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Resumé

L’Imagerie par Résonance Magnétique fonctionnelle (IRMf) est une technique qui
permet d’étudier l’activité neuronale. Une cartographie de l’activation cérébrale est
obtenue par analyse statistique des données d’IRMf.
Différents bruits et perturbations faussent le signal mesuré en IRMf. D’une part, le
bruit thermique provient à la fois de l’appareillage électronique et du sujet. D’autre
part, une perturbation sur les cartes d’activation est due à la présence des grandes
veines cérébrales.

L’objectif de cette étude est le développement de méthodes et outils constituant
une châıne de traitements pour l’analyse de l’activation cérébrale en IRMf.
Un premier outil caractérise et réduit le bruit thermique en proposant une métho-
dologie de filtrage basée sur la description théorique du bruit. Ensuite, la correction
de la perturbation des grandes veines sur les cartes d’activation est obtenue par des
outils de segmentation, de recalage et d’analyse d’image. Enfin, un nouvel outil de
visualisation de l’activation cérébrale est présenté.

Mots-clés : IRMf, bruit thermique, grandes veines, traitement d’image.

Abstract

Functional Magnetic Resonance Imaging (fMRI) is a technique used to study neu-
ronal activity. A map of cerebral activation is obtained through statistical analysis
of the fMRI data.
Different noises and interference disturb the measured signal in fMRI : on one hand,
the thermal noise is caused by both system electronics and the subject ; on the other
hand, a bias on activation maps is observed as a result of the presence of large ce-
rebral veins.

The purpose of this study is the development of methods and tools building up
a processing chain for the analysis of cerebral activation in fMRI.
A first tool characterizes and reduces the thermal noise using our filtering metho-
dology based on the theoretical description of noise. Secondly, the correction of the
large veins interference on activation maps is achieved by the employment of seg-
mentation, registration and image analysis tools. Finally, a new tool is designed for
the visualization of cerebral activation.

Keywords : fMRI, thermal noise, large veins, image processing.
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II Caractérisation du bruit thermique en IRM 21

Introduction 23
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5 Discussion 45

III Analyse de l’influence des veines sur la mesure de
l’activation cérébrale en IRMf 51
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9.4 Évolution du nombre de voxels d’activation en fonction du seuil sur

le taux de vascularisation . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101
9.5 Moyenne du contraste en fonction du seuil de vascularisation. . . . . . 101
9.6 Visualisation 3D des veines et de l’activation. . . . . . . . . . . . . . 103

11.1 Visualisation 3D des données. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 124
11.2 Volume 3D anatomique avec deux plans de coupes. . . . . . . . . . . 124
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11.5 Définition du plan de coupe. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 127
11.6 Découpage d’une facette par un plan. Cas 1. . . . . . . . . . . . . . . 128
11.7 Découpage d’une facette par un plan. Cas 2. . . . . . . . . . . . . . . 129
11.8 Calcul de θx. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 129
11.9 Calcul de θy. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130
11.10Calcul de θz. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 130
11.11Intersection d’un plan et d’une droite. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 131
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INTRODUCTION 3

Les techniques modernes de neuroimagerie sont impliquées dans l’étude de l’or-
ganisation fonctionnelle du cerveau, que ce soit en neurosciences fondamentales ou
cliniques. Sur le plan fondamental, elles permettent d’accéder à une information
macroscopique renseignant sur les structures cérébrales impliquées dans un proces-
sus mental donné, ainsi que sur la dynamique entre les structures. D’un point de
vue clinique, elles offrent une solution de repérage anatomique dans l’analyse pré-
chirurgicale, et sont impliquées dans la compréhension des pathologies neurodégé-
nératives.
Différentes techniques d’imagerie rendent accessible l’étude fonctionnelle du cerveau.
La Tomographie par Émission de Positons (TEP) mesure les variations de débit san-
guin grâce à l’injection d’un agent de contraste radioactif. L’Imagerie par Résonance
Magnétique (IRM) fonctionnelle (IRMf) [30] se base principalement sur l’observa-
tion des variations de l’oxygénation sanguine (réponse hémodynamique) qui joue
ainsi le rôle d’agent de contraste endogène. L’ÉlectroEncéphaloGraphie (EEG) [32]
et la MagnétoEncéphaloGraphie (MEG) permettent de mesurer respectivement les
activités électriques et magnétiques directement induites par l’activation cérébrale.
Certaines de ces techniques sont parfois combinées [8, 20], comme l’IRMf et l’EEG,
afin de tirer profit des avantages de chacune [27, 1, 9].

Parmi ces techniques, l’IRMf s’est imposée comme la modalité d’imagerie la plus
utilisée, grâce à sa bonne résolution spatiale (de 1 à 4 mm) et sa sensibilité. Cer-
taines études [2, 29, 33] ont suggéré que l’IRMf permettrait également de déterminer
la séquence temporelle d’activation au sein d’un réseau impliqué dans la réalisation
d’une tâche. Cependant, l’information temporelle en IRMf est limitée par une ca-
ractérisation encore insuffisamment précise de la réponse hémodynamique.

Différents bruits et perturbations peuvent fausser le signal mesuré en IRMf. On
peut distinguer le bruit physiologique, le bruit thermique, le bruit du système, cha-
cun ayant des origines et des caractéristiques qui lui sont propres [84]. Par ailleurs,
une perturbation à la fois spatiale et temporelle est induite par les grandes veines
cérébrales sur la mesure de l’activation en IRMf [5]. Ces effets ont été décrits et
des méthodes de correction ont été proposées [18, 17, 19, 85, 84]. Cependant, l’en-
châınement de ces corrections nécessite une caractérisation successive de leurs effets
respectifs.

Dans le cadre d’une collaboration avec Philips Systèmes Médicaux, cette thèse
CIFRE s’intéresse au développement de méthodes et outils constituant une châıne
de traitements pour l’analyse de l’activation cérébrale en IRMf, considérant plus
précisément la correction du bruit thermique et de l’influence des grandes veines.

La première partie de ce manuscrit met en place le cadre général de cette étude.
Elle aborde les principes de l’IRM et de l’IRMf, pose la problématique, et présente
les méthodes et les outils constituant la châıne de traitements mise en place.
La seconde partie s’intéresse à l’étude quantitative du bruit thermique. Un outil de



4 INTRODUCTION

caractérisation et de réduction de ce bruit est présenté en proposant une méthodo-
logie de filtrage – et non un nouveau filtre – basée sur les descriptions théoriques du
bruit.
La troisième partie décrit la procédure mise en place pour évaluer et corriger la
perturbation induite par les grandes veines sur l’activation cérébrale mesurée. Pour
cela, on étudie les combinaisons entre une cartographie de l’activation cérébrale et
une cartographie des veines. Les différentes étapes de segmentation, de recalage et
d’analyse nécessaires sont exposées.
La quatrième partie décrit le développement d’un outil de visualisation 4D de l’ac-
tivation cérébrale. Les motivations et détails d’implémentation de l’outil sont pré-
sentés.



Première partie

Cadre général de l’étude
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Chapitre 1

Neuroimagerie

1.1 Imagerie par Résonance Magnétique Nucléaire

L’IRM est basée sur la détection des propriétés magnétiques des protons conte-
nus dans les molécules d’eau du sujet étudié. En effet, la concentration en eau des
tissus varie d’un organe à l’autre, ou bien avec son état physiologique. Dans le but
d’estimer la quantité de protons dans les tissus, le sujet est placé dans un champ ma-

gnétique
−→
B0 de forte intensité. Soumis à ce champ magnétique, les protons s’alignent

suivant la direction de
−→
B0. Cet alignement est alors perturbé par une brève impul-

sion de radiofréquence, qui est un champ magnétique
−→
B1 perpendiculaire à

−→
B0 et

oscillant à une fréquence donnée, appelée fréquence de Larmor (42.56 MHz/T pour

le proton). Quand
−→
B1 est supprimé, les protons retournent à leur état précédent dans

un mouvement oscillant. Le mouvement de ces dipôles induit un faible champ ma-
gnétique qui est enregistré par l’antenne de réception IRM. Ce signal de Résonance
Magnétique Nucléaire (RMN) est la somme S de toutes les contributions de chaque
proton.

Si
−→
B0 est homogène, tous les protons oscillent à la même fréquence et il est alors

impossible de discriminer les protons dans un espace 3D. Dans le but d’obtenir
cette information, il est nécessaire de superposer un gradient de champ magnétique−−−−−−→
G(x, y, z) à

−→
B0 suivant les trois coordonnées de l’espace. Ainsi, chaque proton se

trouvant à une position donnée (x, y, z) oscille à une fréquence différente une fois

que
−→
B1 a été supprimé.

En présence de
−→
G , le signal S récupéré par l’antenne IRM peut être décrit par la

formule suivante :
∫ +∞

−∞

−−−−−−→
M(x, y, z)e(iγ(Gx

−→x +Gy
−→y +Gz

−→z ))dxdydz (1.1)

où Gx,Gy,Gz sont les valeurs de
−→
G au point (x, y, z), γ est le rapport gyromagnétique

caractéristique du proton et
−−−−−−→
M(x, y, z) est la densité magnétique au même point.

Cette expression étant une transformée de Fourier spatiale, on peut obtenir direc-

tement
−−−−−−→
M(x, y, z) en appliquant une transformée de Fourier inverse [11].

−−−−−−→
M(x, y, z)

est représenté par le nombre complexe Meiφ où M est le module et φ la phase.
Les niveaux de gris des images IRM sont proportionnels à M et φ. La figure 1.1

7
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donne un exemple d’images de module et de phase obtenues. Un volume de données
acquis en IRM est représenté par une pile de coupes 2D. Le choix de l’orientation
des coupes acquises est libre mais correspond souvent à un des 3 plans perpendicu-
laires dénommés plan axial (tête-pieds), plan coronal (front-nuque), et plan sagittal
(profil).

Fig. 1.1 – Exemple de coupes axiales extraites d’un jeu de données IRM : une image
de module (gauche) et une image de phase (droite).

1.2 Imagerie par Résonance Magnétique fonction-

nelle

L’IRMf [30] est une technique principalement basée sur l’effet BOLD (cf. para-
graphe 1.3). Le schéma classique d’un protocole IRMf consiste à réaliser l’acquisition
d’images pendant la réalisation d’une tâche impliquant la fonction cérébrale à étudier
(paradigme d’activation cérébrale). Classiquement, il s’agit de contraster le signal
mesuré pendant les périodes de stimulation avec celui mesuré pendant des périodes
de repos. La figure 1.2 illustre un paradigme bloc avec 3 périodes de stimulation
intercalées avec 4 périodes de repos ; chaque période dure 30 secondes pendant les-
quelles 10 acquisitions du même volume cérébral sont réalisées à intervalles de temps
réguliers. Chaque acquisition correspond à une dynamique dont la numérotation suit
l’échelle du temps. Différents types de stimuli peuvent être réalisés ; dans ce travail
nous nous intéressons à des stimuli sensoriels et langagiers (cf. partie III).
Une analyse statistique des données est nécessaire pour obtenir une cartographie de
l’activation cérébrale. Dans ce travail, cette analyse est effectuée avec la suite logi-
cielle SPM2 [16] en utilisant le modèle linéaire généralisé [15]. De manière simple,
pour chaque sujet, le décours temporel de chaque voxel du cerveau obtenu pendant
la réalisation du protocole est mis en correspondance avec un modèle prédéfini. Un
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dynamique

acquise

Repos

Stimulation

temps (min)0 1 2 30,5 2,5 3,51,5

706050403020100

Fig. 1.2 – Schéma d’un paradigme IRMf par blocs de stimulation.

test statistique (Student t-test), représentant l’adéquation entre le modèle et le dé-
cours temporel mesuré, est calculé. La carte d’activation est alors créée en identifiant
les régions dont l’intensité des voxels est supérieure à un seuil défini sur la carte du
t-test. Un exemple de carte d’activation, correspondant à un stimulus mettant en
jeu les aires visuelles et du langage, est illustré par la figure 1.3.

Fig. 1.3 – Exemple d’une coupe de données IRMf (gauche) et de la carte d’activation
correspondante (droite).

1.3 Position du problème

L’IRMf par effet BOLD (Blood Oxygen Level Dependent) est une méthode ba-
sée sur la détection des modifications de concentration veineuse locale en désoxy-
hémoglobine (hémoglobine non oxygénée), molécule qui opère comme un agent de
contraste paramagnétique endogène affectant localement le signal IRM [31]. En ef-
fet, une augmentation de l’activité neuronale conduit à un besoin accru en oxygène
et glucose. L’oxygène étant transporté par l’hémoglobine, il s’en suit une augmen-
tation du débit et du volume sanguin local. Or il existe un découplage entre apport
et consommation d’oxygène [12, 6], entrâınant une augmentation du taux d’oxygé-
nation dans les structures veineuses en aval, ce qui provoque une diminution de la
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concentration en désoxyhémoglobine et ainsi une augmentation du signal IRM dans
et autour des vaisseaux veineux sanguins. Cette augmentation est faible (de l’ordre
de 2 à 3% selon la littérature à 1, 5 T) mais elle est pondérée par deux phénomènes
principaux : (i) l’influence du diamètre des vaisseaux sanguins et (ii) l’amplitude du
bruit accumulé au cours du temps.

L’effet BOLD se manifeste dans le système microcirculatoire proche de l’acti-
vité neuronale qui est structuré comme un continuum de taille croissante com-
posé de capillaires (entre 6µm et 8µm), veinules (entre 25µm et 50µm) et veines
(> 100µm) [30]. Un signal de haute intensité peut correspondre à une veine drainant
toute la région activée, et donc la plus éloignée du foyer d’activation [24, 22, 13, 62, 5].
De plus, il peut exister des différences de réponse hémodynamique entre capillaires,
veinules et veines, limitant l’information temporelle accessible en IRMf [21].

Plusieurs bruits affectent le signal mesuré en IRMf. Trois contributions sont
identifiées [84] :

– le bruit thermique issu du mouvement Brownien des électrons à l’intérieur d’un
conducteur électrique [73] ; nous considérerons ici l’influence de la châıne d’ac-
quisition mais également de l’échantillon imagé, c’est-à-dire le corps humain ;

– d’autres bruits propres au système, par exemple les imperfections de radiofré-
quence ;

– le bruit dit physiologique [85, 84] englobant les mouvements du sujet, les fluc-
tuations du cycle cardiaque et respiratoire, mais également des fluctuations
spontanées de la réponse hémodynamique [18].

À 1, 5 T, le bruit thermique est la contribution dominante [76, 85, 84]. Le rapport
signal sur bruit (Signal to Noise Ratio, SNR) des images dépend essentiellement de
l’échantillon (du sujet) [73].

La minimisation de l’influence des grandes veines et du bruit thermique est donc
fondamentale pour bien caractériser le contraste BOLD. Plusieurs études se sont
intéressées à la caractérisation et à la réduction du bruit thermique [91, 79, 69, 103]
et du signal des grandes veines [40, 65, 47, 45, 52, 55]. Toutefois, l’analyse des ef-
fets des outils de correction est essentielle lorsque plusieurs corrections interviennent
consécutivement comme différents maillons d’une châıne de traitements.

Dans cet objectif, notre approche consiste à construire une suite de méthodes et
outils pour le traitement de l’activation cérébrale en IRMf. Cette châıne est caracté-
risée par la mise en place de méthodes d’analyse associées aux outils de correction.
Ainsi, tout au long de la châıne, les données traitées bénéficient de critères de qualité.
La finalité est de fournir à l’utilisateur un contrôle sur le traitement effectué.



Chapitre 2

Choix des méthodes et des outils

Les différents outils (et les méthodes associées) mis en oeuvre pour l’analyse de
l’activation cérébrale sont représentés par une châıne de traitements (figure 2.1).

caractérisation et

réduction du

bruit thermique

visualisation 4D

des cartes d’activation

analyse et correction

des effets induits par

les grandes veines sur

les cartes d’activation

données

Fig. 2.1 – Châıne de traitements représentant les outils mis en place dans le projet.

Caractérisation et réduction du bruit thermique

Le premier maillon de la châıne s’intéresse à la réduction du bruit thermique mais
également à la caractérisation à la fois de ce bruit et de l’influence de sa réduction
sur les données. Par exemple, il est au moins aussi important de savoir à quel point
les détails de l’image initiale ont été modifiés que d’avoir l’image traitée elle-même.
Pour cela, nous avons choisi un filtre usuel Gaussien en caractérisant ses effets par la
description des relations mathématiques entre les paramètres du filtre et des critères
d’analyse d’image tels que la réduction du bruit, l’augmentation de SNR, la préser-
vation du contraste, la perte en résolution spatiale, et la précision de l’information
de phase.
Les descriptions mathématiques de ce filtre sont connues et mâıtrisées. De plus, la
modification du filtre ne dépend que du réglage d’un seul paramètre : son écart-type.
Ainsi, on s’intéresse à la manière d’appliquer le filtre et à ses répercussions sur les
données, plutôt qu’au développement d’un nouveau filtre.

11
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Analyse et correction des effets induits par les grandes

veines sur les cartes d’activation

Le second maillon de la châıne est consacré au problème de l’influence des grandes
veines sur la résolution spatiale et même temporelle des cartes d’activation cérébrale.
Une première approche pour minimiser la perturbation induite par les grandes veines
est d’employer des séquences d’acquisition IRM spécifiques, telles que l’écho de spin
ou PRESTO (PRinciples of Echo-Shifting with a Train of Observations), différentes
des séquences en écho de gradient usuelles [36, 40]. Les séquences en écho de spin sont
connues pour être seulement sensibles aux petites veines mais, même à fort champ
magnétique, le contraste BOLD est plus faible qu’avec les séquences usuelles [3, 26].
PRESTO [28] est une séquence 3D en écho de gradient combinée avec un principe de
décalage d’échos, dont l’avantage est de supprimer le signal issu des grandes veines.
L’impact de cette méthode est encore toutefois débattu [35, 10].
Une seconde approche est l’emploi de techniques de post-traitement s’appuyant sur
les caractéristiques du signal BOLD provenant des grandes veines, telles qu’une in-
tensité élevée ou une réponse hémodynamique spécifique [4, 25]. Ces critères restent
toutefois subjectifs à cause de la difficulté à déterminer un seuil séparant les grandes
veines du reste de l’arbre veineux.
Une troisième approche est de visualiser directement les vaisseaux veineux san-
guins en utilisant l’IRM. Les méthodes les plus courantes soit s’appuient sur les
propriétés du flux sanguin, comme les techniques d’angiographie [56] par contraste
de phase [39, 38] ou temps de vol [41, 51, 48] (Time-Of-Flight, TOF), soit requièrent
l’injection d’un agent d’un contraste comme l’angiographie par augmentation de
contraste.

Récemment une nouvelle technique, appelée veinographie par IRM (ou Suscepti-
bility Weighted Imaging, SWI) [60, 43, 44, 58, 63], a été développée pour permettre
la détection des veines avec une forte résolution spatiale, et avec des avantages
qu’aucune des méthodes précédentes ne réunit : (i) aucune injection de produit de
contraste n’est nécessaire, (ii) la détection est indépendante du flux, ce qui permet
de détecter efficacement de petits vaisseaux, (iii) la détection est quasiment indé-
pendante de l’orientation des veines, contrairement à la technique TOF, (iv) seuls
les vaisseaux veineux sont détectés, fournissant des images non contaminées par la
présence des artères.
Cette technique se révèle particulièrement intéressante si l’information des veines
peut être combinée et analysée conjointement avec des images anatomiques et fonc-
tionnelles. Ainsi, nous avons développé des outils de segmentation, de recalage, et
d’analyse (cf. partie III).

Visualisation 4D des cartes d’activation

Enfin, on s’intéresse à la visualisation 3D combinée de différentes informations
(morphologie, veines et activation cérébrale) et à la visualisation 4D de la compo-
sante temporelle de l’activation cérébrale. Le support matériel de visualisation est
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ici un écran d’ordinateur, qui est un support uniquement bidimensionnel. Ainsi, la
détermination de méthodes et outils pertinents dédiés à la visualisation d’objets 3D
et 4D est un choix critique afin de ne pas perdre les bénéfices des traitements et
analyses des données précédant la visualisation. L’information essentielle doit être
représentée, et des méthodes de visualisation adaptées sont nécessaires.
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Introduction

Le bruit thermique est présent sur chacune des composantes réelle et imaginaire
du signal complexe acquis dans un espace de Fourier par l’imageur IRM. Les pro-
priétés de ce bruit sont connues : le bruit est additif, non corrélé, stationnaire, blanc
et il est décrit par une loi de probabilité (Probability Distribution Function, PDF)
normale Gaussienne [82]. Une telle distribution se caractérise par sa moyenne et
son écart-type (Standard Deviation, SD) [90] ; dans le cas présent, la moyenne de la
distribution est nulle. Le signal acquis subit une transformée de Fourier inverse [87]
qui n’altère pas la distribution de bruit grâce à l’orthogonalité et à la linéarité de la
transformée de Fourier [98]. Cependant, le calcul des images de module et de phase
est une opération non linéaire ; la distribution de bruit associée n’est plus Gaussienne
et devient dépendante de l’amplitude du signal [79].

La présence de bruit peut rendre problématique l’extraction du signal d’intérêt,
et un processus d’estimation et de réduction du bruit est nécessaire à l’optimisation
des résultats. Les différentes méthodes s’intéressant à ce problème convergent vers
un objectif commun : l’augmentation du SNR des images.
Des approches basées sur des acquisitions multiples des mêmes données peuvent être
considérées [72, 92, 103, 101] mais elles se révèlent souvent peu appropriées. Le fil-
trage est préféré pour la réduction de l’influence du bruit mais cela introduit une
perte en résolution spatiale sur les images filtrées.
L’analyse des images est fondamentale afin de mâıtriser les effets d’un filtre, en par-
ticulier quand le bruit tend à être égal au signal d’intérêt. Des critères d’analyse
résultent généralement de l’étude du contraste sur les images de module, auxquelles
plusieurs méthodes de filtrage sont appliquées directement [78, 77, 105, 95, 88]. De
telles approches ne sont pas adéquates puisqu’elles supposent que la distribution de
bruit est Gaussienne sur les images de module. Cette hypothèse n’est valide que pour
des SNR élevés [79, 80, 69] et, dans ce cas, la réduction du bruit est d’un intérêt
limité.
La distribution réelle du bruit doit être prise en compte pour une efficacité opti-
male du filtrage [89, 91, 93, 102]. La dépendance au SNR peut être contournée en
filtrant le signal complexe à partir duquel les images de module et de phase sont
formées [71, 104, 68, 107, 99].

Certaines applications (par exemple l’imagerie de flux par contraste de phase [56]
ou le monitorage de température basé sur la fréquence de résonance des protons [83])
requièrent simultanément les informations de module et de phase. La distribution
de bruit sur la phase dépend de l’amplitude du signal, et un processus de filtrage est
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difficile à appliquer sans altérer l’information de phase.
Quelques études concernant la distribution de bruit sur la phase ont été menées [79,
86, 75]. Une analyse systématique de l’influence du filtrage des images de phase
devient primordiale, en particulier avec l’attention grandissante portée aux études
dynamiques à haute vitesse d’acquisition et faible SNR.

