire ’aspect
texturé de I'image. Elle est alors partionnée en un ensemble de régions homogeénes.

Puis, une méthode de segmentation basée sur la recherche de contours extremums,
nous a permis de proposer au radiologue, un contour « virtuel ». Ce contour prend en compte
une partie des effets de volume de partiel. Car la représentation de I’organe dépend de
I’épaisseur de coupe, plus I’épaisseur est grande, plus le volume partiel est important. Le
contour de I’organe n’existe pas,

Les résultats obtenus sur les images de syntheése et les images IRM de fantdmes ont
montré la fiabilité de la méthode.

Par conséquent, la méthode, que nous proposons, permet de résoudre une partie des
problémes liés a I’acquisition : le bruit, le volume partiel....

L’outil de segmentation basé sur notre travail a été intégré dans un logiciel de
traitement d’images médicales que nous avons développé. Il faut maintenant le valider sur un
ensemble de dossiers pour envisager une utilisation clinique courante. La validation repose sur
la précision de la quantification entre plusieurs observateurs. Notre objectif n’est pas d’avoir
une précision subpixel sur le contour virtuel mais une reproductibilité intra et inter-observateur.

La réalisation de I’outil d’aide au diagnostic doit nous permettre de poursuivre ce
travail au dela de la these.
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