Le SNR est un estimateur acceptable de l’impact visuel d’une image. Mais au-
cune information n’est donnée quant à la capacité de distinguer deux régions de
signal par rapport au bruit de fond. La notion de contraste sur bruit (Contrast to
Noise Ratio, CNR) est ainsi complémentaire du SNR.
Avant de filtrer, il est important d’avoir une idée de l’étalement de l’information
des pixels provoqué par le lissage, autrement dit de la taille minimum d’une région
détectable sur l’image filtrée. Cette information peut être obtenue en considérant la
description mathématique de la fonction d’étalement (Point Spread Function, PSF)
du filtre.
Afin d’assurer la validité du traitement, le protocole de filtrage doit se prémunir de
la détérioration de l’information initiale, en autorisant l’estimation des effets du dé-
bruitage par les relations mathématiques entre les paramètres du filtre et les critères
d’analyse d’images précédemment décrits.

L’objectif de cette partie n’est pas de définir un nouveau filtre mais de décrire
un protocole de filtrage permettant d’établir quantitativement et d’analyser la re-
lation entre réduction de bruit, augmentation de SNR, perte en résolution spatiale
et précision de la phase. Nous considérons le traitement du bruit thermique, dans le
cas d’images à faible SNR.
Pour des raisons de commodités mathématiques, un simple filtre Gaussien isotrope
est utilisé pour valider la méthodologie. La pertinence d’un filtrage du signal com-
plexe par rapport au filtrage des images de module et de phase est démontrée. Les
effets du filtrage sont analysés en utilisant des critères d’analyse tels que le SNR, le
CNR, et la largeur à mi-hauteur (Full-Width Half-Maximum, FWHM) de la PSF.



Chapitre 3

Méthode d’analyse du bruit
thermique

3.1 Caractéristiques du bruit thermique

3.1.1 Images de module

Les images de module sont construites par une combinaison non linéaire des
données IRM à valeur complexe issues d’un espace de Fourier. La fonction de distri-
bution du bruit suit une loi Ricienne [97, 94], et a une moyenne non nulle. Si M est
l’intensité d’un voxel, alors la distribution de bruit pM en ce voxel s’exprime [86, 97] :

pM(M |A, σg) = exp

(

−M2 + A2

2σ2
g

)

I0

(
AM

σ2
g

)

(3.1)

où A est l’intensité du voxel en l’absence de bruit, σg est l’écart-type du bruit
Gaussien affectant chaque composante du signal complexe, et I0 est la fonction de
Bessel modifiée de première espèce d’ordre 0. La figure 3.1 montre la distribution de
Rice correspondant à quelques valeurs de A, pour σg = 1.

Cette expression s’approxime par une Gaussienne [79] si le SNR est élevé (A >>
σg). Dans les régions de l’image où le signal théorique est nul (A = 0), le bruit sur
l’image de module suit une distribution de Rayleigh [80]. L’expression de la distri-
bution de Rayleigh est donnée en Annexe A.1. Les paramètres de cette distribution
s’expriment par rapport à σg [79, 94] :

Moyenne : µr = σg

√
π/2 (3.2a)

V ariance : σ2
r = (2 − π/2)σ2

g (3.2b)

À partir du moment d’ordre 2 de la distribution Ricienne (équation 3.1), il a été
montré que la moyenne du carré de l’image de module est perturbée de deux fois la
variance du bruit Gaussien [80, 91] :

E(M2) = A2 + 2σ2
g (3.3)
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Fig. 3.1 – Évolution de la distribution de Rice en fonction du signal théorique A,
pour une variance du bruit σg = 1.

Si l’image de module est filtrée directement (par convolution), la variance globale du
bruit est réduite mais la moyenne du signal (et donc le biais) reste inchangée. Le biais
sur la moyenne du signal est restreint en réduisant le bruit avant toute élévation au
carré, i.e. en filtrant les données complexes à partir desquelles les images de module
et de phase sont reconstruites. Dans ce cas, l’image de module résultante tend vers
le signal théorique.

3.1.2 Images de phase

Le calcul de l’image de phase est également une combinaison non linéaire des
données complexes. La distribution du bruit sur les images de phase est donnée en
Annexe A.2. Des études sur la distribution de bruit sur la phase ont démontré que
l’écart-type de l’angle de phase σϕ est inversement proportionnel au SNR de l’image
de module correspondante [75]. Les limites de σϕ, quand A >> σg et A = 0, sont
respectivement σg/A et π/

√
3.

Bien qu’un filtrage par convolution directe permette d’augmenter le SNR sur l’image
de module, il n’engendre pas de réduction similaire de l’écart-type de la distribution
de phase, puisque le filtrage se résume à un moyennage pondéré de valeurs positives et
négatives. Ainsi, la convolution directe altère la distribution de phase, conduisant en
particulier à un lissage des sauts de phase, qui sont des valeurs de phase exprimées
modulo 2π passant brutalement de −π à +π ou inversement. L’altération de la
distribution de phase a des répercussions sur les traitements qui suivent le filtrage,
notamment le déroulement de phase qui consiste à détecter les sauts de phase afin
de construire une image de phase lissée en rajoutant 2kπ à chaque voxel.
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Si la réduction de bruit est effectuée sur les données complexes avant l’opération
d’arctangente, le filtrage n’a pas d’influence perturbatrice sur la distribution de
phase réelle. Par ailleurs, si la distribution de phase suit une loi normale, il est
possible de déterminer la probabilité d’avoir un saut de phase. Le calcul est donné
en Annexe B.

3.2 Approches proposées

3.2.1 Filtre Gaussien

À partir d’un couple (module, phase) d’images bruitées, deux approches de fil-
trage sont possibles : un filtrage direct par convolution des images de module et de
phase (domaine image I), ou un filtrage des données complexes à partir desquelles
sont obtenues les images de module et de phase. Pour comparer ces approches de ré-
duction du bruit, on utilise une fonction Gaussienne dont on mâıtrise la description
mathématique et la transformée de Fourier. L’effet de lissage introduit ne dépend
plus ici que de la variance du filtre.
Dans le domaine I, la réponse impulsionnelle hI du filtre Gaussien est :

hI(x, y) =
1

2πσ2
hI

exp

(

−x2 + y2

2σ2
hI

)

(3.4)

où σ2
hI

est la variance du filtre dans I. Dans le but de préserver la dynamique de
l’image, hI est normalisée.
La variance du bruit après filtrage σ̃2

g s’exprime en fonction de la variance du bruit
avant filtrage σg

2 et de la variance du filtre [74] :

σ̃2
g =

σ2
g

4πσ2
hI

(3.5)

3.2.2 Réduction du bruit et gain en SNR

La variance du bruit avant filtrage est évaluée à partir d’une région d’intérêt
(Region Of Interest, ROI) dans une zone de l’image de module où le signal théorique
est nul. Les moments statistiques d’ordre 1 et 2 sur les intensités des voxels dans
la ROI renseignent respectivement sur les moyenne et écart-type de la distribution
de Rayleigh du bruit. En utilisant l’équation 3.2b, on obtient la variance du bruit
Gaussien σ2

g . Le SNR est défini comme le rapport entre le signal théorique A et
l’écart-type du bruit σg :

SNR =
A

σg

(3.6)

Calculé de cette manière, on parlera de faible SNR pour des valeurs inférieures à 5,
de SNR moyen entre 5 et 10, et de fort SNR au-delà de 10.
Par l’application du filtre, l’écart-type du bruit σg est réduit à une valeur σ̃g tandis
que le signal A reste constant. Le filtrage implique un gain en SNR G qui se définit
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par le rapport entre le SNR après filtrage sur le SNR avant filtrage. En utilisant
l’équation 3.6 et la constance de A, G s’exprime :

G =
σg

σ̃g

(3.7)

3.2.3 Filtrage des images et des spectres

Domaine des images I
Le filtrage dans I est la convolution des images de module et de phase par

un masque représentant un noyau Gaussien. La taille du masque est adaptée de
telle manière que moins de 10% de la fonction Gaussienne continue soient tron-
qués. L’écart-type du filtre Gaussien est défini en substituant l’équation 3.7 dans
l’équation 3.5 :

σhI
=

G

2
√

π
(3.8)

Domaine de Fourier F
Le filtrage des données complexes peut intervenir avant ou après la transformée

de Fourier car la convolution de deux images est équivalente au produit de leurs
transformées de Fourier. Toutefois, l’échantillonnage discret de la fonction de filtrage
est plus fin pour une application dans l’espace de Fourier. La relation entre σhI

et
son équivalent σhF

dans l’espace de Fourier s’exprime :

σ2
hF

=
NxNy

4π2σ2
hI

(3.9)

où Nx et Ny sont les dimensions des images de module et de phase.

3.2.4 Imagerie avec antenne de réception multi-éléments

Acquisition des données

La méthode SENSE [96] (SENSitivity Encoding) permet l’acquisition rapide de
données en utilisant une antenne de réception constituée de plusieurs éléments dispo-
sés en réseau phasé qui acquièrent simultanément les données de l’espace de Fourier.
L’image obtenue par chaque antenne, après transformée de Fourier inverse, est ana-
logue à ce qu’on pourrait visualiser en faisant se déplacer une lumière autour d’un
objet trop gros pour être éclairé dans son intégralité. Un exemple, pour une coupe
d’un volume de données, des 6 images correspondant aux 6 éléments d’une antenne
de réception est illustré par la figure 3.2. Les images issues de chaque antenne sont
ensuite combinées afin de reconstruire l’image finale (figure 3.3).

Reconstruction des données

Deux approches sont possibles pour la reconstruction des données à partir des
images de chaque élément de l’antenne.



3.2. APPROCHES PROPOSÉES 29

Fig. 3.2 – Images obtenues par les 6 éléments d’une antenne, pour une coupe du
volume acquis.

Fig. 3.3 – Image complète reconstruite à partir des images des 6 éléments de l’an-
tenne.
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Fig. 3.4 – Cartes de sensibilité des 6 éléments de l’antenne, pour une coupe du
volume acquis.

La méthode SENSE utilise des cartes de sensibilité des éléments de l’antenne (fi-
gure 3.4). Les images à valeurs complexes issues de chaque antenne sont addition-
nées coupe par coupe, puis les images de module et de phase sont calculées. Notons
que la linéarité de la convolution implique l’équivalence entre un filtrage de chaque
antenne et un filtrage de leur somme à valeurs complexes.
Si des cartes de sensibilité ne sont pas disponibles, on emploie usuellement une mé-
thode de reconstruction par somme d’images élevées au carré (Sum-of-Squares). On
calcule une image de module pour chaque élément de l’antenne et on additionne les
carrés des modules des antennes, pour chaque coupe. L’image de module finale est
la racine carrée de cette somme. Comme décrit précédemment, un biais est intro-
duit dès le premier calcul d’image de module, c’est-à-dire pour chaque élément de
l’antenne. Notons également que cette méthode ne permet pas d’obtenir d’image de
phase.

3.3 Critères d’analyse des images

3.3.1 Contraste sur bruit

Le contraste sur bruit (CNR) définit la capacité à distinguer des régions d’inten-
sités différentes par rapport au bruit de fond. Cette information est mesurée à partir
de trois ROI définies sur l’image de module : deux régions de signal R1 et R2 d’inten-
sités moyennes µ1 et µ2, et une région sans signal théorique R3 permettant d’estimer
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l’écart-type σr de la distribution de Rayleigh, puis σg à partir de l’équation 3.2b.

CNR =
|µ1 − µ2|

σg

(3.10)

3.3.2 Contraste global

Le contraste global C de l’image est défini en fonction des intensités minimum
et maximum de l’image I :

C =
max(I) − min(I)

max(I) + min(I)
(3.11)

3.3.3 Résolution spatiale

La perte de résolution spatiale inhérente au filtrage est caractérisée par la lar-
geur à mi-hauteur (FWHM) d’un contour de l’image. Supposons qu’un contour soit
modélisable par une fonction Gaussienne. La FWHM du contour après filtrage δ̃
s’exprime en fonction de la FWHM du contour avant filtrage δ et du gain en SNR
G :

δ̃ =

√
2G2 ln(2)

π
+ δ2 (3.12)

Les détails du calcul sont donnés en Annexe C. Par conséquent, il est possible d’éta-
blir une relation entre l’augmentation de SNR, la perte en résolution spatiale et la
réduction de bruit. Une analyse quantitative est possible puisque pour un gain en
SNR donné, on connâıt la perte en résolution spatiale. Inversement, si la perte en
résolution spatiale est limitée, le gain en SNR maximum autorisé peut être déduit.
En outre, comme l’incertitude de phase est inversement proportionnelle au SNR,
l’objectif d’une précision de phase à atteindre permet de connâıtre le SNR corres-
pondant, et ainsi déterminer le filtre à utiliser. Et la perte en résolution spatiale est
déduite.
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Chapitre 4

Résultats

4.1 Données simulées

On simule des données de module et de phase de référence par des images
256×256 constituées d’un carré de signal centré sur un fond d’intensité nulle. Sur le
carré, on simule des sauts de phase à partir d’une Gaussienne d’amplitude 27π dont
on prend le modulo 2π. Le signal de module A est constant sur le carré. À partir de
ces données de référence, on construit des images à valeurs complexes.
Un bruit blanc Gaussien obéissant à une loi normale N (0, σ2

g) est ajouté aux com-
posantes réelle et imaginaire du signal complexe. On obtient les images bruitées en
calculant le module et la phase du signal complexe bruité.
La figure 4.1 illustre le cas extrême où SNR = 1 obtenu avec A = 2 et σg = 2. On
notera que l’ajout de bruit avant le calcul du module augmente les moyennes des
intensités, à l’intérieur mais surtout en dehors du carré de signal.
Ces images sont filtrées en fixant le gain en SNR à G = 6, dans I (images) et dans
F (spectres).

4.1.1 Images de module et de phase

La figure 4.2 donne les résultats sur le module en coupes et profils. Le filtrage
dans F permet d’approcher la valeur théorique du signal A. Par ailleurs, la moyenne
du bruit est réduite, ce qui permet une meilleure distinction du carré de signal.
Confirmant la théorie, la moyenne du bruit (et donc le biais sur le module) n’est pas
corrigée en filtrant dans I, même si les variances du bruit après chacun des filtrages
dans I et F sont similaires.

De la même manière, la figure 4.3 montre les résultats sur la phase. Le flou
introduit par le filtrage dans I n’est pas admissible. Le filtrage dans F permet de
préserver les sauts de phase à l’intérieur du carré de signal. Une erreur importante
est seulement commise sur les bords du carré.
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Fig. 4.1 – Images simulées de module (haut) et de phase (bas), de référence (gauche)
et bruitées (centre). Des profils horizontaux de module et phase sont affichés (droite).
Le SNR de l’image de module bruitée vaut 1.

4.1.2 Distribution de phase

L’effet destructeur du filtrage dans I est également révélé par la distribution des
valeurs de phase à l’intérieur du carré de signal (figure 4.4). Alors que les distribu-
tions correspondant aux phases de référence et filtrées dans F s’accordent sur une
constante, la distribution de phase diffère après filtrage dans I.

Ce phénomène est amplifié par la présence de nombreux sauts de phase, qui
augmentent le nombre de moyennages entre valeurs positives et négatives effectués
lors du filtrage par convolution dans I. En modifiant la phase de référence dans le
carré de signal de telle manière qu’elle soit d’une valeur constante, l’erreur observée
diminue quand la valeur de phase tend vers 0. Les figures 4.5 et 4.6 donnent deux
exemples pour une valeur de phase de référence fixée à 9π/10 et π/4. On notera la
réduction de l’écart-type de la distribution de phase par filtrage dans F .

La mesure de la réduction d’écart-type par filtrage dans F est répétée, avec un
SNR avant filtrage de 5, une phase constante et un gain en SNR fixé à G = 6. L’écart-
type sur les données bruitées est évalué à 0, 2009± 0, 0055. Après filtrage dans F , il
devient 0, 0344±0, 0007. En divisant ces deux valeurs, on estime le gain à 5, 84±0, 28
à comparer avec la valeur réelle G = 6. L’expérience est ensuite effectuée en faisant
varier le SNR initial dans l’intervalle [1; 5] et le gain G dans l’intervalle [1; 10].
Dans toutes les configurations, la distribution de phase s’approxime parfaitement
par une Gaussienne, avec une moyenne et un écart-type en adéquation avec G et la
distribution avant filtrage.
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Fig. 4.2 – Images (haut) et profils (bas) illustrant l’effet du filtrage sur le module.
Sur les images, de gauche à droite : référence, filtrage direct de l’image, filtrage du
spectre.
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Fig. 4.3 – Images (haut) et profils (bas) illustrant l’effet du filtrage sur la phase.
Sur les images, de gauche à droite : référence, filtrage direct de l’image, filtrage du
spectre. Sur les profils : différence entre chaque image filtrée et l’image de phase de
référence.
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Fig. 4.4 – Influence du filtrage sur la distribution de phase ; cas avec sauts de phase.
La valeur moyenne de phase est π/6.

Fig. 4.5 – Influence du filtrage sur la distribution de phase ; cas d’une phase
constante (9π/10).



38 CHAPITRE 4. RÉSULTATS

Fig. 4.6 – Influence du filtrage sur la distribution de phase ; cas d’une phase
constante (π/4).

4.1.3 Séparabilité des régions de l’image

Sur le module, la capacité à séparer après filtrage deux régions de signal par
rapport au bruit de fond se caractérise par l’évolution du CNR en fonction de la
perte en résolution spatiale. On utilise comme données simulées de référence des
images 128× 128 contenant deux régions adjacentes de même phase non nulle mais
de modules A et A/2, sur un fond d’intensité nulle. Les deux régions sont de même
largeur n, variant entre 1 et 10 voxels. Les images sont bruitées comme décrit pré-
cédemment, et filtrées dans F . Pour différents gains en SNR fixés, le CNR et un
coefficient de séparabilité des régions sont mesurés en fonction de n. Le coefficient
de séparabilité est défini comme ∆ = (µ1 − σ1) − (µ2 + σ2), où µi et σi sont respec-
tivement les moyenne et écart-type des intensités de la région Ri. Les régions sont
dites séparables si ∆ > 0.

La figure 4.7 donne les CNR et ∆ pour un CNR initial (de référence) de 2.
L’expérience a été répétée pour des CNR de référence variant de 1 à 5 ; les courbes
présentent un aspect similaire. La valeur du CNR est augmentée par le filtrage, sauf
pour n = 1. Cette mesure est confirmée par le fait qu’un filtre avec un gain en SNR
fixé à G = 2 implique une perte en résolution spatiale supérieure à 66% de la taille du
voxel (cf. équation 3.12). L’évaluation du coefficient de séparabilité est donc faussée
pour n = 1. Pour n > 2, la capacité à distinguer les deux régions est logiquement
d’autant plus faible que le filtrage est fort et n petit. Par ailleurs, chaque ∆ devient

positif quand G devient inférieur à environ n
√

π/(2 ln(2)), ce qui correspond à la

condition δ̃ <
√

2 δ (cf. équation 3.12).
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Fig. 4.7 – Contraste sur bruit (haut) et coefficient de séparabilité des régions (bas)
en fonction de la largeur des régions, pour diverses valeurs de gain en SNR.
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Fig. 4.8 – Fantôme de calibration utilisé pour l’évaluation du CNR.

4.2 Fantôme de calibration

4.2.1 Contraste sur bruit

Le CNR après filtrage est étudié sur un fantôme de calibration fourni par le fabri-
quant de l’appareillage IRM, permettant d’observer des régions de signal d’intensités
et dimensions variables. On acquiert trois jeux de données : les deux premiers ont
des SNR d’environ 3 et 7, le troisième sert d’image de référence (SNR très élevé).
L’acquisition des données se fait par l’utilisation de séquences en écho de spin :
temps de répétition/temps d’écho TR/TE=200/8 ms, facteur d’accélération (turbo)
16, angles de bascule=5◦, 15◦ et 90◦.

La figure 4.8 montre une partie de l’image de référence. On y définit deux ROI
de signal R1 et R2, et une ROI pour la mesure du bruit de fond (non affichée). La
moyenne de signal dans R2 est très proche de la moyenne du bruit. Ces trois ROI
sont utilisées pour calculer le CNR des images avant et après filtrage dans I et F .
La table 4.1 compare ces CNR au CNR de l’image de référence, pour deux SNR

avant filtrage de 2, 83 et 7, 30. Pour permettre la comparaison des CNR entre les
images, le CNR des images non-référence est ajusté de la manière suivante :

CNR ajusté =
(CNR image étudiée) ∗ (SNR image réf érence)

SNR image étudiée
(4.1)

Il en résulte que le filtrage dans F restitue un meilleur CNR, approchant le CNR de
référence, pour des SNR faibles et moyens.
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Image SNR maxi CNR CNR ajusté

Avant filtre 2,83 1,50 16,19

Filtre image 10,64 5,63 16,13

Filtre spectre 10,50 8,12 23,58

Référence 30,48 24,86

Avant filtre 7,30 5,51 33,20

Filtre image 26,48 19,99 33,23

Filtre spectre 28,78 23,15 35,41

Référence 44,02 35,29

Tab. 4.1 – CNR des images initiales, filtrées et de référence.

4.2.2 Perte en résolution spatiale

La perte en résolution spatiale inhérente au filtrage est étudiée. Dans un premier
temps, l’équation 3.12 est validée à partir de contours Gaussiens simulés. On mesure
la largeur à mi-hauteur du profil Gaussien de chaque contour avant et après filtrage.
La FWHM mesurée pour les filtrages dans I et F est en accord avec la valeur théo-
rique, avec une précision de l’ordre du dixième de voxels.
Dans un second temps, on s’intéresse à l’évaluation de la perte en résolution spa-
tiale sur des données expérimentales issues d’un fantôme de calibration constitué
de minces tubes de gel (figure 4.9). Une séquence en écho de spin (TR/TE=200/8
ms, facteur d’accélération (turbo) 16, angle de bascule=90◦) permet d’obtenir des
images avec un SNR élevé. On considère un profil passant par les sources circu-
laires de signal ; chaque profil est approximé par une Gaussienne dont la FWMH est
calculée.

La table 4.2 reporte les FWHM mesurées avant et après filtrage, pour un gain en
SNR fixé à 4, pour 4 acquisitions répétées des données. La “FWHM attendue” est la
FWHM théorique obtenue en utilisant l’équation 3.12 à partir de la FWHM mesurée
sur les images non filtrées. On observe que le biais sur le module n’affecte pas de
manière significative les mesures de FWHM sur les images filtrées. On s’aperçoit que
la FWHM attendue est sous-estimée, à cause de l’incertitude sur la FWHM calculée
sur les données non filtrées. L’erreur est d’environ 5%.

4.2.3 Imagerie avec antenne de réception multi-éléments

On considère le filtrage des images obtenues avec une antenne multi-éléments,
à différentes étapes de leur reconstruction (cf. paragraphe 3.2.4). On filtre ainsi les
données à valeurs complexes de chaque élément, les images de module de chaque
élément, et les images issues de la reconstruction complète par la méthode Sum-of-
Squares.

Les contrastes globaux de chacune de ces images sont comparés dans le ta-
bleau 4.3 au contraste global des données non filtrées. Le test est effectué sur des



42 CHAPITRE 4. RÉSULTATS

Fig. 4.9 – Fantôme de calibration utilisé pour l’évaluation de la résolution spatiale.

Acquisition Avant Filtre FWHM

filtre image spectre attendue

#1 3,1 4,3 4,3 4,1

#2 3,1 4,2 4,1 4,1

#3 3,4 4,3 4,3 4,3

#4 2,8 4,1 4,2 3,9

Tab. 4.2 – FWHM mesurée (en voxels) sur les données avant et après filtrage,
comparée à la valeur attendue issue de la théorie, pour 4 acquisitions répétées.
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images à faible, moyen et haut SNR, acquises avec des séquences en écho de spin
et en écho de gradient utilisant les paramètres suivants : TR/TE=200/10 ms, fac-
teur d’accélération (turbo) 16, angles de bascule=5◦,15◦,90◦ pour l’écho de spin, et
TR/TE=20/3, 7 ms, angles de bascule=1◦,2◦,20◦ pour l’écho de gradient.
Le filtrage de chaque élément est effectué dans F et permet d’obtenir un meilleur
contraste que les deux autres filtrages effectués dans I. Par ailleurs le filtrage des
images de module (de chaque antenne ou de la reconstruction Sum-of-Squares) im-
plique une baisse significative du contraste global de l’image. Ce phénomène s’ex-
plique par l’élévation au carré des images qui accrôıt l’influence du bruit et le biais
sur le module.

écho de spin avec SNR écho de gradient avec SNR

faible moyen élevé faible moyen élevé

Pas de filtre 0,885 0,926 0,986 0,849 0,931 0,978

Filtrage des éléments 0,962 0,980 0,996 0,932 0,976 0,995

Filtrage du module
des éléments

0,666 0,815 0,968 0,587 0,810 0,950

Filtrage de la re-
construction Sum-of-
Squares

0,636 0,800 0,964 0,569 0,794 0,946

Tab. 4.3 – Contraste global des images acquises avec une antenne muli-éléments :
application du filtrage à différentes étapes de la reconstruction des données.



44 CHAPITRE 4. RÉSULTATS



Chapitre 5

Discussion

Pour de faibles et moyens SNR, le filtrage dans F est clairement plus performant
que dans I, principalement en termes de réduction du biais sur le module et de pré-
servation des sauts de phase. Pour des SNR élevés, les deux approches de filtrage ont
des effets comparables sur les images de module, puisque le bruit devient négligeable
par rapport au signal d’intérêt.
Toutefois, même pour de forts SNR, un filtrage dans I altère toujours l’information
de phase. Ainsi, ce filtrage ne devrait être utilisé que si les données de l’espace de
Fourier ne sont pas accessibles sans avoir à opérer une transformée de Fourier, et si
on s’intéresse seulement à la visualisation de données de module à fort SNR.
Si les données peuvent être directement lues dans l’espace de Fourier, alors le filtrage
dans F est le plus approprié. Dans le domaine de Fourier, la fonction de filtrage est
définie par davantage d’échantillons, n’est pas tronquée par les bords d’un masque
de convolution, et n’implique pas d’approximations dues à une discrétisation dans
le masque de convolution. De plus, la multiplication de spectres dans F est plus
rapide qu’une convolution d’images dans I. Enfin, une seule opération de filtrage
est nécessaire pour réduire l’influence du bruit à la fois sur les images de module
et de phase. Des convolutions séparées dans I peuvent fausser la relation entre le
module et la phase qui s’exprime à travers le lien entre SNR et incertitude de phase.

La méthodologie proposée permet soit de filtrer l’image dans son intégralité de
manière uniforme, soit de la filtrer par morceaux en faisant varier les paramètres du
filtre d’une partie à l’autre de l’image suivant des critères prédéfinis.
Dans le cas d’imagerie utilisant des antennes multi-éléments disposés en réseau phasé
comme la méthode SENSE [96], ces critères peuvent exploiter les cartes de sensibilité
des antennes. Ces cartes de sensibilité calculées pour reconstruire les images pour-
raient donner un indice pour l’estimation locale des variations du bruit. En effet,
l’écart-type du bruit étant élevé dans les régions où les antennes sont le moins sen-
sibles, le gain en SNR (et donc la largeur du filtre) pourrait être adapté localement
pour (i) accrôıtre la réduction de bruit dans les régions de faible sensibilité, et (ii)
préserver les détails de l’image dans les régions à forte sensibilité.
L’adaptabilité du filtre et de la méthodologie pourrait également s’insérer dans un
processus de segmentation d’image. Un filtrage adaptatif directionnel, défini par
rapport à un paramètre représentant la géométrie locale de l’image, permettrait de

45



46 CHAPITRE 5. DISCUSSION

renforcer la détection locale de contours par exemple.
Un filtrage des données par morceaux ne remettrait pas en cause l’analyse des images
telle que décrite dans cette méthodologie.

La méthodologie décrite se base sur un filtrage Gaussien usuel. Bien entendu
son choix est critiquable, dans le sens où il existe dans la littérature des filtres,
notamment adaptatifs, produisant des images avec une meilleure préservation des
contours [78, 100, 105, 106, 81, 67, 102, 70, 99]. Mais l’objectif n’est pas ici de déve-
lopper un nouveau filtre ; il s’agit de mettre en place une châıne complète d’analyse
et de traitement du bruit thermique par filtrage, en mettant à jour la possibilité
d’avoir une description mathématique des effets du filtres sur le SNR, la perte en
résolution spatiale, le contraste ou encore la précision de phase.
Le filtre Gaussien est utilisé par convenance mathématique pour démontrer la fai-
sabilité de la méthode, puisque c’est un filtre dont on connâıt les caractéristiques et
la transformée de Fourier. Le but de cette étude est de démontrer l’intérêt qu’il est
nécessaire de porter aux effets d’un filtrage. A partir de cette méthodologie, il est
possible de se consacrer au développement de nouveaux filtres robustes, en considé-
rant leur formulation mathématique.

Pour un signal donné, il est possible de prédire la perte en résolution spatiale, la
dégradation de contraste et le gain en SNR en utilisant les relations mathématiques
liant ces critères. Ces relations fournissent également une évaluation des effets du
filtrage sur l’incertitude de phase, même si seules des considérations sur l’image de
module sont faites pour déterminer les paramètres du filtre.
Un critère de fiabilité peut ainsi être offert aux traitements et analyses qui suivent
le filtrage, tels qu’un recalage ou une segmentation. Lors d’une segmentation par
exemple, un critère intéressant est la mesure d’une incertitude sur la localisation
des contours détectés. Cela permet de donner un ordre de grandeur des dimensions
de chaque région de l’image, qui sera directement lié à la forme de la fonction de
filtrage. La caractérisation des effets du filtrage peut également fournir un critère de
validation des mesures, qui est fondamental dans des applications basées sur l’ima-
gerie de phase, telles que la thermométrie [83] ou l’angiographie [56].
Par ailleurs, un filtrage adaptatif peut être combiné à une segmentation basée sur
un suivi de formes décrites par leurs caractéristiques géométriques. Dans le cas de
la segmentation des veines (cf. chapitre 7), une telle combinaison permettrait une
restitution robuste des petits vaisseaux tout en préservant leur continuité.

Enfin, la méthodologie décrite considère uniquement la présence de bruit ther-
mique. Les perturbations provenant d’autres sources peuvent être étudiées de la
même manière, en étendant la méthode à des bruits additifs, multiplicatifs ou convo-
lutifs, mais aussi à des fluctuations spatiales et temporelles du bruit.
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Troisième partie

Analyse de l’influence des veines
sur la mesure de l’activation

cérébrale en IRMf
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Introduction

Dans cette partie, nous nous intéressons à l’étude de l’influence des veines sur la
mesure de l’activation cérébrale. Il s’agit de quantifier la proportion de veines dans
chaque voxel des cartes d’activation, ce qui permet d’identifier les voxels à corriger.
Cette approche se traduit par la mise en place d’un protocole d’analyse conjointe de
l’activation et des veines. L’organisation des différents outils nécessaires est décrite
par la figure 5.1.

Trois jeux de données sont utilisés (chapitre 6) : l’IRMf, l’IRM morphologique
et la veinographie. De plus, un masque binaire représentant le signal d’intérêt est
construit pour chaque jeu de données. Dans un souci de clarté, cette étape n’est pas
reportée sur la figure 5.1, mais elle est détaillé dans le paragraphe 6.5.

L’algorithme se décompose en trois étapes : la segmentation des données de
veinographie (chapitre 7), le recalage des veines extraites et de l’activation dans
un même référentiel anatomique (chapitre 8), et l’analyse de leur correspondance
(chapitre 9).
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Fig. 5.1 – Algorithme pour l’analyse conjointe des veines et de l’activation cérébrale.



Chapitre 6

Données

6.1 Sujets

Les données présentées dans cette étude sont issues de 6 sujets (22-25 ans, 5
hommes, 1 femme). Un consentement écrit est obtenu de chaque sujet avant examen,
et ce protocole a reçu l’aval du Comité de Protection des Personnes. Nous avons mis
en place le protocole complet sur site, de l’acquisition au traitement des données.

6.2 IRMf

La séquence d’acquisition IRMf consiste en une acquisition multi-coupes Echo
Planar Imaging (EPI), avec les paramètres suivants : champ de vue (Field Of
View, FOV) 256 × 256 mm, matrice 96 × 96 × 27, TR/TE=3000/58 ms, angle de
bascule=90◦, épaisseur de coupe 4 mm ; 70 dynamiques sont acquises, chacune avec
une durée de 3 s, pour un temps total d’acquisition de 3 min 39 s. Deux paradigmes
de type visuomoteur et du langage sont utilisés. Chaque paradigme consiste en 3
périodes de stimulation intercalées avec 4 périodes de repos. Le stimulus visuomo-
teur consiste à afficher en plein écran un damier pendant 50 ms toutes les 750 ms,
en demandant au sujet d’appuyer sur un bouton à chaque apparition du damier à
l’écran. Le stimulus de langage consiste à afficher à l’écran une lettre sélectionnée
aléatoirement, toutes les 3 s et pendant 3 s, en demandant au sujet de penser à des
noms communs commençant par la lettre qui est affichée.
Les paradigmes ont été programmés avec le logiciel Presentation [34], utilisé notam-
ment pour la synchronisation entre les affichages et l’acquisition des données par
l’IRM, et la récupération des réponses du sujet.

6.3 Veinographie par IRM

La séquence de veinographie [60, 43] est une séquence 3D en écho de gradient,
appliquée avec les paramètres suivants : 256 × 154 mm, matrice 512 × 261 × 72,
TR/TE=67/45 ms, angle de bascule=18◦, épaisseur de coupe 1, 5 mm, pour un
temps total d’acquisition de 12 min 30 s.
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Le temps d’écho relativement long permet d’obtenir des effets de déphasage maxi-
mal entre le parenchyme et le sang veineux, grâce aux propriétés de susceptibilité
magnétique du sang provenant de la nature paramagnétique de la désoxyhémoglo-
bine. Par ce phénomène, et par le fait que le signal IRM est à valeurs complexes
et donc sensible aux variations de phase, les veines vont apparâıtre sur les images
de phase comme des structures d’intensité plus claire ou plus sombre que celle des
tissus, selon leur orientation par rapport au champ magnétique principal.
Par ailleurs, une résolution spatiale adaptée permet de bénéficier pleinement d’effets
de volume partiel entre les veines et le parenchyme, ce qui conduit à des annulations
de signal sur les images de module.
La figure 6.1 présente une coupes des images de module et de phase des données de
veinographie par IRM.

Fig. 6.1 – Une coupe extraite des données de veinographie par IRM ; images de
module (gauche) et de phase (droite).

Ainsi, à la fois les données de module et de phase son utilisées dans une étape de
post-traitement (figure 6.2) pour rehausser le contraste entre veines et parenchyme.
Les effets de volume partiel entre les veines et les tissus environnants implique l’ap-
parition, sur les images de module, de veines d’un diamètre de l’ordre de 100 µm sous
forme de structures d’intensité faible. L’information de phase (notamment les hautes
fréquences) est alors utilisée, d’abord pour augmenter le contraste de ces structures,
et ensuite pour diminuer l’intensité des très gros vaisseaux où aucun effet de volume
partiel n’a lieu. Cette procédure augmente la visibilité des vaisseaux de petite et
moyenne taille.
Dans un premier temps, les variations abruptes (sauts) de phase présentes dans les
régions reflétant de forts gradients de susceptibilité (cf. partie supérieure de l’image
de phase, figure 6.2) sont réduites. Ces sauts de phase sont des hautes fréquences
parasites pour la procédure de rehaussement du contraste veines/tissus. Ils peuvent
être amoindris en diminuant le temps d’écho de la séquence de veinographie, mais
avec la conséquence de réduire également les effets de déphasage entre veines et
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Fig. 6.2 – Étapes du traitement des données de veinographie.

parenchyme. Nous préférons ainsi effectuer un déroulement spatial des images de
phase [57].
Dans un second temps, les données de phase déroulée sont soumises à un filtre passe-
haut, utilisant un noyau de Hann, afin de supprimer les effets d’inhomogénéité du
champ global variant lentement.
Les variations de phase causées par les structures veineuses peuvent être positives
ou négatives, selon leur orientation par rapport au champ magnétique principal.
Ainsi les images de phase sont transformées en un masque de phase, en employant
la transformation triangulaire suivante : les valeurs de phase entre −π et 0 sont
respectivement normalisées entre 0 et 1 ; les valeurs de phase entre 0 et +π sont
respectivement normalisées entre 1 et 0.
Comme suggéré dans la littérature, le masque de phase ainsi obtenu multiplie 4 fois
les images de module pour renforcer la visibilité des veines [60, 59].
Enfin, on applique généralement une projection d’intensité minimum (minimum In-
tensity Projection, mIP) [61, 50], qui permet d’augmenter la visibilité des structures
veineuses sur chaque coupe. La figure 6.3 montre l’effet de l’application du masque
de phase sur les images de module, avec et sans mIP. Le processus de traitement
décrit suit les images a (données acquises), b (application du masque de phase), e
(application du masque de phase puis du mIP). L’image d correspond à l’application
directe du mIP sur les données acquises. En comparant les images d et e, on peut
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a

Fig. 6.3 – Application du masque de phase et mIP. a : données initiales ; b : après
application du masque de phase ; c : b-a ; d : mIP de a ; e : mIP de b ; f : e-d

donc observer l’effet de l’application du masque de phase ; la différence de ces deux
images est présentée sur l’image f . De la même manière, on notera l’impact du mIP
en comparant les images b et e.

6.4 IRM morphologique

Le référentiel anatomique consiste en une IRM morphologique haute résolution
obtenue avec une séquence 3D rapide en écho de gradient pondérée en T1, avec les
paramètres suivants : FOV 256×256 mm, matrice 256×204×72, épaisseur de coupe
2 mm, TR/TE=7, 3/3, 6 ms, angle de bascule=8◦, pour un temps total d’acquisition
de 4 min 35 s.

6.5 Création des masques de signal

Pour chacun des trois jeux de données que sont l’IRMf, la veinographie et l’IRM
morphologique, un masque binaire identifiant les voxels du cortex cérébral (i.e. ex-
cluant le bruit de fond et le crâne) est calculé. Ces masques interviennent notamment
lors des étapes de recalage et de segmentation des images, ou encore dans la correc-
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tion des cartographies de l’activation cérébrale.
L’utilisation de ces masques a plusieurs avantages : (1) les temps de calculs sont
réduits en ne considérant que des voxels significatifs, (2) le recalage des images est
rendu plus robuste, notamment lors de l’estimation des facteurs d’échelle (cf. pa-
ragraphe 8.2.1), (3) le masque sur les données d’IRMf est impliqué dans le calcul
des cartes d’activation, tout particulièrement afin d’exclure des voxels contenant des
veines (cf. paragraphe 9.2.1).
Dans les détails suivants, des opérateurs 3D de morphologie mathématique sont em-
ployés. Nous avons utilisé un logiciel de traitement d’image incluant des opérateurs
2D de morphologie mathématique 1 fondés sur une implémentation rapide d’opé-
rations de rastérisation. Nous avons étendu ces outils en 3D pour accéder à des
traitements 3D rapides. La taille des différents éléments structurants utilisés par la
suite a été expérimentalement adaptée aux données des 6 sujets de l’étude.

Le reconstructeur d’images IRM crée un masque identifiant avec une valeur spé-
cifique les voxels ne contenant pas d’information suffisamment représentative pour
être assimilable à du signal utile. Le reconstructeur applique ce masque aux données
de veinographie avant de fournir ces dernières à l’utilisateur. Un seuillage appliqué
aux données de veinographie permet donc de récupérer un premier masque.
Ensuite, un opérateur 3D d’érosion est appliqué sur le masque ainsi créé en utilisant
un élément structurant cylindrique de dimensions 7 × 7 × 5 mm. Un algorithme de
croissance de régions est appliqué après érosion afin d’éliminer les voxels correspon-
dant au crâne. Un seul germe est considéré, au centre du volume de données. Enfin,
un opérateur 3D de dilatation est appliqué au masque binaire de la zone inondée,
avec le même élément structurant cylindrique que pour l’érosion.
La figure 6.4 résume la création du masque de signal pour les données de veinogra-
phie.

Le masque de signal IRMf est construit en deux temps. Tout d’abord un seuil
délimitant les voxels se situant à l’intérieur et à l’extérieur du cerveau (cortex et
crâne) est défini empiriquement à partir de l’histogramme des données IRMf. Le
masque binaire ainsi obtenu est soumis à un opérateur 3D d’ouverture morphologique
utilisant un élément cylindrique de dimensions 5 × 5 × 1 mm.
La figure 6.5 résume la création du masque de signal pour les données IRMf.

Une segmentation robuste des données d’IRM morphologique est obtenue en uti-
lisant une extension de la suite logicielle SPM2 qui permet de délimiter matière grise,
matière blanche et liquide céphalo-rachidien (LCR) pour des sujets individuels [171].
La somme de ces trois informations donne le masque binaire du cortex recherché.
Un opérateur 3D de fermeture est appliqué avec un élément structurant sphérique
de diamètre 5 mm.
La figure 6.6 résume la création du masque de signal pour les données morpholo-
giques.

1http ://www.leptonica.com
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Fig. 6.4 – Création d’un masque de signal pour les données de veinographie.
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Fig. 6.5 – Création d’un masque de signal pour les données d’IRMf.
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62 CHAPITRE 6. DONNÉES



Chapitre 7

Extraction de la structure veineuse

7.1 Introduction

On s’intéresse ici à la description et à la mise en place de méthodes permettant
l’extraction du réseau veineux cérébral à partir de données de veinographie par IRM.
Dans le cas de la segmentation d’images vasculaires, un grand nombre de méthodes
présentées dans la littérature se basent sur des données d’angiographie où, grâce
au produit de contraste injecté, les vaisseaux à extraire apparaissent très blancs
sur un fond d’intensité sombre et relativement homogène. Les approches proposées
sont très variées [164], impliquant des analyses multi-échelles [142], des modèles
stochastiques [160], des ensembles de niveaux [167], des contours actifs [187], ou
encore des connaissances a priori de l’information à extraire [178]. Afin de mettre
en place un début de classification de ces méthodes, les différents algorithmes de
segmentation de la littérature peuvent être séparés en deux catégories, selon qu’ils
s’appuient sur les intensités ou la géométrie de l’image.

Approches basées sur l’intensité des images

Les approches prenant en compte l’intensité des images des images s’appuient
essentiellement sur des caractéristiques telles que la luminance ou la texture. Deux
sous-ensembles peuvent être décrits : la segmentation par seuillage ou par croissance
de régions.
La première solution envisagée est la détermination d’un seuil global à l’image, qui
peut par exemple être déterminé par expérimentations successives [161]. Toujours
à partir d’expérimentations, on peut faire la remarque que les images à segmen-
ter suivent toujours la même distribution d’intensités ; plus précisément, les histo-
grammes ont une même forme pour une modalité d’acquisition et une zone cérébrale
données [185, 146]. Enfin, un seuillage multiple (par hystérésis) peut être mis en
oeuvre [159].
Les algorithmes de croissance de régions fonctionnent généralement en trois étapes :
l’initialisation (définition de germes), la définition d’un prédicat d’homogénéité, et la
croissance des régions à partir des germes tant que le prédicat est respecté [163, 191,
170, 173, 189]. Le prédicat d’homogénéité peut être défini comme un pourcentage
de variation des intensités dans une région, ou encore basé sur les dérivées secondes
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de l’image [168, 169]. Pour gérer l’aspect 3D de la croissance de régions, dans le cas
de données acquises coupe par coupe, une solution proposée est de procéder à une
croissance en 2D puis de propager le résultat de la croissance d’une coupe comme
germe aux coupes voisines [145, 148, 149].

Approches basées sur la géométrie des images

Les approches basées sur la géométrie s’efforcent de reconnâıtre les formes, axes
et contours des images. Le processus de segmentation est souvent combiné avec une
réduction de bruit effectuée simultanément. Cette réduction de bruit est générale-
ment un filtre qui tendra à préserver les contours de l’image tout en réduisant le
bruit. Parmi ces opérateurs de rehaussement, on peut citer les filtres directionnels
mono-échelle [144, 176, 152] ou les filtres dérivatifs multi-échelles [165, 182, 155].
Ici encore, on peut définir plusieurs sous-ensembles de ces méthodes de segmen-
tation, par exemple suivant qu’elles se concentrent principalement sur l’extraction
des contours [183, 186, 184] ou des axes [153, 157, 158, 174, 173, 154, 181, 141,
147, 151, 180]. Une combinaison des deux informations peut également être consi-
dérée [166, 156, 190, 188].

Segmentation des données de veinographie

L’extraction de la structure veineuse à partir des données de veinographie est
contrariée par la variabilité locale des intensités, formes, diamètres, longueurs et
entrelacements des vaisseaux, des intensités des tissus alentours et éventuellement
d’une sensibilité non négligeable au bruit sur les images introduit à l’acquisition.
Deux approches de segmentation sont proposées dans ce chapitre.
La première approche se base exclusivement sur les intensités des images de veino-
graphie. Il s’agit d’effectuer un premier seuillage global, puis d’affiner le résultat par
un seuillage local des images basé sur l’analyse des distributions d’intensité. L’ana-
lyse locale des intensités de l’image permet d’établir une séparation entre les veines
et les tissus alentours. Cette méthode opère en 2D coupe par coupe.
La seconde approche considère les caractéristiques géométriques 3D des veines (conti-
nuité, orientation, etc.). On s’intéresse plus précisément à la mesure locale sur les
images d’un coefficient d’anisotropie 3D directement lié à la reconnaissance et l’ex-
traction des structures veineuses. Des attributs tels que l’anisotropie sont générale-
ment représentés par des structures mathématiques tensorielles.
La représentation tensorielle permet d’expliciter les caractéristiques locales de l’image.
Les tenseurs sont construits à partir du résultat d’opérateurs de second ordre appli-
qués à l’image. Les opérateurs utilisés pour estimer les caractéristiques des images
peuvent être distingués suivant deux catégories. Les opérateurs dérivatifs, typique-
ment utilisés dans les espaces multi-échelles, ont une représentation sous forme de
matrice Hessienne [150]. Les opérateurs intégratifs, comme les moments d’image qui
ont un calcul basé sur l’intégration de produits de coordonnées, peuvent être repré-
sentés par un tenseur d’inertie. L’approche intégrative, présumée moins sensible au
bruit, est la solution retenue.
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Les deux algorithmes de segmentation décrits dans les paragraphes suivants
prennent en entrée deux informations : un masque binaire délimitant les voxels
intérieurs et extérieurs au cerveau, et les données de veinographie après renforce-
ment du contraste entre veines et tissus (cf. paragraphe 6.3). Pour des raisons à la
fois algorithmiques et de visualisation, les intensités de ces données de veinographie
sont inversées par rapport à leur maximum, et les voxels hors cerveau sont gardés à
intensité nulle. Les veines apparaissent avec des intensités claires (figure 7.1).

Fig. 7.1 – Données de veinographie, traitées et inversées en intensité.

7.2 Première approche par seuillage

Dans une première approche, on s’intéresse à une segmentation 2D par seuillage.
On considère un bloc de coupes contiguës sur les données de veinographie traitées et
inversées en intensité ; on crée alors une image 2D en considérant l’intensité maxi-
male voxel à voxel dans le bloc. Cette opération est l’équivalent du mIP décrit au
paragraphe 6.3, mais en utilisant une projection d’intensité maximum (MIP) plutôt
que minimum (mIP). Les images du MIP ainsi obtenues sont donc considérées une
à une dans l’algorithme de segmentation suivant.

7.2.1 Algorithme

Un premier seuillage global est appliqué à l’image considérée. Ce seuil a pour ob-
jectif de supprimer la majorité des intensités correspondant aux tissus. Le seuil, peu
restrictif afin de ne pas détruire l’information des veines, est évalué empiriquement,
par exemple à 90% de la valeur moyenne des voxels du masque de signal. Les voxels
dont l’intensité est inférieure à ce seuil sont considérés d’intensité nulle sur l’image
du MIP (figure 7.2), et sont retirés du masque de signal.
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Fig. 7.2 – Images du MIP avant (gauche) et après (droite) seuillage global.

On applique alors un seuillage local sur cette image pré-seuillée I. Il s’agit ainsi
de raffiner la séparation entre veines et tissus, notamment sur la partie centrale de
l’image où le signal à supprimer est présent sur une large zone relativement homo-
gène. Soit F une fenêtre glissante de côté L. Cette fenêtre se déplace sur l’image sans
trous ni chevauchements entre deux postions horizontales successives de la fenêtre
et avec un chevauchement de L/2 entre deux positions verticales successives de la
fenêtre. Soit H l’histogramme de la portion de I délimitée par F . Un exemple de
fenêtre d’analyse et de l’histogramme correspondant est donné par la figure 7.3.
Sur cet histogramme on définit deux bornes a et b sur les intensités, de manière à ne
pas considérer les intensités inférieures à a (i.e. les voxels déjà supprimés) ou supé-
rieures à b (i.e. les veines). Sur l’exemple, les valeurs de a et b sont respectivement
90 et 188. Le nombre maximum d’occurrences pour les intensités comprises entre les
bornes a et b est identifié. Ce maximum m est un critère qui permet de décider si un
seuillage local doit être appliqué à l’intérieur de la fenêtre F . Il s’agit notamment
de comparer m avec le nombre de voxels couverts par la fenêtre. En particulier on
fixe que les cas à traiter sont définis par la condition m > 0.05 L2.

On crée le processus itératif suivant. On tente d’approximer H (non limité aux
bornes a et b) par une fonction Gaussienne. Si l’approximation est satisfaisante, on
augmente les dimensions de F par faibles incréments (de l’ordre de 4 voxels) et
on réitère si le nombre de voxels respectant la condition m > 0.05 L2 augmente
également. Lorsque l’itération se termine, le seuil local est défini sur F comme la
somme de 3 composantes : la borne a, la moyenne de la Gaussienne, et de deux fois
l’écart-type de la Gaussienne. Les intensités inférieures à ce seuil sont annulées.
On recommence le processus pour une nouvelle fenêtre sur l’image I initiale et non
sur I déjà partiellement seuillée localement.
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7.2.2 Résultats

Les figures 7.3, 7.4, 7.5 et 7.6 présentent l’évolution de l’algorithme de seuillage
local pour diverses positions de la fenêtre F . Sur la figure 7.3, la fenêtre couvre une
veine déjà débarrassée des tissus alentours par le seuillage global. L’histogramme
correspondant ne s’approxime pas par une Gaussienne ; aucun seuillage local n’est
appliqué.
Les figures 7.4, 7.5 et 7.6 illustrent l’amélioration apportée par l’utilisation du

seuil local. Les histogrammes sont correctement approximés par une Gaussienne,
et le seuil qui en est déduit permet de supprimer les tissus résiduels afin de ne
laisser apparâıtre que le signal des veines (cf. grossissements de la fenêtre avant et
après seuillage). On pourra également noter la variation des dimensions de la fenêtre
glissante, notamment entre les figures 7.4 et 7.6.

7.2.3 Limitations

L’algorithme de segmentation basé seuillage permet de “nettoyer” l’image des
veines des tissus résiduels, principalement dans la zone centrale de l’image. La mé-
thode fonctionne, et ne requiert que quelques secondes pour traiter toutes les coupes.
Les résultats obtenus sont globalement satisfaisants : l’information des veines semble
préservée et les tissus supprimés. D’un point de vue plus qualitatif, plusieurs critiques
peuvent être faites à cette méthode.

Le processus itératif a été mis en place pour un traitement en 2D. Une adaptation
à la 3D est cependant tout à fait accessible. Le traitement d’une image 512 × 512
requiert environ 7 secondes sur un Athlon 1800+ avec 1Go de RAM. Un traitement
coupe par coupe de tout un volume conduirait à un temps de segmentation d’en-
viron 8 minutes. L’utilisation d’une fenêtre coulissante de taille adaptative permet
de prendre en compte davantage d’information simultanément. Toutefois le sens de
parcours reste fixe, et un voxel précédemment seuillé pourra être à nouveau pris en
compte dans une autre fenêtre.
De plus, il existe une discontinuité entre les seuils calculés pour deux fenêtres conti-
guës. Pour pallier à ce phénomène, il est possible de construire une carte des seuils
puis d’interpoler ces seuils sur l’image.

La méthode présentée requiert l’utilisation d’un pré-seuillage global. La déter-
mination du seuil global a donc une incidence directe sur le fonctionnement de la
méthode. Le seuil doit enlever la majorité des tissus, mais ne doit pas être trop
élevé afin de ne pas détruire l’information des veines. Ce réglage du seuil est effectué
empiriquement, à partir d’observations faites sur plusieurs expériences. La méthode
est donc semi-automatique puisqu’elle nécessite un contrôle de la part de l’utilisateur.

Le principal reproche à faire à l’algorithme est la non prise en compte de la
géométrie et de la structure de l’image ; c’est également une contrainte imposée par
l’utilisation d’une fenêtre coulissante de forme fixe. En particulier, il parâıt impor-
tant d’être sensible à la continuité des veines. Il s’agit en effet d’une information non
seulement dont la prise en compte est fondamentale pour valider anatomiquement
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(a) Image traitée sur la fenêtre glissante verte.

(b) Histogramme des intensités dans la fenêtre glissante.

Fig. 7.3 – Seuillage local à un instant t1.
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(a) Image traitée sur la fenêtre glissante verte.

(b) Grossissement de la fenêtre
avant (haut) et après (bas)
seuillage local.

(c) Histogramme des intensités dans la fenêtre glissante, approximation Gaussienne
(courbe rouge) et seuil déterminé (ligne verticale bleue).

Fig. 7.4 – Seuillage local à un instant t2.
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(a) Image traitée sur la fenêtre glissante verte.

(b) Grossissement de la fenêtre
avant (haut) et après (bas)
seuillage local.

(c) Histogramme des intensités dans la fenêtre glissante, approximation Gaussienne
(courbe rouge) et seuil déterminé (ligne verticale bleue).

Fig. 7.5 – Seuillage local à un instant t3.
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(a) Image traitée sur la fenêtre glissante verte.

(b) Grossissement de la fenêtre
avant (haut) et après (bas)
seuillage local.

(c) Histogramme des intensités dans la fenêtre glissante, approximation Gaussienne
(courbe rouge) et seuil déterminé (ligne verticale bleue).

Fig. 7.6 – Seuillage local à un instant t4.
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Fig. 7.7 – Étapes de l’algorithme de segmentation.

l’extraction des veines, mais de surcrôıt dont l’utilisation dans l’image peut guider
l’algorithme de segmentation.

Enfin, la résolution spatiale des images est dégradée par l’application du MIP.
Par le MIP, on accrôıt la visibilité des structures veineuses en dupliquant leur in-
formation. Le but du MIP est d’aider l’algorithme de segmentation à localiser les
veines. Une fois que les veines sont extraites, les données résultantes sont anatomi-
quement fausses.
Une solution pourrait être de construire un masque binaire à partir du résultat de la
segmentation, puis de le multiplier avec les données initiales (avant le MIP). C’est
une manoeuvre qui permettrait de se repositionner à la résolution spatiale initiale,
mais réintroduirait du tissu sur les images. Un raffinement supplémentaire serait
donc nécessaire pour éliminer ce surplus de tissu.

7.3 Approche fondée sur les tenseurs d’inertie

7.3.1 Algorithme

Un algorithme de segmentation plus robuste est décrit par la figure 7.7. Le coeur
de la méthode réside dans l’étape de détermination d’une cartographie de l’aniso-
tropie locale des données (cf. paragraphe 7.3.1). Cette cartographie a pour objectif
de délimiter localement les veines (zones anisotropes) des tissus avoisinants (zones
isotropes).
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L’utilisation des caractéristiques locales de l’image est une méthode plus robuste
qu’un simple seuillage, même appliqué localement, dans la mesure où les intensités
des voxels dépendent de la taille des veines. Ainsi, plus les veines sont petites, plus
leur représentation en intensité est proche de celle des tissus, et plus la détermina-
tion d’un seuil est difficile, tâche également compliquée par la présence de bruit sur
les images. Les voxels des tissus deviennent sur la carte d’anisotropie aussi sombres
que la valeur d’anisotropie locale est faible.

L’utilisation de l’anisotropie a cet avantage de s’intéresser à la préservation de
la continuité des veines pendant leur extraction des données de veinographie. Cette
préservation de la continuité est un point d’intérêt non négligeable, dans la perspec-
tive d’analyses ou même de visualisations ultérieures des données segmentées. C’est
pour cette raison qu’un algorithme de croissance de régions est également utilisé.
Les germes de cet algorithme sont les points de plus forte anisotropie, calculés à
l’aide d’un opérateur morphologique top-hat [172]. Un pré-seuillage binaire est ap-
pliqué à la carte d’anisotropie afin d’éliminer la grande majorité des voxels des tissus.
Les hauts pics d’intensités dans la carte d’anisotropie sont alors identifiés par l’em-
ploi d’un opérateur morphologique top-hat de dimension 5 × 5 × 3. Cet opérateur
consiste à appliquer d’abord un opérateur morphologique d’ouverture sur l’image,
puis à soustraire le résultat de l’image de départ.
L’image fournie par l’opérateur top-hat est ensuite seuillée et considérée comme un
masque binaire des veines, qui détermine les germes pour l’étape de croissance de
région [179]. Les germes sont ordonnés et traités suivant leurs intensités, de la plus
claire à la plus foncée.
À partir de chaque germe, l’algorithme de croissance reconnecte les voxels contigus
ayant une intensité similaire (on autorisera par exemple un maximum de 10% de
variation d’intensité entre deux voxels contigus). Un ensemble de régions connexes
est construit, et pour chaque région est compté le nombre de voxels connectés. Les
régions contenant un nombre minimal de points (par exemple contenant moins de
10 points connectés) peuvent être assimilés à du bruit de fond sur l’image, et sont
par conséquent supprimées. Les régions restantes correspondent ainsi aux voxels qui
contiennent une veine.

Toujours dans cet objectif de préservation de la continuité des veines, une combi-
naison de deux outils est incorporée à l’algorithme de segmentation : un MIP et une
information de profondeur (Z-buffer). Le MIP permet de propager l’information des
veines d’une coupe sur ses voisines, tandis que le Z-buffer est une sorte de mémoire
de ces propagations effectuées (cf. paragraphe 7.3.1).

Estimation de l’anisotropie locale

La détermination d’un coefficient local d’anisotropie de l’image s’appuie sur le
calcul des moments d’image de second ordre [162]. Cette estimation est effectuée sur
des voisinages cubiques de dimension 5 × 5 × 5 balayant le volume de données du
MIP.
En analogie directe avec la théorie de physique des particules ou de mécanique [175],
les moments d’ordre zéro, un et deux d’une région R sur une image I représentent
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Fig. 7.8 – Représentation géométrique d’un tenseur d’inertie, sous forme d’un ellip-
söıde décrit par les valeurs et vecteurs propres issus de la diagonalisation du tenseur.

respectivement le volume, le barycentre et l’orientation de R dans I. Le moment
d’ordre n = p + q + r s’exprime :

mpqr =
∫∫∫

R

xpyqzrI(x, y, z)dxdydz (7.1)

Les moments sont généralement calculés dans un référentiel centré sur le barycentre
de la région. On les appelle alors moments centrés µpqr :

µpqr =
∫∫∫

R

(x − x)p(y − y)q(z − z)rI(x, y, z)dxdydz (7.2)

où x, y et z sont les coordonnées barycentriques de R, i.e. des moments d’ordre 1 :

x =
m100

m000

, y =
m010

m000

, z =
m001

m000

(7.3)

La structure locale des régions peut être décrite par les moments de second ordre,
aussi appelés moments d’inertie, en utilisant une représentation tensorielle. Un tel
tenseur d’inertie 3×3 s’interprète géométriquement comme une ellipsöıde de second
ordre (figure 7.8) dont la forme détermine les caractéristiques locales des régions
telles que l’orientation ou l’isotropie. Le tenseur d’inertie MI d’une région est une
matrice réelle 3 × 3 symétrique, contenant les moments d’inertie µ200, µ020, µ002 et
les produits d’inertie µ110, µ101, µ011 :

MI =




µ200 −µ110 −µ101

−µ110 µ020 −µ011

−µ101 −µ011 µ002



 (7.4)

En diagonalisant MI , on estime ses valeurs propres réelles λ1, λ2, λ3 et vecteurs
propres orthogonaux e1, e2, e3. Chaque valeur propre reflète la contribution moyenne
des moments dans la direction du vecteur propre correspondant. L’orientation locale
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de la région est donnée par le vecteur propre qui correspond à la valeur propre la
plus élevée (cf figure 7.8).
Une région est dite isotrope si elle ne possède pas de direction principale, c’est-à-dire
λ1 ≈ λ2 ≈ λ3. En ordonnant les valeurs propres de telle manière que λ1 ≥ λ2 ≥ λ3,
on définit un coefficient ν de l’anisotropie locale de la région :

ν =
λ2 − λ3

λ1

(7.5)

Plusieurs expressions de ν en fonction des valeurs propres ont été testées pour
définir une mesure d’anisotropie adaptée au processus de segmentation. La solution
ici retenue permet de mettre en évidence les petites veines, mais d’autres régions
peuvent apparâıtre anisotropes, comme par exemple le crâne ou la frontière entre
parenchyme et ventricules. En ce qui concerne le crâne, celui-ci peut être éliminé de
la carte d’anisotropie par un simple opérateur d’érosion morphologique. Quant aux
ventricules, occupant une partie importante des images au centre du volume de don-
nées, ils pourraient certainement être supprimés par un moyen informatique, mais il
est davantage pertinent d’essayer de considérer et de résoudre le problème au plus
près de sa source. Ainsi un réglage adéquat de la séquence d’acquisition de veinogra-
phie par IRM permet de s’affranchir de la présence intempestive de cette structure
anatomique. Des expérimentations, ultérieures à l’acquisition des données présentées
ici, ont permis de déterminer des paramètres adéquats (TR/TE=67/45 ms, angle
de bascule=18◦, comme décrits dans le paragraphe 6.3) en lieu et place des réglages
initiaux (TR/TE=48/40 ms, angle de bascule=20◦). En contrepartie, le temps d’ac-
quisition des données de veinographie passe de 9 min à 12 min 30 s. La figure 7.9
illustre l’effet de ce changement de paramètres. L’intensité des ventricules est moins
proche de celle des veines (i.e. moins sombre) mais plus homogène avec celle des
autres tissus.

Fig. 7.9 – Coupes de données de veinographie acquises avec un TR/TE=48/40 ms
(gauche) et un TR/TE=67/45 ms (droite).
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Fig. 7.10 – Exemple illustrant le rôle du MIP et du Z-buffer.

MIP et Z-buffer

Le MIP et le Z-buffer [177, 143] vont être impliqués dans la recherche de préserva-
tion de la continuité des structures veineuses. La figure 7.10 illustre sur un exemple
le rôle exact du MIP et du Z-buffer dans l’algorithme de segmentation. À partir
d’une pile de coupes représentant les données de veinographie, le MIP consiste, pour
chaque voxel, à projeter sur une coupe d’intérêt les maxima locaux appartenant à
une fenêtre coulissante d’épaisseur n = 2k + 1 (dans l’exemple n = 3) centrée sur la
coupe d’intérêt. Pour chaque projection, les valeurs maximales sont stockées dans le
MIP, alors que l’index de coupe de chaque maximum est stocké simultanément dans
le Z-buffer. Les indices sont exprimés par rapport à la coupe d’intérêt, considérée
d’index nul.
Pour une coupe donnée, la visibilité de la continuité des veines est augmentée par
l’utilisation du MIP, mais la projection implique une dégradation de la résolution
spatiale des images suivant l’axe de projection. Pour contrecarrer ce problème, l’in-
dice de coupe de chaque maximum stocké dans le Z-buffer permet à tout moment de
faire une sorte de projection inverse, permettant de revenir à la résolution spatiale
initiale.
De cette manière, la mesure d’anisotropie s’appuie sur le MIP, tandis que le Z-buffer
intervient après l’étape de croissance de région pour restaurer la résolution spatiale
initiale.

7.3.2 Résultats

La figure 7.11 montre, pour une coupe, les informations de MIP et de Z-buffer
obtenues à partir des images de veinographie traitées et inversées en intensité telles
qu’illustrées figure 7.1.
Sur l’image du MIP, les détails des veines sont clairement augmentés, provenant de
l’accumulation des détails d’un ensemble de coupes. Cette opération ne supprime
toutefois pas la large structure anatomique visible au centre de l’image. Par ailleurs,
il est possible que le MIP renforce localement le bruit plutôt que de très fins (et
donc peu contrastés) vaisseaux.
Sur le Z-buffer, les zones d’intensités continues (hormis la structure anatomique
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Fig. 7.11 – Images d’un MIP (haut) et du Z-buffer (bas) correspondant.
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centrale) reflètent la présence de veines en 3D. Les voxels sombres (resp. clairs) in-
diquent que la valeur d’intensité maximale a été trouvée sur une coupe se situant
en dessous (resp. au dessus) de la coupe centrale dans la fenêtre glissante.

Fig. 7.12 – Carte d’anisotropie calculée.

La figure 7.12 est une coupe de la carte d’anisotropie calculée sur un voisinage
5×5×5 de l’image de MIP. De très petites veines, invisibles sur le MIP, apparaissent
sur la carte d’anisotropie (regarder plus particulièrement dans la partie supérieure
gauche de l’image). Cet effet est lié à l’approche tridimensionnelle employée pour
l’analyse des moments d’image. Le cortex du cerveau est détecté comme hautement
anisotropique à cause de la proximité de valeurs nulles hors du masque de signal.
Sur l’image d’anisotropie présentée, le cortex a été supprimé en excluant les voxels
traités dont le voisinage s’étale hors du masque de signal (en considérant que le
masque de signal ne contient pas de trous).
Les veines identifiées sont affichées sur la figure 7.13, à la résolution de l’image de

MIP pour davantage de clarté. L’étape suivante et finale de l’algorithme est la pro-
jection inverse, utilisant le Z-buffer, vers la résolution native des données. L’intensité
d’un voxel représente la contribution des veines au voxel, c’est-à-dire la portion de
veines (sa taille) et sa zone d’influence perturbatrice sur le parenchyme. Une in-
tensité claire indique que les veines remplissent la majeure partie du voxel. Une
intensité sombre peut signifier soit que les veines sont très petites, soit qu’une veine
plus grande qu’un voxel passe par un voxel voisin.

Les temps de calcul pour chaque étape de l’algorithme de segmentation sont
présentés dans la table 7.1. La plate-forme de test est un processeur Pentium-M
cadencé à 1,5 GHz, avec 1 Go de mémoire vive.
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Fig. 7.13 – Application d’un MIP sur le résultat de l’extraction des veines.

Étape de l’algorithme Temps de calcul
(en secondes)

MIP + Z-Buffer 5
Carte d’anisotropie 45

Top-hat + region growing 97

Tab. 7.1 – Temps de calcul pour l’algorithme de segmentation.
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Chapitre 8

Recalage d’images

8.1 Introduction

Le développement des modalités et techniques d’imagerie a accru la spécificité
et la complémentarité des images médicales, à tel point que leur étude conjointe est
devenue un réel atout fondamentaliste et diagnostique, pour l’analyse quantitative
et qualitative de leurs correspondances. Ainsi on trouve nombre d’algorithmes de
recalage et différentes classifications de ces algorithmes ont déjà été proposées [113,
110, 123, 135, 117, 122, 121, 108, 118, 139]. La plupart de ces classifications s’exprime
selon les critères suivants :

– les attributs des données : dimensions, résolutions, orientations, nature des
informations à mettre en commun ;

– la transformation modélisant le recalage (domaine local ou global ; type rigide,
affine, projective, courbe, ...) ;

– un critère de similarité entre les images à recaler ;
– une fonction d’optimisation de ce critère de similarité.

On entend par nature des informations à mettre en commun, le type d’information
sur lequel les techniques de recalage s’appuient. On peut tout d’abord faire la sépa-
ration entre méthodes extrinsèques et intrinsèques.
Par extrinsèque on inclut par exemple les techniques comme l’ajout de marqueurs
externes sur le sujet étudié (typiquement vissés sur le crâne). Ce processus est trop
contraignant pour la plupart des sujets. On s’intéressera plutôt à des méthodes in-
trinsèques.

Parmi celles-ci, on pourra distinguer les méthodes basées sur la géométrie du cer-
veau et celles basées sur l’intensité des images. Une information géométrique peut
être obtenue par segmentation des images ou par des marqueurs fixes mais non
solidaires du crâne. Le recalage s’appuie ainsi sur des critères ayant une forte signi-
fication anatomique, mais ne considère que l’information de certaines structures de
l’image.
Par ailleurs, les données de cette étude sont très diverses par leurs résolutions spa-
tiales, dimensions et intensités. L’extraction et la mise en correspondance de leurs
caractéristiques géométriques principales sont compliquées par cette diversité.
Les méthodes de recalage basées sur les distributions des intensités des images uti-
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lisent toute l’information disponible. On s’intéressera dans ce chapitre aux méthodes
de recalage basées intensité.

Qu’elles proviennent de deux modalités différentes (par exemple IRM et scan-
ner) ou de deux acquisitions différentes pour une même modalité (par exemple IRMf
et veinographie en IRM), les images à recaler ont différentes résolutions, positions
et orientations. De plus, les variations d’intensité d’une image à l’autre peuvent ne
pas être linéaires. À cela s’ajoute enfin une variabilité sur un critère de qualité des
images qui s’exprime généralement en terme de SNR. À partir de ces hypothèses de
départ, l’objectif du recalage est d’exprimer les données dans un même référentiel.
Dans le cas d’organes mobiles et déformables comme le coeur [126], les transforma-
tions de recalage doivent être locales pour s’adapter parfaitement aux déformations.
Une transformation est dit locale lorsque le changement d’un paramètre de la trans-
formation n’influe que sur une partie de l’image. A contrario, elle est dite globale
si le changement d’un paramètre influence l’image dans son intégralité. Nous nous
intéressons ici au cas du recalage d’images IRM cérébrales mono-modalité et multi-
acquisitions.
Le cerveau n’est pas un organe déformable, sauf traumatisme, et suit le mouvement
du crâne qui est un mouvement rigide puisque composé uniquement de translations
et de rotations. Un algorithme de recalage global est donc suffisant du point de vue
de l’anatomie humaine. D’un point de vue mesure du signal IRM, il faut toutefois
garder à l’esprit que certaines acquisitions spécifiques de données peuvent introduire
des déformations locales sur les images (c’est le cas notamment de certaines données
IRMf).
Le recalage à effectuer ici étant multi-acquisitions, il est possible que les attributs
des données (dimensions, résolutions, orientations, contrastes) changent d’une acqui-
sition à l’autre. Un recalage rigide n’est alors pas suffisant et on choisira d’étendre
l’espace des paramètres de la transformation aux facteurs d’échelle et aux cisaille-
ments ; le choix se porte ainsi sur une transformation affine à 12 paramètres.
L’introduction de ces nouveaux paramètres permet par ailleurs d’approximer et com-
penser plus facilement les distorsions introduites par le protocole d’acquisition des
données.

Le choix d’une mesure de similarité et d’un critère d’optimisation est davantage
soumis à débat. De nombreuses comparaisons de mesures de similarité [127, 140,
109, 125, 124, 128] et stratégies d’optimisation [127, 133, 120] ont été effectuées. Le
fait est qu’il n’y a sans doute pas de solution universelle ; une solution optimale peut
exister pour un problème spécifique, qui va dépendre en grande partie de la nature
des images, mais aussi des objectifs du recalage (précision ou rapidité du calcul,
pré-calcul d’un recalage local non rigide plus fin, etc.).
Les principales mesures de similarité et stratégies d’optimisation sont analysées dans
le paragraphe suivant.
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Iref Iflt

T

Fig. 8.1 – Transformation spatiale rigide entre deux images.

8.1.1 Recalage basé sur l’intensité des images

L’objectif est d’estimer les paramètres de la transformation T qui fait corres-
pondre une image Iflt – dite flottante – à recaler sur une image de référence Iref

(figure 8.1). L’approche considérée ici est fondée sur l’utilisation de l’intensité des
images.

La résolution du recalage rigide se formule de la manière suivante :

T̂ = arg max
T

S(Iref , T ◦ Iflt) (8.1)

où T̂ est la transformation optimale recherchée et S une mesure de la similarité entre
l’image de référence Iref et l’image flottante recalée T ◦ Iflt par la transformation
T . La transformation optimale découle de l’optimisation (maximisation), pour l’en-
semble des transformations T , du critère de similarité S.
Trois quantités sont donc à définir : la transformation, la mesure de similarité, et la
stratégie de recherche de la solution optimale. Par ailleurs, l’image qui subit la trans-
formation doit ensuite être échantillonnée dans la grille discrète associée à l’image
de référence.

Transformation

La transformation globale peut se décomposer en la combinaison de plusieurs
transformations élémentaires telles que rotations, translations, échelles, cisaillements
(appelés aussi glissements), ou projections. Le nombre de paramètres nécessaires à
la modélisation de la transformation définit la dimension de l’espace de recherche,
et dépend à la fois de la dimension des images à recaler (2D, 3D, ...) et de la finesse
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de la modélisation.
En 3D, une transformation rigide simple sera modélisée par 6 paramètres (3 trans-
lations et 3 rotations), alors qu’une transformation affine agrandira l’espace de re-
cherche à 12 paramètres (3 translations, 3 rotations, 3 facteurs d’échelle, 3 cisaille-
ments). Ci dessous sont présentées les matrices élémentaires, exprimées en coordon-
nées homogènes, de translation T , rotations Rx Ry Rz, échelle S, et glissement
G.

T =





1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
tx ty tz 1



 (8.2)

Rx =





1 0 0 0
0 cos(θx) sin(θx) 0
0 −sin(θx) cos(θx) 0
0 0 0 1



 (8.3)

Ry =





cos(θy) 0 −sin(θy) 0
0 1 0 0

sin(θy) 0 cos(θy) 0
0 0 0 1



 (8.4)

Rz =





cos(θz) sin(θz) 0 0
−sin(θz) cos(θz) 0 0

0 0 1 0
0 0 0 1



 (8.5)

S =





sx 0 0 0
0 sy 0 0
0 0 sz 0
0 0 0 1



 (8.6)

G =





1 gyx gzx 0
gxy 1 gzy 0
gxz gyz 1 0
0 0 0 1



 (8.7)

Notons que la matrice de glissement (à 6 paramètres) peut se réduire à une matrice
d’obliquité (skewness) à 3 paramètres en posant :

gxy = −gyx ; gxz = −gzx ; gyz = −gzy (8.8)

Mesure de similarité

Basant le recalage sur l’observation des intensité des images, la mesure de si-
milarité peut se définir comme étant l’estimateur, pour une transformation donnée,
de la dépendance entre les (distributions des) intensités des images à recaler. Les
estimateurs existants peuvent se classifier en quatre catégories [129], suivant le type
de relation supposée entre les deux images à recaler.
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Relation d’identité La correspondance point à point des images est évaluée, avec
des estimateurs tels que la différence au sens des moindres carrés, la cross-corrélation
ou l’entropie de la différence des images [111].

Relation affine De type I ≈ αJ + β, la relation entre les images est évaluée
avec des outils comme le coefficient de corrélation [110], qui se révèle pertinent
essentiellement dans le cas de recalage monomodal.

Relation fonctionnelle Les images sont fonctions l’une de l’autre, I ≈ f(J), ce
qui permet complexifier le modèle et ainsi d’être plus adapté au recalage multimodal.
Roche et al. [130] définissent un ratio de corrélation entre les variances de l’erreur
de recalage (différence entre I et l’estimation de f(J)) et de l’image de référence.

Relation statistique Cette relation est similaire à la précédente mais offre une
plus grande adaptabilité aux perturbations spatiales (bruit) des images. L’estima-
teur le plus employé est certainement l’information mutuelle [119, 136, 132] qui,
en utilisant la théorie de l’information, quantifie à quel point une image explique
l’autre.

Stratégie d’optimisation

Il s’agit de déterminer une stratégie de recherche permettant d’atteindre le maxi-
mum global de la fonction de similarité définie dans un espace nD (n est le nombre
de paramètres de la transformation géométrique).
Le processus de recherche est généralement itératif : on part d’une première estima-
tion des paramètres et on les fait varier itérativement jusqu’à satisfaire un critère
d’arrêt. À chaque itération, on fait varier les paramètres en estimant la direction
dans l’espace de recherche nD qui va maximiser le critère de similarité.
Plusieurs algorithmes sont accessibles pour estimer cette direction, classables no-
tamment selon qu’ils requièrent ou non une information de gradient ; sans gradient :
Downhill Simplex, Powell (directions conjuguées) ; avec gradient : descente de gra-
dient, gradient conjugué, Newton / Quasi-Newton, Levenberg-Marquardt (moindres
carrés). Tous ces algorithmes sont décrits dans [127].
Maes et al. ont effectué une comparaison de ces stratégies d’optimisation dans le cas
de recalage multimodal utilisant l’information mutuelle [120], selon des critères de
convergence (nombre d’itérations, temps de calcul). Aussi bien dans chaque catégo-
rie (pleine résolution, multi-résolutions, nombre d’itérations, temps de calcul) qu’en
performances cumulées, l’algorithme du simplexe devance les algorithmes de Powell,
Levenberg-Marquardt et du gradient conjugué. Les méthodes de descente de gra-
dient et de quasi-Newton semblent être les moins appropriées. Notons que d’autres
types d’algorithmes existent, par exemple des algorithmes génétiques, ou encore le
recuit simulé [116].

Échantillonnage des données

L’image flottante recalée doit être échantillonnée dans la grille discrète associée à
l’image de référence. La précision de cet échantillonnage a une influence directe sur
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l’évaluation de la mesure de similarité, et donc au final sur la précision du recalage.
Plusieurs méthodes d’interpolation des données sont accessibles, avec un compromis
systématique entre rapidité et précision des calculs.
Les méthodes d’interpolation évaluées par la suite comptent parmi les plus usuelles :
méthode du plus proche voisin, interpolation trilinéaire, interpolation tricubique.
Bien entendu d’autres approches existent, notamment le rééchantillonnage idéal par
un sinus cardinal, des méthodes basées sur des splines ou des convolutions.

Dans la méthode du plus proche voisin, chaque point de l’image d’arrivée (l’image
recalée exprimée dans la grille discrète de référence) est affecté de la valeur du voxel
le plus proche de son antécédent dans l’image de départ (image flottante non recalée).
Ce processus est le plus rapide mais produit des images à forts effets de crénelage.
L’interpolation trilinéaire calcule la valeur de chaque voxel de l’image d’arrivée par
une triple combinaison linéaire des valeurs des 8 voisins du voxel antécédent dans
l’image de départ. Le rendu est plus lisse ; la fonction d’interpolation est continue
non dérivable (de classe C0) en chaque voxel.
L’interpolation tricubique calcule la valeur de chaque voxel de l’image d’arrivée par
une combinaison cubique des valeurs des 64 voisins du voxel antécédent dans l’image
de départ.

8.2 Mise en commun des veines et de l’activation

cérébrale

8.2.1 Algorithme

Les deux informations à mettre en commun sont des cartographies 3D du réseau
veineux et de l’activation cérébrale, issues respectivement de données de veinographie
et d’IRMf. Le référentiel commun choisi est un jeu de données d’IRM morphologique
illustrant l’anatomie détaillée, pour des raisons de visualisation. Il s’agit donc de faire
un double recalage, entre les veines et le référentiel, et entre l’activation cérébrale et
le référentiel.
Ces deux recalages vont être effectués indirectement. La structure veineuse (resp.
l’activation cérébrale) est exprimée dans le même repère que les données de veino-
graphie (resp. d’IRMf) puisque issue de ces images par segmentation (resp. analyse
statistique). On peut donc estimer les paramètres du recalage des données de vei-
nographie (resp. d’IRMf) dans le référentiel, puis appliquer ces paramètres à la
structure des veines (resp. l’activation cérébrale).

Par ailleurs, il est préférable de recaler les données de faible résolution spatiale
sur celles de plus forte résolution, afin de ne pas dégrader l’information. Dans notre
schéma de double recalage, on recale ainsi les données d’IRMf sur l’IRM morpho-
logique, et l’IRM morphologique sur les données de veinographie. Pour ce dernier
recalage, on calcule ensuite les paramètres de la transformation inverse, et on les
applique à la cartographie des veines pour la superposer à l’IRM morphologique.
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Compte tenu du processus de calcul statistique des cartes d’activation et des
traitements sous-jacents (notamment de filtrage), la méthode de recalage décrite
doit être encore légèrement adaptée. Toujours dans un but de maintenir la meilleure
précision possible sur les données après recalage, on s’aperçoit qu’il est préférable
de recaler une fois pour toutes les données d’IRMf, et ensuite de calculer les cartes
d’activation sur ces données recalées.
Ainsi, les paramètres du recalage de l’IRM morphologique sur la première dynamique
des données d’IRMf sont calculés ; les paramètres de la transformation inverse en
sont déduits, puis appliqués à l’ensemble des dynamiques pour obtenir le recalage
de l’ensemble des données d’IRMf.
Le processus de recalage est retranscrit sur la figure 5.1 page 54.

Transformation affine

On choisit de recaler les données à l’aide d’une transformation affine [114] à 12
paramètres (3 translations, 3 rotations, 3 cisaillements, 3 échelles). Le cerveau est
un organe fixe, le recalage d’images cérébrales peut donc se contenter d’une trans-
formation globale, étant principalement soumis à des mouvements minimes du sujet.
Cependant, il est possible que surviennent localement sur les images (en particulier
d’IRMf) des distorsions géométriques [115] et annulations d’intensité, induites par
l’utilisation de séquences d’acquisition ultrarapides et des dérives du champ magné-
tique principal.
La correction des distorsions peut s’apparenter à un problème de recalage, mais
plutôt local. L’importance de ces distorsions peut être atténué par des réglages
appropriés des séquences d’acquisition. Si malgré tout la perturbation reste trop
grande, on s’affranchira, pour l’étape de recalage, des coupes présentant d’impor-
tantes distorsions afin de ne pas fausser l’estimation du recalage global. Ces coupes
sont identifiées comme étant dans la moitié inférieure du cerveau.
Les pertes d’intensité peuvent quant à elles être par exemple corrigées par des tech-
niques mesurant le champ magnétique principal [137].

Information mutuelle

L’information mutuelle [112, 138, 134] mesure la dépendance statistique voxel à
voxel entre les intensités des deux images.

IM(I, J) =
∑

i,j

pij log2

(
pij

pipj

)

(8.9)

La probabilité pi (resp. pj) représente la fréquence de l’intensité i (resp. j) dans
l’histogramme normalisé de I (resp. J). La probabilité pij est estimée à partir de
l’histogramme conjoint des images, qui correspond à la distribution 2D de paires
d’intensités. À l’indice (i, j), la valeur dans l’histogramme conjoint représente le
nombre de points qui ont à la fois la valeur i dans l’image I et la valeur j dans
l’image J . Cela signifie que si les deux images sont identiques, alors la distribution
2D calculée est une droite (figure 8.2).
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Fig. 8.2 – (a) Une coupe anatomique du cerveau ; (b) la même coupe après une
rotation de 37 degrés ; (c) histogramme conjoint de l’image (a) avec elle-même ; (d)
histogramme conjoint de (a) et (b).
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Gradient conjugué

D’après l’expertise de Maes et al. [120], l’algorithme du simplexe se montre
comme une stratégie d’optimisation efficace pour un recalage utilisant l’information
mutuelle. Toutefois, on peut émettre deux réserves quant à l’utilisation du simplexe.
D’une part, il est impossible en dimension n > 1 de spécifier un intervalle de re-
cherche assurant l’atteinte d’un minimum dans cet intervalle. D’autre part, le choix
du critère d’arrêt de l’algorithme est délicat : sans intervalle de recherche, et avec
plusieurs variables indépendantes, il n’est pas possible de spécifier une tolérance sur
une des variables.
À la vue de ces éléments, un algorithme de gradient conjugué a été préféré, et se
révèle lui aussi efficace dans l’étude menée par Maes et al. Cette stratégie peut
être intégrée dans un schéma de multi-résolutions [134] afin d’accrôıtre sa vitesse de
convergence. De plus, le domaine des solutions peut être restreint, en réduisant le
nombre de paramètres à estimer et en encadrant les paramètres estimés (par exemple
translations < 10 mm, rotations < 0, 1 radians).

Optimisation

Initialisation des paramètres Plusieurs paramètres de la transformation affine
peuvent être pré-évalués avant de soumettre les données à l’algorithme de recalage
décrit au paragraphe 8.2.1.

Le protocole d’acquisition des données IRM donne une information sur le champ
de vue mesuré, dans lequel chacune des coupes est positionnée. Les paramètres de
translation peuvent donc être pré-estimés à partir de cette information.

Le crâne apparâıt avec un contraste différent sur chacun des jeux de données im-
pliqués dans le processus de recalage. Il est par exemple très visible sur les données
morphologiques, et quasi inexistant sur les données IRMf. Par conséquent, l’algo-
rithme de recalage peut essayer d’étirer le cortex sur les images IRMf pour le faire
correspondre au crâne sur les images morphologiques, introduisant ainsi une erreur
dans les paramètres d’échelle. Il est donc primordial d’annuler l’influence perturba-
trice des voxels du crâne.
Dans un premier temps, un seuillage robuste à partir des histogrammes des images [131]
permet d’identifier les voxels de bruit de fond, et de construire un masque binaire
des voxels du cerveau (crâne et cortex). Dans un deuxième temps, les voxels du crâne
sont supprimés en utilisant un opérateur 3D d’ouverture de morphologie mathéma-
tique, avec un élément structurant sphérique de diamètre 7 mm correspondant à la
distance moyenne entre le cortex et le crâne.
Une estimation des facteurs d’échelle peut être déduite de ces images binaires, en
comparant les images suivant le nombre moyen de voxels par dimension.

Traitement des pertes d’intensité locales Plusieurs coupes IRMf peuvent
souffrir de pertes locales d’intensité. Ces images sont alors exclues du recalage, ne
contenant pas assez d’information et pouvant par conséquent fausser les résultats.
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Ces images correspondent classiquement à la moitié inférieure du cerveau incluant
les yeux.

Approche multi-résolutions Les données à haute résolution spatiale peuvent
être sous-échantillonnées dans un schéma multi-résolutions pour réduire le temps de
calcul. La stratégie d’optimisation est appliquée à faible résolution jusqu’à conver-
gence. On travaille ensuite à résolution supérieure pour affiner les paramètres de
recalage calculés.

8.2.2 Résultats

Les résultats présentés ici ont été obtenus sur une machine équipée d’un proces-
seur AMD Athlon 1800+ avec 1Go de RAM.

Transformations simulées

L’algorithme de recalage a été testé sur des données réelles en introduisant ma-
nuellement une déformation globale affine. L’image initiale, comportant 128×128×21
voxels de résolution 2 × 2 × 4 mm, a été sous-échantillonnée à une résolution de
4 × 4 × 4 mm pour obtenir des données de dimensions 64 × 64 × 19 voxels. Deux
coupes ont été supprimées pour simuler des champs de vue de dimensions différentes.
Une suite de transformations, impliquant successivement translations (T), rotations
(R), glissements (G) et échelles (S), a été appliquée à ces données pour simuler les
données à recaler.
Le pas de recherche du gradient conjugué a été fixé pour chaque transformation :
0, 2 mm par translation, 2 degrés par rotation, 0, 1 par glissement, 0, 01 par facteur
d’échelle. De même la précision à atteindre sur l’estimation des paramètres est fixée :
0, 1 mm par translation, 0, 25 degrés par rotation, 0, 005 par glissement et facteur
d’échelle.
Le tableau 8.1 montre les paramètres estimés, les erreurs de mesures avant et après
recalage (erreur quadratique par voxel) et les temps de calcul de chaque recalage. On
observe, pour chacune des 4 configurations, une bonne estimation des paramètres,
et une erreur par voxel réduite à une constante pour des erreurs avant correction
croissantes suivant les combinaisons de transformations.
Un exemple de correction est donné par la figure 8.3, illustrant une différence

d’images sur une coupe, avant et après recalage.

Les méthodes d’interpolation du plus proche voisin, trilinéaire et tricubique ont
été évaluées à partir de la quatrième configuration présentée dans le tableau 8.1,
en conservant les pas et précisions de recalage précédemment mentionnés. Le ta-
bleau 8.2 présente, pour chacune des trois méthodes d’interpolation, les paramètres
de recalage évalués, l’erreur quadratique par voxel, et le temps de calcul.
La méthode d’interpolation trilinéaire consomme 50% de temps en plus par rapport
à l’interpolation au plus proche voisin, mais produit un recalage avec 3 fois moins
d’erreurs. La méthode d’interpolation tricubique est quant à elle 3 fois plus lente
que la méthode trilinéaire pour une baisse de l’erreur peu significative.
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Transformations Paramètres Erreur par voxel Temps de
appliquées estimés avant après calcul (s)

T(2,73 ; 0,39 ; 0) T 2,8 0,5 0,1 8818 2648 13,7
R 0 0 0
G 0 0 0
S 0,99 0,995 1,005

T(2,73 ; 0,39 ; 0) T 2,7 0,4 0,1 10252 2516 14,4
R(0 ; 0 ; 5◦) R 0 0 5

G 0 0 0,00625
S 0,99 0,99 1,005

T(2,73 ; 0,39 ; 0) T 2,8 0,3 -0,2 11497 2716 11,0
R(0 ; 0 ; 5◦) R 0 0 5,5

G(0,11 ; 0 ; 0) G 0,10625 0 0
S 0,99 0,99 1

T(2,73 ; 0,39 ; 0) T 2,8 0,4 0,1 13807 2536 22,1
R(0 ; 0 ; 5◦) R 0 0 4,75

G(0,11 ; 0 ; 0) G 0,1125 0 0
S(0,9 ; 1,1 ; 1) S 0,89 1,09 1,005

Tab. 8.1 – Estimation des paramètres de recalage, pour diverses combinaisons de
transformations.

Fig. 8.3 – Différence d’images sur des données simulées avant (gauche) et après
(droite) recalage.
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Méthode Paramètres Erreur par voxel Temps de
d’interpolation estimés avant après calcul (s)
Plus proche T 2,7 0,3 0,1 14122 7412 15,0

voisin R 0 0 5,75
G 0,1 0 -0,00625
S 0,9 1,085 1

Trilinéaire T 2,8 0,4 0,1 13807 2536 22,4
R 0 0 4,75
G 0,1125 0 0
S 0,89 1,09 1,005

Tricubique T 2,7 0,4 0 14080 2196 65,7
R 0 0 4,75
G 0,1125 -0,0125 0
S 0,89 1,09 1,02

Tab. 8.2 – Évaluation de différentes méthodes d’interpolation.

La méthode d’interpolation trilinéaire est donc, comme attendu, le meilleur compro-
mis entre rapidité et précision du recalage.

Données in vivo

Le recalage est ensuite testé sur des données in vivo de veinographie (512 ×
512×72 voxels de résolution 0, 5×0, 5×1, 5 mm), d’IRMf (128×128×27 voxels de
résolution 2×2×4 mm) et d’IRM morphologique (256×256×72 voxels de résolution
1 × 1 × 2 mm). Les résultats des recalages des données de veinographie et d’IRMf
sont respectivement illustrés par les figures 8.4 et 8.5. Pour illustrer le recalage, on
utilise un affichage de portions carrées prises alternativement sur chacune des deux
images, ce qui permet de juger de la continuité des détails de l’image. Les ellipses
blanches mettent en évidence certaines erreurs visibles avant recalage.
La validité du recalage s’exprime le plus nettement sur les images en damier par
la continuité de la surface corticale et des ventricules. Les données d’IRMf initiales
souffrent d’une légère distorsion locale, mais la validité de leur recalage n’est pas
remis en cause.

Performances

L’initialisation des paramètres est effectuée en un temps négligeable : les para-
mètres de translation sont obtenus pendant l’acquisition des données, et l’opéra-
teur d’ouverture morphologique est appliqué en moins de 2 s pour des données de
256 × 256 × 72 voxels.
Le temps de calcul de l’étape de recalage est proportionnel aux dimensions des don-
nées, et dépend également de la précision requise sur les paramètres estimés. Pour
des données de 256 × 256 × 72 voxels, et avec une précision de 0, 5 mm pour les
translations, 0, 5◦ pour les rotations, 0, 005 pour les facteurs d’échelle et 0, 05 pour
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Fig. 8.4 – Données de veinographie avant (haut) et après (bas) recalage sur l’IRM
morphologique.
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Fig. 8.5 – Données d’IRMf avant (haut) et après (bas) recalage sur l’IRM morpho-
logique.

les glissements, le recalage des données de veinographie sur les données d’IRM mor-
phologique est accompli en 12 minutes. Pour des données de 128 × 128 × 72 voxels,
et en introduisant l’hypothèse que les rotations en x et y sont négligeables, le même
recalage peut être correctement approximé en moins de 2 minutes.
Les temps de calcul pour une autre configuration de recalage, effectué sur des trans-
formations simulées simples, sont donnés dans les tableaux 8.2 et 8.1.



Chapitre 9

Correction des cartographies de
l’activation cérébrale

9.1 Introduction

L’analyse de l’influence des veines contribue à améliorer les résolutions spatiale
et temporelle des images fonctionnelles. Plusieurs auteurs analysent l’influence des
grandes veines en IRMf BOLD [66, 37, 55, 54]. De telles études mènent de l’analyse
vers la correction du phénomène.

Dans ce chapitre, une méthode de correction des cartes d’activation est propo-
sée, en se basant sur le schéma classique de construction des cartes d’activation par
analyse statistique des données d’IRMf. Il s’agit d’identifier par un masque binaire
les zones à la fois activées et très vascularisées. Le masque ainsi obtenu est incorporé
à l’analyse statistique dans le but de construire une carte de l’activation corrigée.
Les zones très vascularisées sont identifiées à partir d’une cartographie de la vas-
cularisation obtenue par le calcul pour chaque voxel d’un indice reflétant le taux
de vascularisation local. L’extraction des zones très vascularisées est effectuée en
déterminant un seuil de vascularisation. On cherche une méthode automatique ou
semi-automatique pour déterminer ce seuil. Des analyses globale et locale permettent
d’évaluer la pertinence du choix du seuil.

9.2 Analyse de l’influence des veines

9.2.1 Algorithme

Estimation du taux de vascularisation

Un indice du taux de vascularisation est défini à partir des veines segmentées
et recalées. Par le jeu des résolutions d’image, à un voxel de la carte d’activation
correspond un groupe de voxels dans l’image des veines. Dans chacun de ces groupes,
le nombre de voxels contenant une veine définit le taux de vascularisation du voxel
d’activation correspondant (figure 9.1).
Ce calcul se résume à sous-échantillonner l’image des veines segmentées à la réso-

95
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CÉRÉBRALE

lution de la carte d’activation. Un seuil sur ce taux de vascularisation est ajusté
manuellement pour construire un masque binaire. Ce masque détermine les voxels
qui doivent être éliminés du calcul de la carte d’activation.

8/16

6/16 3/16

4/16

Fig. 9.1 – Sous-échantillonnage des veines à la résolution de l’activation par dénom-
brement de voxels veineux.

Calcul de la carte d’activation corrigée

La carte d’activation est calculée par analyse statistique des données d’IRMf
comme décrit au paragraphe 1.2. La carte d’activation est un ensemble de clusters
3D, qui sont des groupes de voxels connexes. Les clusters sont identifiés à partir du
seuillage du test statistique en utilisant un algorithme de croissance de régions. La
détection de l’activation peut être effectuée soit sur l’ensemble du cortex cérébral,
soit sur une partie du cortex seulement. Dans cette dernière éventualité, un masque
binaire comme calculé au paragraphe 9.2.1 est nécessaire pour indiquer les voxels à
considérer dans le calcul. La carte d’activation calculée avec un masque peut être
comparée à la carte d’activation calculée sans éliminer de voxels. Cette comparaison
peut être globale si effectuée sur l’ensemble des clusters d’activation, ou locale si
effectuée sur un seul cluster.

Analyse globale

Pour chaque sujet, ou pour l’activation de tous les sujets cumulés, les distribu-
tions unidimensionnelles du contraste et du taux de vascularisation sont analysées
en considérant les histogrammes des données. Ensuite, un schéma 2D de couples
(contraste, taux de vascularisation) est obtenu pour chaque voxel d’activation. Ce
schéma représente la distribution 2D du contraste des voxels en fonction de leur taux
de vascularisation. L’information la plus pertinente est contenue dans les valeurs de
contraste élevées, révélant la détection de forts pics d’activation. Le taux de vascu-
larisation de ces voxels donne une information sur la perturbation des veines à la
source d’activation, et une séparation entre contrastes réels et pollués est obtenue
par un seuillage appliqué au taux de vascularisation. Pour chaque sujet, l’impact
sur l’activation de l’application d’un tel seuil peut être mesuré en termes de nombre
de voxels d’activation restants après masquage, et de variations des moyennes et
écart-type de la distribution du contraste.
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Analyse locale

L’analyse de l’élimination de l’influence des veines, basée sur un seuillage du taux
de vascularisation, peut être menée pour des clusters d’activation spécifiques, par
exemple dans des aires cérébrales où la réponse à un stimulus est attendu. À partir
du tracé d’une région d’intérêt (ROI) 2D, fait par un spécialiste de neuro-anatomie
sur une visualisation coupe par coupe de l’activation, le cluster 3D correspondant
est retrouvé. Non seulement les voxels de la ROI mais aussi l’ensemble du cluster 3D
sont ainsi considérés. Le spécialiste peut tracer un ensemble de ROI afin d’effectuer
une analyse locale sur chacun des clusters 3D d’activation correspondants.
Dans chaque cluster d’intérêt, le maximum local de l’activation est déterminé en se
basant sur les valeurs du test statistique (Student t-test), avant et après masquage.
La variation de ce maximum local est mesurée selon son déplacement spatial (à l’in-
térieur du cluster), et ses variations du taux de vascularisation, valeurs de contraste
et t-test. Le nombre de voxels dans chaque cluster détermine la taille de l’activation
détectée.

9.2.2 Résultats

Nous présentons ici les résultats pour le paradigme de langage.

Calcul de la carte d’activation corrigée

La figure 9.2 illustre l’utilisation de la carte de vascularisation pour corriger la
carte d’activation. La ligne supérieure affiche une coupe de la carte de vascularisa-
tion (gauche) et le masque binaire correspondant (droite) sur lequel les voxels blancs
représentent les voxels du cortex ayant un taux de vascularisation supérieur à 10%.
Sur la ligne centrale, l’image de gauche correspond à la même coupe dans la carte
d’activation. On considère trois ROI correspondant à des aires d’activation cérébrale
spécifiques : R1 dans l’insula (aire du langage), R2 dans une zone d’activation qui
ne correspond pas au stimulus mais plutôt à une grande veine (comparer avec la
carte de vascularisation), et R3 dans le cortex visuel. La figure de droite est la même
activation mesurée, sur laquelle ont été manuellement affectés en intensité grise les
voxels d’activation qui ont un taux de vascularisation supérieur à 10%. Enfin, la
figure du bas représente les voxels de la carte d’activation mesurée en utilisant le
masque binaire affiché sur la ligne supérieure.

On note clairement que la carte d’activation corrigée correspond à la carte d’ac-
tivation non corrigée de laquelle on a soustrait les voxels ayant un taux de vas-
cularisation supérieur à 10%. En particulier, on observe que les clusters composés
uniquement de veines ont disparu, confirmant l’action du masquage. En conclusion,
l’utilisation de la carte de vascularisation pour corriger la carte d’activation montre
que les voxels restants ne souffrent d’aucune influence des veines importante, et
bénéficient ainsi d’un plus haut degré de confiance dans l’analyse de l’activation.
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Fig. 9.2 – Ligne supérieure : coupe d’une carte de vascularisation (gauche) et masque
binaire des voxels de la coupe ayant un taux de vascularisation supérieur à 10%
(droite). Ligne centrale : Voxels activés sans masquage (gauche) et avec, affectés
manuellement d’une intensité grise, ceux dont le taux de vascularisation est supérieur
à 10% (droite). En bas : voxels de la carte d’activation recalculée en utilisant le
masque binaire spécifié sur la ligne supérieure.
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Analyse globale

On cherche à savoir s’il est possible de déterminer le seuil de vascularisation en
analysant l’ensemble des clusters d’activation. Pour cela, on cumule les informations
des 6 sujets. Chaque voxel est désormais défini par un taux de vascularisation et un
contraste d’activation. On observe sur la figure 9.3 les histogrammes de la vasculari-
sation (haut) et du contraste (droite) ainsi que la distribution 2D des couples (vas-
cularisation, contraste). Les pointillés représentent la moyenne de chacun des deux
histogrammes ; les deux moyennes sont reportées sur la distribution 2D (centre).
Notons que la distribution 2D de chaque sujet est similaire à la distribution 2D des
6 sujets cumulés.

Fig. 9.3 – Distribution du contraste par rapport au taux de vascularisation, et
histogrammes du contraste (haut) et de la vascularisation (droite). Les pointillés
représentent les moyennes des distributions.
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On s’intéresse ici aux voxels ayant un contraste élevé, révélant la présence d’activa-
tion. Certains de ces voxels de fort contraste ont également un taux de vascularisation
élevé (partie supérieure droite de la distribution 2D). Cela confirme que les cartes
d’activation contiennent des perturbations dues à la présence de grandes veines, en
accord direct avec la littérature [53, 46, 45, 52, 64]. La question est maintenant de
déterminer s’il est possible de séparer les voxels de fort contraste représentant une
vraie activation de ceux qui proviennent du phénomène de drainage des grandes
veines.
On évalue la pertinence d’un simple seuillage binaire effectuant cette séparation.
Différents seuils sur le pourcentage de vascularisation sont considérés (1, 3, 5, 10,
15, 20, 30, 45, 60%). Suivant ces seuils, on compte pour chaque sujet le ratio (en
pourcentage) du nombre de voxels restants dans la carte d’activation après seuillage,
sur le nombre de voxels d’activation avant seuillage (figure 9.4).
Aucune discontinuité franche n’apparâıt, ce qui indique que l’analyse du seuillage ne
peut pas être effectuée par une approche globale. Il n’existe pas de critère suffisam-
ment pertinent pour déterminer quelle valeur de seuil doit être choisie. Une illustra-
tion est donnée par la carte de vascularisation : la manière dont elle est construite ne
permet pas de faire la distinction entre une grande veine et un amas de petites veines.

Les mêmes observations peuvent être faites par l’analyse de la moyenne du
contraste par rapport au seuil de vascularisation, pour chaque sujet (figure 9.5).
La moyenne du contraste est quasiment indépendante du seuil de vascularisation
(la valeur de référence est la moyenne du contraste sans utilisation du masque, i.e.
un seuil égal à 100%). Quel que soit le seuil choisi, la moyenne du contraste reste
équivalente à celle mesurée sans masquage. L’écart-type du contraste est lui aussi
constant (non affiché sur la figure).

Analyse locale

L’analyse globale ne permettant pas de déterminer un seuil de vascularisation,
on s’intéresse à une analyse locale. Nous considérons les trois ROI 2D présentées sur
la figure 9.2. À partir de ces ROI, les clusters 3D correspondants sont identifiés et
considérés. La ROI R2, placée sur une grande veine, sert de zone de contrôle pour
la suppression des veines. Le maximum local Zmax de chaque cluster est repéré sur
la carte d’activation, avant et après correction. La variation de Zmax, induite par
la correction des cartes d’activation, est évaluée en terme de déplacement spatial,
changements de t-test et de contraste, pour des seuils de vascularisation de 1, 3, 5,
10, 15, 20, 30, 45, 60%. Les voxels d’activation dans chaque cluster sont également
dénombrés avant et après correction.

Pour 4 des 6 sujets, la valeur du Zmax diminue avec le contraste d’activation ou
bien le Zmax est peu ou pas vascularisé, ce qui rend l’analyse caduque. Il est ainsi
difficile de tirer des conclusions à partir de ces seules observations. Les résultats les
plus significatifs pour les deux autres sujets sont reportés dans le tableau 9.1.



9.2. ANALYSE DE L’INFLUENCE DES VEINES 101

Fig. 9.4 – Évolution du nombre de voxels d’activation en fonction du seuil sur le
taux de vascularisation après correction des cartes d’activation, pour chaque sujet.
En pointillés : la moyenne des 6 sujets.

Fig. 9.5 – Moyenne du contraste en fonction du seuil de vascularisation. En poin-
tillés : la moyenne des 6 sujets.
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Sujet 2, ROI langage
(229 vxl) Seuil vasc.(%) 30 20

Déplacement(mm) 2,0 2,8
∆ contraste (%) -12,2 +11,7

∆ t-test(%) -2,8 -9,7
∆ nb vxl activ.(%) -37,6 -51,5

Sujet 4, ROI langage
(139 vxl) Seuil vasc.(%) 3 1

Déplacement(mm) 0,0 21,0
∆ contraste (%) 0,0 +22,3

∆ t-test(%) 0,0 -9,1
∆ nb vxl activ.(%) -81,3 -84,9

Sujet 4, ROI visuel
(645 vxl) Seuil vasc.(%) 15 10 5 3

Déplacement(mm) 2,0 7,2 4,0 37,4
∆ contraste (%) -3,7 -43,0 -49,6 -59,6

∆ t-test(%) -9,5 -29,2 -39,9 -42,4
∆ nb vxl activ.(%) -48,2 -60,6 -70,1 -75,7

Tab. 9.1 – Analyse locale du Zmax de divers sujets et ROI, en termes de contraste
et t-test, déplacement spatial et nombre de voxels d’activation, selon les seuils de
vascularisation appliqués.

Pour le sujet 2, et la ROI de langage, on note une augmentation du contraste entre
les périodes de repos et de stimulation. Le Zmax à 1% reste le même jusqu’à 20%,
ce qui signifie que le Zmax atteint a un taux de vascularisation nul. Toutefois, la
valeur du t-test décrôıt, ce qui peut être révélateur d’une mauvaise approximation
du stimulus par le modèle SPM (cf. paragraphe 1.2). Le nouveau Zmax reste proche
de celui trouvé sur la carte d’activation non corrigée.

Pour le sujet 4, et la ROI de langage, on observe à nouveau le même phénomène
d’augmentation de contraste et décroissance de t-test simultanées. Une variation de
Zmax n’est observée qu’avec un seuil à 1% éliminant 85% des voxels d’activation ini-
tiaux. Toutefois, plus aucune influence résiduelle des veines n’est présente. Le Zmax

se déplace jusqu’à 21 mm de sa position initiale, ce qui tend à démontrer que le Zmax

initial reflétait la détection d’une activation due à l’influence des veines.

Pour le sujet 4, et la ROI du cortex visuel, on observe que le contraste et le t-test
décroissent avec le seuil de vascularisation. En utilisant un seuil à 1% ou 3%, on
observe un fort déplacement du Zmax alors que le contraste d’activation est réduit
de près de 60%. L’observation d’un seul Zmax par cluster est sans doute insuffisante
pour analyser cette configuration.
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Visualisation 3D

La figure 9.6 illustre en 3D le résultat de la correction de la carte d’activation
pour le sujet 2. On peut noter la disparition d’une majorité de l’activation. Toutefois,
l’information restante après correction se situe dans les aires visuelles (en bas de
l’image) et du langage (en haut à gauche).

Fig. 9.6 – Visualisation 3D des veines et de l’activation. Gauche : veines seules.
Centre : veines et activation non corrigée. Droite : veines et activation corrigée.
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Chapitre 10

Discussion

Création des masques de signal

Des opérateurs 3D de morphologie mathématique sont impliqués dans la création
des masques de signal. La taille des éléments structurants est déterminée expérimen-
talement ; un seul réglage est utilisé pour traiter les données des 6 sujets de l’étude.
Or la morphologie cérébrale varie d’un sujet à l’autre. Un réglage automatique de ces
paramètres doit donc être envisagé pour permettre de traiter un plus grand nombre
de sujets, adultes ou enfants, et présentant d’éventuelles pathologies. La mesure lo-
cale du diamètre du crâne peut constituer une piste pour l’automatisation de cette
procédure.

Segmentation des veines

La préservation de la continuité des veines pendant leur segmentation est un
objectif majeur qui peut être compliqué par (i) la faible dimension des veines par
rapport à la résolution du voxel, (ii) leur représentation par des intensités proches
de celles des tissus voisins, et (iii) un manque de robustesse de la méthode de seg-
mentation.
C’est le cas notamment d’une approche par seuillage, même local. Dans l’approche
seuillage présentée, le premier seuillage global est un point critique dont l’ajuste-
ment requiert la validation de l’utilisateur. En effet, il s’agit de déterminer un seuil
permettant de supprimer la majorité des tissus sans toutefois détruire l’information
des veines, ce qui est d’autant plus difficile que les veines sont petites.
Par ailleurs, même si l’utilisation d’un outil tel que le MIP permet d’accrôıtre la visi-
bilité des plus gros vaisseaux, cette assomption est plus incertaine pour les veines de
faible diamètre dont la visibilité est contrainte par la présence de bruit sur les images.
De plus, le MIP implique une dégradation de la résolution spatiale des images dans
la direction de l’épaisseur des coupes.

Pour contrecarrer cette perte en résolution spatiale, le MIP peut être associé à
une information de profondeur comme calculée par le Z-buffer, qui permet de réta-
blir la résolution initiale après segmentation en stockant l’indice de coupe de chaque
maximum lors de la projection opérée par le MIP.
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L’application d’un MIP sur une fenêtre coulissante présente l’avantage de renforcer
la visibilité des grandes veines sur les coupes 2D. Toutefois, si le nombre de coupes
par fenêtre coulissante est trop faible, la continuité des vaisseaux peut apparâıtre
insuffisante, et la visibilité locale des veines par rapport aux tissus devient délicate,
en particulier pour les veines parallèles au champ magnétique principal. À l’opposé,
si le nombre de coupes par fenêtre coulissante est trop élevé, la probabilité d’avoir
plusieurs maxima locaux qui se projettent sur le même voxel augmente. Le Z-buffer
ne suffit alors plus à restituer l’intégralité de la résolution initiale, ce qui implique
une perte d’information. Le choix du nombre de ces coupes est empirique, tendant
à trouver un bon compromis entre une faible sensibilité au bruit et une continuité
des veines élevée.

Pour augmenter la sensibilité à la continuité des vaisseaux et favoriser leur pré-
servation, les paramètres géométriques de l’image peuvent être pris en compte. La
seconde approche décrite pour l’extraction des veines calcule, sur des voisinages,
un coefficient reflétant l’anisotropie locale de l’image qui est directement liée à la
présence de veines. L’anisotropie est calculée à partir des valeurs propres de ten-
seurs d’inertie constitués des moments d’images de second ordre. La robustesse de
cette méthode peut être accrue en fusionnant les étapes de calcul d’anisotropie et
de croissance des régions de l’algorithme. L’orientation, la forme et les dimensions
des voisinages locaux peuvent en outre être adaptées selon les directions principales
et l’anisotropie des voxels voisins.
Un outil de filtrage adaptatif peut également être intégré au calcul de l’anisotropie,
en utilisant les mêmes voisinages de forme, orientations et dimensions variables. La
détection des structures veineuses pourrait alors être affinée, en particulier aux ex-
trémités ou contours des vaisseaux, endroits où l’anisotropie et la valeur du MIP sont
faibles. Le filtrage pourrait également intervenir à différentes étapes des processus
de veinographie et de segmentation : filtrer par exemple les données acquises, les
données au cours du traitement de veinographie (figure 6.2), ou les données segmen-
tées. La combinaison du filtrage et de la segmentation doit alors être validée sur des
images de référence simulées.
Enfin, l’approche intégrative proposée peut être comparée à une approche déri-
vative [150]. Les deux approches sont complémentaires, et leur combinaison pourrait
encore renforcer la discrimination des veines. On pourra alors songer à une repré-
sentation topologique de la structure veineuse, par exemple à l’aide de graphes, ce
qui permettrait de faire des calculs de flux et de volumes.

Les temps de calcul sont dépendants des dimensions des données et du nombre
de coupes par fenêtre coulissante. Une augmentation du nombre de coupes pour
le calcul du MIP augmentera son temps de calcul, mais cela ne représente pas un
goulot d’étranglement pour l’algorithme. Toutefois, une augmentation de la taille
des voisinages utilisés dans le calcul des cartes d’anisotropie aura des répercussions
sur le temps de calcul des moments d’images, mais la matrice à diagonaliser sera
toujours de dimensions 3 × 3.

Enfin, un travail sur le protocole d’acquisition de veinographie peut être mené,
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dans le but d’obtenir des données moins bruitées et avec un meilleur contraste. Les
veines apparâıtraient ainsi plus nettement sur les images du MIP et leur extraction
serait facilitée. Une réflexion sur l’utilisation de séquences permettant d’acquérir
des voxels cubiques et non parallélépipédiques peut déboucher sur une meilleure
sensibilité à la présence des veines.

Recalage des veines et de l’activation

Le recalage mis en oeuvre dans cette partie implique des données ayant différentes
intensités, dimensions, résolutions spatiales et orientations. Une approche basée sur
les distributions des intensités permet de recaler des données issues de modalités
d’acquisition différentes, et dont les caractéristiques géométriques peuvent être dif-
ficiles à extraire. Les méthodes basées image permettent en outre de travailler avec
des données à différentes résolutions. La pertinence de l’utilisation de l’information
mutuelle combinée à celle du gradient conjugué a déjà été démontrée dans la litté-
rature [120].

Le cerveau est un organe qui ne subit pas, sauf cas pathologiques, de distorsions
fortes comme c’est le cas pour d’autres organes comme les poumons ou le coeur. Les
mouvements du cerveau sont liés aux mouvement de la tête, et peuvent être décom-
posables en mouvements simples : translations, rotations, cisaillements et facteurs
d’échelle. Une transformation affine à 12 paramètres permet de couvrir l’ensemble
des solutions modélisant un tel recalage.
Toutefois, les images IRM peuvent souffrir de distorsions géométriques locales fortes,
dues aux séquences IRM utilisées pour l’acquisition des données, en particulier les
séquences EPI utilisées en IRMf [115]. Dans ce cas de figure, les distorsions peuvent
complètement altérer le processus de recalage global. La complexification du modèle
de transformation ou l’application d’un recalage local sont des solutions possibles.
Toutefois, cela entrâıne une augmentation et une variation de la dimension de l’es-
pace des solutions. Le modèle idéal est alors d’autant plus complexe que les distor-
sions sont fortes ; sa construction est donc délicate et son application n’exclut pas
l’introduction d’erreurs de recalage sur les coupes ne souffrant pas de distorsions.
On privilégiera ainsi la correction du problème à sa source, par l’analyse du phéno-
mène physique à l’origine des distorsions. À défaut, on préférera exclure les coupes
biaisées du processus de recalage, comme présenté dans ce manuscrit, en prenant
garde de conserver suffisamment d’information afin d’assurer la validité du recalage.

Dans la châıne de traitements présentée sur la figure 5.1 page 54, toutes les
dynamiques IRMf sont recalées avant le calcul des cartes d’activation, alors que pa-
rallèlement les paramètres de recalage sont directement appliqués au résultat de la
segmentation des veines. Cette variation se justifie par la perspective d’un temps de
calcul minimisé. En effet, dans la méthode décrite, au moins deux cartes d’activation
doivent être calculées : une sans application d’un masque binaire des veines, et une
autre avec l’utilisation d’un tel masque pour chaque seuil choisi sur l’indice du taux
de vascularisation. Toutes les opérations effectuées après le calcul des cartes d’acti-
vation (notamment le recalage) seraient donc effectuées de manière redondante.
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Notons toutefois que dans le cas où le calcul des cartes d’activation s’effectuerait
avant le recalage, seule l’application des paramètres de recalage calculés serait du-
pliquée. La coûteuse estimation de ces paramètres demeurerait effectuée une seule
et unique fois. Le choix de l’une ou l’autre de ces alternatives peut être critiqué en
évaluant leur impact sur la précision des cartes d’activation obtenues.

Correction des cartes d’activation

L’objectif des différents outils développés dans cette partie est l’élimination de
la contribution des grandes veines au signal d’activation. La méthode d’analyse glo-
bale confirme la présence de voxels issus de l’influence des grandes veines dans la
détection de l’activation cérébrale en IRMf. Ces voxels correspondent à de fortes va-
leurs à la fois du contraste et de l’indice de vascularisation. Toutefois, il est difficile
de déterminer un seuil global approprié sur l’indice de vascularisation sans requérir
l’expertise visuelle d’un spécialiste en neuro-anatomie.

L’analyse locale permet une analyse plus fine en donnant un indice de significati-
vité sur chaque cluster d’activation. Une séparation entre régions très vascularisées
(comme le cortex visuel) et régions peu vascularisées est ainsi possible, ce qui faci-
lite la détermination d’un seuil. En outre, une région d’intérêt positionnée sur une
grande veine permet de valider le seuil choisi, tout en s’assurant par ailleurs que des
voxels d’activation subsistent dans les aires cérébrales activées. Enfin, la suppression
des voxels d’activation contenant des veines peut donner davantage d’importance à
un maximum local d’activation qui n’aurait pas été détecté sans cette suppression.
Pour l’exemple, supposons que 3 maxima locaux (Zmax) soient trouvés dans un clus-
ter donné. L’analyse et la suppression des voxels d’activation contenant des veines
peut alors conduire à la suppression ou au déplacement d’un de ces 3 Zmax, ce qui
facilitera l’interprétation des résultats.

Toutefois, il apparâıt certaines limites à cette méthode. En effet, un voxel ayant
un fort taux de vascularisation peut également contenir du parenchyme. Cette par-
tie tissulaire peut contenir une activation significative qu’il faut alors préserver. Si
un Zmax identifié pendant l’analyse locale se trouve dans un telle portion du pa-
renchyme, il sera supprimé au profit d’un autre maximum. Ce cas de figure est
une explication possible aux déplacements importants de Zmax observés au para-
graphe 9.2.2. Par conséquent, une correction plus fine des cartes d’activation est né-
cessaire, en construisant des masques non binaires pour la correction de l’activation.
L’utilisation dans ce masque de coefficients de pondération permettrait d’adapter la
correction en fonction du taux de vascularisation local.

Une extension de la méthode consiste en l’étude de la relation entre l’indice
de vascularisation et le délai temporel induit par les grandes veines sur la réponse
hémodynamique.
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Introduction

Contexte en imagerie médicale

Bien plus qu’un simple domaine d’application, la visualisation de données médi-
cales est un sujet de recherche à part entière en informatique. Bien entendu, c’est
tout d’abord la réponse à un besoin spécifique, qui passe par la mise en oeuvre de
méthodes ayant déjà fait leurs preuves au sein de la communauté informatique. Mais
c’est aussi une voie nouvelle qui laisse la place au développement de méthodes ap-
plicables aux données de dimension supérieure à trois.

En imagerie médicale, la visualisation de volumes dite classique se fait en 2D,
image par image ou par planches d’images. Avec l’apparition puis la généralisation
de techniques d’imagerie et de visualisation 3D [212], la communauté s’est rapide-
ment rendu compte qu’il ne fallait pas bouleverser la visualisation 2D existante en
essayant de la remplacer par la visualisation 3D, mais au contraire de proposer de
nouveaux outils qui viendraient enrichir et aider les processus de visualisation de
données.

Les développements grandissants en imagerie multimodale ont par ailleurs établi
la problématique d’une visualisation simultanée de jeux de données acquis séparé-
ment [215, 203]. Sans la définition d’un support commun, ces visualisations nécessite-
raient un travail mental important d’analyse des correspondances entre les différents
jeux de données, en particulier dans le cas 2D qui nécessite déjà de se représenter
mentalement chaque volume étudié.

Enfin, considérant différentes études dynamiques telles que les battements car-
diaques ou le fonctionnement cérébral, une dimension temporelle peut s’ajouter aux
trois dimensions spatiales des données. Un nouveau challenge intervient donc dans
la visualisation 4D des données [206, 209, 195].

Le besoin d’un outil de visualisation pour notre projet s’exprime précisément
dans ce contexte : la visualisation 4D multimodale. En effet, il s’agit d’une part
d’être en mesure d’observer précisément l’activation cérébrale. Cela implique donc
un rendu 3D de l’activation avec une localisation spatiale précise, avec également
l’animation du décours temporel associé, et le tout exprimé par rapport à la surface
corticale pour une meilleure localisation. D’autre part, il est nécessaire de pouvoir
combiner des visualisations de l’anatomie, de l’activation, et des veines.
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Processus informatique de visualisation de données

Le processus informatique de visualisation de données peut se caractériser par
deux étapes fondamentales : la modélisation et le rendu [197].
La modélisation consiste à établir une structuration informatique des données, par
exemple par nuages de points, échantillons discrets, fonctions mathématiques, mail-
lages polygonaux, arbres, Constructive Solid Geometry (CSG), etc. Le rendu définit
une stratégie de représentation, par exemple sur un écran, de la structure des don-
nées obtenue par modélisation.
Le rendu peut être surfacique ou volumique, selon qu’il s’attache à restituer la surface
des objets uniquement ou à effectuer un affichage de chaque échantillon des données.

On parle de rendu indirect lorsque l’étape de modélisation est effectuée anté-
rieurement au rendu lui-même. C’est le cas par exemple de l’algorithme des Mar-
ching Cubes [208, 198] qui procède d’abord à une reconstruction d’iso-surfaces en
utilisant une représentation par maillage polygonal ; puis ce maillage est transféré
pour rendu aux unités matérielles de calcul graphique [194].
Par opposition, le rendu direct considère l’ensemble des données initiales et gé-
nère directement les caractéristiques d’affichage (lumière, couleur, opacité, etc.) pour
chaque point, en utilisant des techniques classiques de synthèse d’image : lancer de
rayons, radiosité, projections, textures, etc.

Chacune de ces techniques présente ses propres avantages et inconvénients face à
l’objectif de la visualisation multimodale 4D. Dans le cas du rendu surfacique [207],
le placage de l’information temporelle IRMf sur la surface du cortex conduit à des
imprécisions anatomiques importantes en ne restituant pas l’effet de profondeur
intra-corticale de l’activation. Le rendu volumique [214, 201, 204, 200] implique
d’utiliser de la transparence sur le cortex afin de visualiser l’activation intérieure.
Cela implique également que des détails anatomiques du cortex doivent être sacri-
fiés. La visualisation peut alors être enrichie par l’utilisation des concepts de réalité
augmentée [205, 202].

Ces fondements sont mis en oeuvre dans de nombreux logiciels de visualisation
de données médicales (cérébrales), qu’ils soient commerciaux ou libres d’utilisation.
La liste suivante n’est bien entendu pas exhaustive, mais on peut notamment citer
BrainVoyager [196], MEDx [211] ou 3D-DOCTOR [192] pour les logiciels commer-
ciaux, mais aussi AFNI [199], FreeSurfer [210], MRIcro [213], Mri3dX [193] pour les
logiciels libres. Ces différents outils sont à des stades d’évolution différents, mais la
plupart généralisent désormais le concept de rendu volumique multimodal.

Motivation

Lorsque le besoin d’un outil de visualisation 4D est apparu dans notre projet,
le rendu 3D n’était pas encore généralisé au sein des divers logiciels existants et
l’aspect dynamique de la visualisation 4D n’était pas pris en compte. Un nouvel
outil adapté à nos besoins de visualisation multimodale 4D a donc été développé, en
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établissant un cahier des charges précis (cf. besoins fonctionnels et non fonctionnels
ci-après). Le développement d’un outil demande un investissement important, mais
présente l’avantage de pouvoir en mâıtriser totalement le développement, l’utilisa-
tion, et l’évolution.
Le logiciel proposé se distingue par sa conception et son architecture basée sur un
système de plugins, concept qui est aujourd’hui devenu très répandu par les travaux
de nombreux groupes de la recherche publique et industrielle.

Besoins fonctionnels

On identifie les besoins fonctionnels du logiciel en établissant 5 catégories ; les 4
premières correspondent à des visualisations 1D à 4D, la cinquième regroupe divers
réglages et outils.

Visualisation 1D L’information temporelle associée à chaque voxel de la carte
d’activation est affichée par une courbe 1D.

Visualisation 2D Il s’agit ici de fournir les vues classiques en imagerie médicale, à
savoir coupe par coupe ou par planche de coupes, en vue axiale, coronale et sagittale.
De plus, on peut visualiser aussi bien les images de module que de phase.

Visualisation 3D On s’intéresse à un rendu à la fois surfacique et volumique.
L’algorithme des Marching Cubes permet de construire des maillages polygonaux
représentant les iso-surfaces des volumes de données. Un outil de simplification de
maillage est intégré afin de ne conserver que la surface extérieure. L’activation céré-
brale est restituée par un rendu basé voxel. Un tracé interactif de plans de coupes
permet en outre de découper le ou les volumes ; chaque plan de coupe est texturé
par l’information extraite des données initiales (morphologiques ou fonctionnelles).

Visualisation 4D L’évolution temporelle de l’activation est visualisée en 3D en
introduisant une échelle de couleur représentant l’amplitude du décours temporel.
L’animation des couleurs permet de restituer l’information temporelle.

Autres outils Des outils classiques sont également incorporés : gestion de trans-
formations géométriques (grossissements, translations, rotations), de la transparence
et des couleurs, du contraste et de la luminosité. Il est possible de tracer en 2D et
d’analyser des ROI. La lecture et la sauvegarde de données dans des formats stan-
dards est nécessaire. Les traitements d’images peuvent être automatisés et regroupés
par la création de scripts. Enfin, la gestion d’un historique des opérations est envi-
sagé.

Besoins non fonctionnels

La richesse des fonctionnalités de l’outil entrâıne le besoin d’une architecture qui
soit modulaire et qui facilite l’évolution des fonctionnalités. Un système à base de
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plugins satisfait cette contrainte. Les détails d’implémentation doivent être indépen-
dants du reste du code ; la structure globale reste générique et homogène. On peut
envisager un fonctionnement sur diverses plates-formes. Par ailleurs, étendre et em-
barquer un langage de script (Python) permet des traitements automatisés, ce qui
implique la distinction entre deux modes de fonctionnement : en ligne de commande
et par le biais d’interfaces graphiques. La gestion d’un graphe de scène représentant
l’ordonnancement des différents traitements permet une programmation à la sou-
ris. Enfin, pour un confort de l’utilisateur, l’affichage doit être fluide, en particulier
pour le découpage des objets 3D par plans de coupes et l’animation de l’activation
cérébrale.



Chapitre 11

Le logiciel Rhéa

11.1 Architecture

Le logiciel est conçu sur une base de type noyau/plugins en C++, système devenu
aujourd’hui relativement courant. Cette structure permet d’ajouter et supprimer des
fonctionnalités sans avoir à modifier ou recompiler l’ensemble de l’outil. Cinq sortes
de plugins ont été identifiées pour cette architecture :

– des plugins TYPE qui gèrent les différents types de données manipulables
(images nD, maillages, ...) ;

– des plugins ENTREE/SORTIE qui gèrent la lecture et la sauvegarde des don-
nées (données IRM, image PGM, ...) dans des fichiers sur disque ;

– des plugins ACTION qui contiennent les traitements pouvant modifier les don-
nées originales ou en créer de nouvelles (exemple : filtrage, segmentation, re-
calage, ...) ;

– des plugins VISUALISATION qui préparent les données traitées en vue soit
de leur affichage soit de leur sauvegarde sur disque (exemple : extraction d’une
coupe à partir d’un volume, génération de code OpenGL, ...) ;

– des plugins INTERFACE qui gèrent l’affichage des données et de diverses
bôıtes de dialogues ; ils sont les seuls à être dépendants du système de fenêtrage
(Qt, GTK+, ...).

Les plugins communiquent directement entre eux, de manière descendante et ascen-
dante par passage de paramètres, ce qui permet de ne pas saturer le noyau.

11.2 Principales fonctionnalités

Outre les classiques visualisations bidimensionnelles coupe par coupe ou par
planche, l’outil propose des visualisations 3D du cortex et de l’activation, à dif-
férentes résolutions et en incluant une gestion de la transparence (figure 11.1).

Le modèle 3D peut être découpé interactivement à la souris par tracé d’un seg-
ment 2D représentant l’intersection avec la fenêtre d’affichage d’un plan de coupe
qui lui est perpendiculaire. Un algorithme de découpage robuste et rapide a été déve-
loppé (cf. paragraphe 11.2.1). Le plan de coupe est ensuite texturé avec les données
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Fig. 11.1 – Visualisation 3D des données. Haut : surface du cortex à différentes
résolution d’images. Bas : utilisation de la transparence sur le cortex pour laisser
apparâıtre l’activation en fausses couleurs.

Fig. 11.2 – Volume 3D anatomique avec deux plans de coupes, avec textures de
l’anatomie (en gris) et de l’activation cérébrale (en fausses couleurs). Gauche : vo-
lume entier. Droite : portion délimitée par le cadre blanc sur la figure de gauche.
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IRM morphologiques et/ou de l’activation cérébrale. Il est possible d’utiliser plu-
sieurs plans de coupe simultanément, en les combinant par des opérations d’union
et d’intersection (figure 11.2).

L’information temporelle en IRMf est donnée par le décours temporel de la ré-
ponse hémodynamique correspondant à une stimulation. Le décours temporel est
obtenu en approximant la courbe des données expérimentales des régions du cer-
veau activées par des modèles mathématiques tels que les fonctions Gamma [7],
fonctions Gaussiennes [23] ou d’autres plus complexes [14]. Les valeurs de la fonc-
tion résultante sont modélisées par une échelle de couleurs jaune-orange-rouge. Le
modèle est suréchantillonné et le délai temporel entre deux points consécutifs est
étiré pour être perceptible. La figure 11.3 illustre le résultat de la visualisation 4D
de l’activation cérébrale sur un support anatomique 3D.

Fig. 11.3 – Animation de l’activation cérébrale : visualisations 3D successives sur
une période de 10 secondes après la stimulation. Sens de parcours : de gauche à
droite et de haut en bas.
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11.2.1 Tracé interactif de plans de coupes

Affichage d’un modèle à l’écran

Le processus d’affichage d’un modèle 3D à l’écran (2D) peut se résumer en 5
étapes :

– définition de l’objet (modèle numérique) dans un repère Robj qui lui est propre ;
– expression des coordonnées de l’objet dans un repère universel Runi ;
– expression des coordonnées de l’objet dans le repère Rcam associé à la caméra

(représentation virtuelle de l’observateur) ;
– projection de l’objet sur un plan et expression des coordonnées de l’objet dans

le repère Rprj associé à ce plan de projection ;
– transformation des coordonnées de l’objet projeté en coordonnées écran (repère

Recr).
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Fig. 11.4 – Volumes de vue associés à des projections parallèles (gauche) et pers-
pectives (droite).

À chacune de ces étapes est associée une matrice de transformation 4 × 4 basée
sur l’utilisation de coordonnées homogènes. La transformation globale peut ainsi
être calculée par multiplication des 5 matrices de transformation. Ces matrices et la
transformation globale sont connues à chaque instant, et réévaluées à chaque modi-
fication (notamment de positionnement) de l’objet, de la caméra, etc. On appellera
Moc la matrice de passage de Robj à Rcam, et Mcp la matrice de passage de Rcam à
Rprj.
On définit également un volume de vue, qui représente la partie de l’espace 3D visible
par la caméra. La forme du volume de vue est liée au type de projection utilisée :
un parallélépipède pour les projections parallèles, une pyramide tronquée pour les
projections perspectives (figure 11.4). On notera la présence de deux plans perpen-
diculaires à l’axe de vue de la caméra, appelés plans de coupe avant et arrière, notés
respectivement Γ0 et Γ1.
Enfin, on identifie une zone d’affichage rectangulaire à l’écran (qui peut être l’écran
entier ou une fenêtre du système graphique). Cette zone est définie par sa largeur L
et sa hauteur H ainsi que par les coordonnées (a, b) du coin supérieur gauche de la
zone exprimées dans Recr. Dans cette zone est ensuite choisi (à l’aide de la souris)
un couple de points 2D qui va permettre de déterminer un plan de coupe.
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Calcul de l’équation du plan de coupe

Les deux points sélectionnés à l’écran vont être replongés dans le volume de vue
3D. On utilise pour cela la formule de projection inverse suivante :





xo

yo

zo

1



 = (McpMoc)
−1





2(xe−a)
L

− 1
2(ye−b)

H
− 1

2ze − 1
1




(11.1)

où (xo, yo, zo) sont les coordonnées recherchées du point dans le volume de vue, et
(xe, ye, ze) les coordonnées du point de départ sélectionné dans la zone d’affichage.
xe et ye correspondent directement à la position du curseur de la souris. ze permet
de donner un profondeur au point cliqué. Par exemple, si ze vaut 0, le point est
supposé appartenir à Γ0 ; si ze vaut 1, le point est supposé appartenir à Γ1. Les deux
points cliqués sont chacun projetés comme s’ils appartenaient à Γ0 puis à Γ1, ce qui
donne au final 4 points coplanaires P1, P2, P3, P4 (figure 11.5).

À partir de trois (quelconques) de ces points, on peut calculer l’équation du plan
qui les contient. Pour rappel, l’équation d’un plan est Ax + By + Cz + D = 0,

où (A,B,C) sont les coordonnées de sa normale
−→
N . On trouve

−→
N par le produit

vectoriel des vecteurs normalisés
−−→
P1P2 et

−−→
P1P3. Notons que

−−→
P1P2 et

−−→
P1P3 ne sont pas

nécessairement perpendiculaires. La valeur de D est ensuite obtenue par injection
des valeurs de A, B et C dans l’équation du plan.

P
1

P
2

P
4

P
3

N

caméra

Fig. 11.5 – Définition du plan de coupe.
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Découpage d’un maillage par un plan

Un plan de coupe définit deux sous-espaces 3D : un demi-espace ∆1 où l’informa-
tion sera préservée et un demi-espace ∆2 où l’information sera supprimée. Découper
un maillage par un plan revient à identifier dans quel(s) demi-espace(s) se situe
chaque facette triangulaire composant le maillage puis à découper les facettes qui
appartiennent aux deux demi-espaces. On commence par identifier la position de
chaque facette par rapport au plan de coupe. Pour cela, on évalue l’équation du
plan en chacun des trois sommets composant la facette. La valeur résultante d est
nulle si le sommet appartient au plan. On pose que ∆1 est l’ensemble des points où
d est positive, et que ∆2 est l’ensemble des points où d est négative. Pour chaque
facette, on a donc trois valeurs modélisant sa position par rapport au plan : c1, c2

et c3. Si les ci sont de même signe et positifs, la facette est entièrement conservée.
Si les ci sont de même signe et négatifs, la facette est entièrement supprimée. Si les
ci sont de signes différents, il faut découper la facette.
Le découpage d’une facette se distingue selon deux configurations dépendantes du
nombre de sommets tronqués par le plan. D’une part, si deux sommets sont tron-
qués, la facette reste triangulaire et les deux points d’intersection du plan et de la
facette remplacent les sommets tronqués (figure 11.6). D’autre part, si un seul som-
met est tronqué, la facette résultante contient quatre sommets (les deux sommets
non tronqués et les deux intersections de la facette et du plan). Il faudra subdiviser
la facette en deux facettes triangulaires (figure 11.7).

P
1

P
2

P
3

P’
2

P’
3

P’
2

P
1

P’
3

Fig. 11.6 – Découpage d’une facette par un plan. Cas 1 : deux sommets sont tron-
qués ; la facette reste triangulaire.

Changement de repère : du repère plan au repère universel

On construit tout d’abord un repère orthonormé associé au plan. Il suffit de

reprendre le calcul de
−→
N effectué précédemment. Soit

−→
U le vecteur

−−→
P1P2 normalisé.

Le troisième vecteur
−→
V du repère orthonormé est obtenu par produit vectoriel de−→

N et
−→
U .

On ramène par translation l’origine de ce repère associé au plan sur l’origine O du
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Fig. 11.7 – Découpage d’une facette par un plan. Cas 2 : un seul sommet est tronqué ;
il faut subdiviser la facette après découpage.

repère universel (−→x ,−→y ,−→z ). On cherche alors par trigonométrie les 3 angles d’Euler
θx, θy, θz permettant d’orienter le repère du plan dans les mêmes directions que le
repère universel.

Estimation de θx Soit −→z1 la projection perpendiculaire de
−→
N dans le plan (Oyz)

(figure 11.8). On obtient θx par sa tangente si Nz ≫ 0 ou par sa cotangente si Nz

est petit :

tan(θx) =
Ny

Nz

(11.2a)

cot(θx) =
Nz

Ny

(11.2b)

z
1

θx

y

z
O

−→z1 = p⊥(
−→
N ) ∈ (O−→y −→z )

Fig. 11.8 – Calcul de θx.

Estimation de θy Soit −→z2 le résultat de l’application au vecteur
−→
N d’une rotation

d’angle θx (figure 11.9). Par cette opération, la coordonnée sur −→x de −→z2 reste égale à

celle de
−→
N ; la coordonnée sur −→y de −→z2 s’annule ; la coordonnée sur −→z de −→z2 se déduit
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des précédentes et du fait que −→z2 est normalisé. On obtient θy par sa tangente :

tan(θy) =
Nx√

1 − Nx
2

(11.3)

θy
z2

z

N

xO −→z2 =
−→
N

T
.Mθx

∈ (O−→x −→z )

−→z2 =





Nx

0
√

1 − Nx
2





Fig. 11.9 – Calcul de θy.

Estimation de θz Soit −→x2 le résultat de l’application au vecteur
−→
U des rotations

d’angles θx et θy (figure 11.10). Les coordonnées de −→x2 s’expriment alors :



x2x

x2y

x2z



 =




cyUx + sxsyUy + cxsyUz

cxUy + sxUz

−syUx + sxcyUy + cxcyUz



 (11.4)

où cx,sx,cy,sy représentent respectivement les cosinus et sinus des angles θx et θy.
On obtient θy par sa tangente :

tan(θz) =
cxUy + sxUz

cyUx + sxsyUy + cxsyUz

(11.5)

x2

θz x

y

O

−→x2 =
−→
U

T
.Mθx

.Mθy
∈ (O−→x −→y )

Fig. 11.10 – Calcul de θz.

Intersection du plan et d’un volume englobant

Un volume englobant est associé au modèle 3D des données. Ce volume est ici un
cube de côté 2 centré sur O et dont les côtés contiennent les axes du repère universel.
On cherche les points d’intersection du plan de coupe avec ce cube englobant, dans
le repère universel. Pour cela, on détermine les intersections du plan avec chaque
arête du cube (figure 11.11).
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N

2
P

P
1

P

Fig. 11.11 – Intersection d’un plan et d’une droite.

Intersection d’un ligne et d’un plan Soient P1(x1, y1, z1) et P2(x2, y2, z2) les
points délimitant l’arête du cube considérée. L’équation de la droite passant par ces
deux points est décrite par l’ensemble des points P qui lui appartiennent : P =

P1 + u.(
−−→
P1P2) où u est un indicateur scalaire de la position du point P sur la droite

par rapport aux positions de P1 et P2 :

– u < 0 ⇐⇒ P /∈ [P1P2] et ‖P1P‖ < ‖P2P‖ ;
– u ∈ [0, 1] ⇐⇒ P ∈ [P1P2] ;
– u > 1 ⇐⇒ P /∈ [P1P2] et ‖P1P‖ > ‖P2P‖.

Les points d’intersection recherchés ici correspondent donc aux valeurs de u com-
prises dans l’intervalle [0, 1]. La substitution de l’équation de la droite dans l’équation
du plan conduit à :

A(x1 + u(x2 − x1)) + B(y1 + u(y2 − y1)) + C(z1 + u(z2 − z1)) + D = 0 (11.6)

ce qui donne après résolution la valeur de u correspondant au(x) point(s) d’intersec-
tion :

u =
Ax1 + By1 + Cz1 + D

A(x1 − x2) + B(y1 − y2) + C(z1 − z2) + D
(11.7)

Si le dénominateur est nul, alors la normale au plan est perpendiculaire à la droite ;
cela signifie que soit la ligne est parallèle au plan et il n’y a pas de point d’intersection,
soit la ligne appartient au plan auquel cas il y a une infinité de solutions.

Matrices de passage : repère plan/repère universel

À partir du barycentre (Bx, By, Bz) des points d’intersection et des 3 angles
de rotation précédemment calculés, on peut déterminer la matrice de passage du
repère plan au repère universel Mpu ainsi que son inverse Mup. Soit T la matrice de
transformation représentant une translation 3D de valeurs Bx,By,Bz suivant chacun
des axes du repère universel respectivement. Soit Rx,Ry,Rz les matrices de rotation
d’angles θx,θy,θz suivant chacun des axes du repère universel respectivement.
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On a alors :

Mpu = T−1.Rx.Ry.Rz (11.8)

Mup = Mpu
−1 = Rz

−1.Ry
−1.Rx

−1.T (11.9)

Placage de texture sur un plan de coupe

Un plan de coupe est texturé avec les données IRM de manière à enrichir la
visualisation.
Les points d’intersection du plan de coupe et du volume englobant, calculés dans le
repère universel, sont tout d’abord exprimés dans le repère du plan en utilisant la
matrice Mup, ce qui conduit à l’annulation de la troisième coordonnée des points.
Les minima et maxima des deux premières coordonnées de ces points sont calculés,
délimitant la surface à texturer. En utilisant la matrice Mpu, on peut établir la
correspondance entre chaque point du plan et un point des données IRM, et ainsi
construire la texture qui sera apposé sur le plan de coupe.
Afin de ne pas obstruer de l’information utile par la génération de zones noires sur
la texture, les voxels dont l’intensité est inférieure à un seuil donné proche de 0 sont
rendus transparents. Cela permet de simuler une texture dont la forme épouse les
contours irréguliers des données IRM (figure 11.2).



Chapitre 12

Discussion

Nous avons présenté dans cette partie un nouvel outil de visualisation de l’in-
formation d’activation cérébrale sur un support 3D construit à partir de données
d’IRM morphologique. L’architecture complète du logiciel a été mise en place avec
succès, en portant un intérêt particulier au développement informatique basé sur les
concepts de la programmation objet, notamment en combinant le concept d’héritage
avec celui de plugins. La plupart des éléments prévus ont été intégrés ; il manque
encore la gestion de scripts, de graphe de scène et d’historique.

Le logiciel permet de visualiser l’activation cérébrale, la surface corticale, mais
également la structure veineuse en utilisant les mêmes principes de visualisation.
L’outil de découpage des objets 3D par tracé interactif de plans de coupe permet
d’enrichir localement la visualisation de l’information. La méthode de découpage dé-
crite utilise des concepts simples de géométrie ; son implémentation sur le processeur
graphique peut être envisagée afin de fluidifier davantage le processus de visualisa-
tion.

Le système de plugins permet d’ajouter des fonctionnalités sans avoir à modi-
fier et/ou recompiler le code déjà en place. L’intégration par ce moyen d’une bôıte
à outils complète pour l’analyse de l’activation cérébrale est envisagée. Le logiciel
deviendrait alors un réel outil de valorisation de la recherche, et un dénominateur
commun potentiel entre plusieurs groupes ou laboratoires.

Enfin, on peut imaginer l’extension de la visualisation aux dimensions supérieures
à 4, par exemple dans le cadre d’une combinaison de techniques d’IRMf et d’EEG,
où chacune fournit une information spatio-temporelle.
En augmentant le volume des données, on augmente également le délai d’affichage
et la difficulté à identifier l’information pertinente. Les temps de rendu peuvent
être raccourcis par la programmation directe du matériel graphique. La solution au
choix de l’information pertinente est sans doute tributaire de l’utilisateur et implique
peut-être l’ajout de diverses options d’affichage dans l’outil.
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le 21 décembre 2006).

[199] R. W. Cox. AFNI. [En ligne]. Disponible sur :
<http ://afni.nimh.nih.gov/afni/> (Consulté le 21 décembre 2006).
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21 décembre 2006).

[206] A. Krieke and H.J. Wagner. A method for spatio-temporal (4-d) data repre-
sentation in confocal microscopy : application to neuroanatomical plasticity.
J Microsc, 169 :27–31, 1993.

[207] M. Levoy. Display of surfaces from volume data. IEEE Computer Graphics &
Applications, 8 :29–37, 1988.

[208] W.E. Lorensen and H.E. Cline. Marching cubes : a high resolution 3D surface
construction algorithm. Computer Graphics, 21(4) :163–9, Juillet 1987.

[209] L. Lucas, F. Trunde, and N. Bonnet. Time-dependent 3D data sets rende-
ring : an extension of morphing technique. J. of Visualization and Computer
Animation, 7(4) :193–209, 1996.

[210] Martinos Center for Biomedical Imaging. FreeSurfer. [En ligne]. Disponible
sur : <http ://surfer.nmr.mgh.harvard.edu/> (Consulté le 21 décembre 2006).

[211] Medical Numerics Inc. MEDx. [En ligne]. Disponible sur :
<http ://medx.sensor.com/> (Consulté le 21 décembre 2006).
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Dans cette thèse, nous avons développé des méthodes et des outils pour le traite-
ment de l’activation cérébrale en IRMf afin de réduire l’influence du bruit thermique
et des grandes veines. L’objectif était de proposer des outils de correction associés
à des méthodes d’analyse pour permettre une intégration dans une châıne de trai-
tements.
Ainsi, une méthodologie d’analyse du bruit thermique permet de quantifier avant
traitement les effets d’un filtre Gaussien selon des critères tels que le signal sur bruit,
le contraste, la perte en résolution spatiale, et la précision de l’information de phase.
Une correction de l’influence des grandes veines a été développée grâce à l’utilisation
d’outils de segmentation, de recalage, et d’analyse du taux de vascularisation. Enfin,
la création d’un outil de visualisation adapté constitue un support pour l’analyse
des corrections effectuées.

La fusion des outils de filtrage, de segmentation, de recalage, d’analyse et de
visualisation constitue une bôıte à outils qui peut être mise à la disposition de cher-
cheurs et de cliniciens utilisant l’IRMf. D’un point de vue fondamental, elle permet
de caractériser les variations sur les cartes d’activation corrigées en fonction du choix
du seuil sur l’indice de vascularisation. On peut notamment suivre le déplacement
des maxima d’activation pour chaque zone activée. D’un point de vue clinique, ces
outils permettent de donner un indice de confiance sur la localisation des aires d’ac-
tivation, par exemple autour de tumeurs cérébrales, en indiquant les aires liées à un
foyer neuronal ou à une grande veine.

La méthode et l’outil de filtrage peuvent être combinés à une segmentation
d’images, qui bénéficiera alors de critères de validation supplémentaires, comme par
exemple un indice sur la précision de la localisation des contours identifiés. De plus,
des filtres adaptatifs plus robustes peuvent s’intégrer à la méthodologie de filtrage
en reformulant les descriptions mathématiques.
La segmentation prend en compte les caractéristiques géométriques locales des images
afin de respecter la continuité des vaisseaux. Leur détection peut être renforcée en
intégrant un filtrage adaptatif directionnel, qui permettrait de réduire la sensibilité
au bruit, de mieux détecter les plus petits vaisseaux, et de résoudre des ambigüıtés
géométriques, notamment au niveau de l’entrelacement des vaisseaux.
Le recalage s’appuie sur les intensités des images et des théories probabilistes afin
de mettre en commun des données ayant des caractéristiques très différentes. Le
recalage opère globalement sur les images en utilisant une transformation affine. Ce
modèle n’est cependant pas adapté à certains cas particuliers en IRMf, où les don-
nées peuvent souffrir localement d’importantes distorsions géométriques et pertes en
intensité. Il est toutefois préférable de s’intéresser à la correction de ce problème à
sa source en étudiant le phénomène physique sous-jacent, plutôt que de construire
un modèle complexe de déformation locale dont l’application peut avoir des consé-
quences non mâıtrisées sur la partie des données non déformée.
Enfin, l’analyse des données des veines et de l’activation mises en commun permet
d’amorcer la correction des cartes d’activation. Un indice du taux de vascularisa-
tion de chaque voxel d’une carte d’activation est calculé. À partir de cet indice et
d’un seuil de tolérance prédéfini, les voxels identifiés comme issus de l’influence des



140 CONCLUSION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVES

grandes veines sont exclus du calcul des cartes d’activation. La suppression de voxels
est une première approche de correction, qui doit être affinée. En effet, un voxel ayant
un fort indice de vascularisation est supprimé intégralement alors qu’il contient éga-
lement du tissu susceptible de correspondre à la proximité d’un foyer d’activation.
Une mesure du signal utile dans chacun de ces voxels est nécessaire pour améliorer
la localisation spatiale de l’activation et accéder à la résolution temporelle en IRMf.

Parmi les applications futures, une utilisation possible est la caractérisation de
la résolution temporelle en IRMf. On peut imaginer calculer avec cet outil le délai
de la réponse hémodynamique par rapport à l’indice de vascularisation, dans le but
de faire la distinction entre les long délais associés aux grandes veines et les délais
associés à l’activité corticale. Cette étude peut être d’un grand intérêt, notamment
lorsque l’information temporelle est un point critique, comme par exemple dans l’uti-
lisation de méthodes basées sur la connectivité fonctionnelle en IRMf.
À plus long terme, cet ensemble de méthodes et outils s’inscrit en effet dans l’étude
multimodale de la connectivité fonctionnelle. La caractérisation plus fine de l’infor-
mation temporelle en IRMf permettrait d’améliorer la combinaison de l’IRMf et de
l’EEG. Ainsi, les cartes d’activation auraient des résolutions spatiale et temporelle
élevées, de l’ordre du millimètre et de la milliseconde, permettant une étude fine de
la dynamique des réseaux neuronaux.
Cette perspective nécessitera préalablement de s’intéresser au bruit physiologique,
provenant notamment des battements cardiaques et de la respiration qui influencent
les volume et débit sanguins.

En dehors de l’aspect IRMf, cette châıne de méthodes et d’outils peut être impli-
quée dans l’utilisation de la veinographie en clinique, pour caractériser les tumeurs
très vascularisées [42], les malformations artérioveineuses [49], les angiomes veineux
ou encore les anévrismes.



Annexes

A Distributions de bruit

A.1 Distribution de Rayleigh

En substituant A = 0 dans l’équation 3.1, on obtient la distribution de Rayleigh :

pM(M |σg) =
M

σ2
g

exp

(

−M2

2σ2
g

)

(12.1)

A.2 Distribution du bruit sur les images de phase

La distribution du bruit d’un voxel ayant une valeur de phase ϕ est donnée
par [86] :

pϕ(ϕ|A, σg)=
1

2π
exp

(

− A2

2σ2
g

)[

1 + Φ exp

(
Φ2

2

)

.
∫ Φ

−∞
exp

(

−x2

2

)

dx

]

(12.2)

avec Φ = A cos(ϕ)/σg. Quand A >> σg, la distribution du bruit sur la phase tend
vers une fonction Gaussienne, de manière similaire à celle sur le module. Dans le cas
où A = 0, pϕ(ϕ|A, σg) est constante et vaut 1/(2π) dans l’intervalle [−π; +π].

B Probabilité de saut de phase

Soit X une variable aléatoire, suivant une loi normale N (µ, σ2) de moyenne µ et
de variance σ2, qui décrit la distribution de phase. La probabilité d’avoir un saut de
phase est la probabilité que la valeur absolue de X soit supérieure à π :

p(|X| > π) = 1 − p(|X| ≤ π) (12.3)

On substitue à X une variable aléatoire Y obéissant à une loi normale réduite et
centrée N (0, 1), et on utilise le fait que :

p(|Y | ≤ t) =
∫ t

−∞

1√
2π

e−
x2

2 dx (12.4)
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Posons

Y =
|X| − |µ|

σ
(12.5)

et ainsi

t =
π − |µ|

σ
(12.6)

Pour t ≥ 0, l’équation (12.4) s’exprime :

p(|Y | ≤ t) =
1

2
+

1√
2π

∫ t

0
e−

x2

2 dx (12.7)

Un changement de variable est effectué à l’intérieur de l’intégrale : y = x/
√

2 ; alors
dx =

√
2dy et les bornes de l’intégrale deviennent 0 et t/

√
2.

La probabilité résultante devient :

p(|Y | ≤ t)=
1

2
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0
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2 dx
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1
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1
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2
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(
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2

)

(12.8)

où l’erreur-fonction erf(z) est définie par :

erf(z) =
2√
π

∫ z

0
e−t2dt (12.9)

En utilisant les équations 12.3, 12.6 et 12.8, la probabilité d’avoir un saut de phase
est :

p(|X| > π) =
1

2
+

1

2
erf

(
π − |µ|
σ
√

2

)

(12.10)

C Caractérisation de la perte en résolution spa-

tiale

C.1 Multiplication de deux fonctions Gaussiennes

La multiplication de deux fonctions Gaussiennes N1(µ1, σ
2
1) et N2(µ2, σ

2
2) est une

fonction Gaussienne N3(µ3, σ
2
3), non normalisée, où

σ2
3 =

σ2
1σ

2
2

σ2
1 + σ2

2

(12.11)
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C.2 FWHM d’un pic de Dirac filtré par une Gaussienne

La perte en résolution spatiale engendrée par le lissage peut être évaluée en
filtrant un pic de Dirac. La PSF du filtre est la fonction de filtrage elle-même,
caractérisée par sa variance. La perte en résolution est obtenue en mesurant la
FWHM de la PSF, qui est directement liée à l’écart-type du filtre :

δ̃ = 2
√

2 ln(2)σhI
(12.12)

C.3 FWHM d’un pic Gaussien filtré par une Gaussienne

En pratique, il est impossible d’obtenir des pics de Dirac. Considérons alors que
le contour initial possède une silhouette Gaussienne.
Soit h la réponse impulsionnelle du filtre Gaussien et Γ le pic Gaussien avant filtrage,
tous deux dans le domaine image I, avec des variances respectives σ2

hI
= G2/(4π)

(cf. équation 3.8) et σ2
ΓI

. En accord avec l’équation 3.9, ces variances deviennent
dans le domaine de Fourier F :

σ2
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4π

G2
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πG2
(12.13a)

σ2
ΓF

=
NxNy

4π2σ2
ΓI

(12.13b)

La multiplication dans F des fonctions Gaussiennes correspondantes donne, d’après
l’équation 12.11, une fonction Gaussienne de variance σ2

F :

σ2
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σ2
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σ2
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σ2
ΓF
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(12.14)

En repassant dans I, le contour filtré est ainsi une fonction Gaussienne de va-
riance σ2

I :

σ2
I=

NxNy

4π2σ2
F

=
NxNy

4π2

πG2 + 4π2σ2
ΓI

NxNy

=
G2 + 4πσ2

ΓI

4π
= σ2

hI
+ σ2

ΓI
(12.15)
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En utilisant l’équation 12.12, la FWHM de ce contour est :

δ̃=2
√

2 ln(2)σI = 2
√

2 ln(2)
√

σ2
hI

+ σ2
ΓI

=
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8 ln(2)(σ2
hI

+ σ2
ΓI

)

=

√

8 ln(2)
G2

4π
+ 8 ln(2)σ2

ΓI

=

√
2 ln(2)G2

π
+ δ2

Γ (12.16)

Notons que la FWHM d’un pic de Dirac est nulle ; en substituant δΓ = 0 dans
l’équation 12.16, on retrouve l’équation 12.12.
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D Origine du nom du logiciel Rhéa

Le nom de Rhéa est celui qui a été donné à la seconde lune de Saturne par la taille
(figure 12.1). Pourquoi ce choix pour un logiciel ? Saturne est une planète possédant
de nombreux satellites naturels. La transposition avec un système de noyau/plugins
est facile, presque naturelle. D’aucuns la qualifieront d’inquiétante, et diront que le
soleil brillait sans doute trop intensément. Pourquoi alors choisir Rhéa plutôt que
Saturne ? Dans la mythologie grecque, Rhéa était la femme de Cronos (i.e. Saturne
chez les romains). Elle sauva littéralement son fils Zeus de l’appétit de Cronos. Pour
les romains, elle est l’äıeule des dieux, Cybèle, déesse phrygienne dont le seul bonnet
est porteur de tant d’Histoire dans le Monde tel qu’on le connâıt mieux.

Fig. 12.1 – Saturne (gauche) et Rhéa (droite), sa seconde lune par la taille.
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E Publications

E.1 Conférences internationales avec comité de lecture

C. Aguerre, P. Desbarats, B. Dilharreguy, C.T.W. Moonen, 3D animation of ce-
rebral activity using both spatial and temporal fMRI information, IEEE Proceedings
of the Fourth International Conference on 3-D Digital Imaging and Modeling, 6-10
octobre, 2003, Banff, Alberta, Canada, pp. 103-109.

C. Aguerre, P. Desbarats, B. Denis de Senneville, G. Herigault, B. Dilharreguy,
C.T.W. Moonen, A method for large vessels/brain activity colocalization, IEEE In-
ternational Conference on Image Processing ICIP’06, 8-11 octobre, 2006, Atlanta,
GA, USA.

C. Aguerre, P. Desbarats, C.T.W. Moonen, MR venography segmentation using
inertia tensors, The Sixth IASTED International Conference on Visualization, Ima-
ging, and Image Processing VIIP’06, 28-30 août, 2006, Palma de Mallorca, Spain.

E.2 Articles soumis à des revues internationales avec comité

de lecture

C. Aguerre, B. Quesson, P. Desbarats, C.T.W. Moonen, Complex filtering for
quantitative analysis of low SNR data, Soumis à IEEE Transactions on Medical
Imaging.

C. Aguerre, B. Dilharreguy, G. Herigault, P. Desbarats, M. Allard, An analysis
method for the elimination of large veins influence on BOLD fMRI brain activation
maps using MR venography, Soumis à Medical Image Analysis.

E.3 Rapports d’activité

C. Aguerre, Visualisation 4D de l’activation cérébrale, Philips Medical Systems.

C. Aguerre, Etude du bruit thermique en IRM, Philips Medical Systems.
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[35] P. van Gelderen, N.F. Ramsey, G. Liu, J.H. Duyn, J.A. Frank, D.R. Weinber-
ger, and C.T.W. Moonen. Three-dimensional functional magnetic resonance
imaging of human brain on a clinical 1.5-T scanner. Proc Natl Acad Sci USA,
92(15) :6906–10, Juillet 1995.

Imagerie des veines

[36] V. Belle, C. Delon-Martin, R. Massarelli, J. Decety, J.F. Le Bas, A.L. Benabid,
and C. Segebarth. Intracranial gradient-echo and spin-echo functional mr
angiography in humans. Radiology, 195(3) :739–46, Juin 1995.
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8, Août 2004.

[50] G. Laub. Displays for mr angiography. Magn Reson Med, 14(2) :222–9, Mai
1990.

[51] G.A. Laub and Kaiser W.A. MR angiography with gradient motion refocusing.
J Comput Assist Tomogr, 12(3) :377–82, Mai-Juin 1988.

[52] R.S. Menon. Postacquisition suppression of large-vessel BOLD signals in high-
resolution MRI. Magn Reson Med, 47 :1–9, 2002.

[53] R.S. Menon, S. Ogawa, D.W. Tank, and K. Ugurbil. Tesla gradient recalled
echo characteristics of photic stimulation-induced signal changes in the human
primary visual cortex. Magn Reson Med, 30(3) :380–6, Septembre 1993.

[54] T. Miyazawa, H. Nose, A. Suda, S. Kosuda, and K. Shima. The usefulness
of the combination of 3D-SAS cortical venography, tractography, functional-
MRI and intra-operative ultra-sonography/SSEPs for surgical removal of brain
tumors. In Human Brain Mapping, 2006.



BIBLIOGRAPHIE 151

[55] C.A. Olman, S. Inati, and D.J. Heeger. The effect of large veins on spatial
localization with GE BOLD at 3T : displacement, not blurring. Neuroimage,
2006.

[56] E.J. Potchen, E.M. Haacke, J.E. Siebert, and A. Gottschalk. Magnetic Re-
sonance Angiography : Concepts and Applications, volume 24. Mosby-Year
Book, St Louis, Mo, 1992.

[57] A. Rauscher, M. Barth, J. R. Reichenbach, R. Stollberger, and E. Moser. Au-
tomated unwrapping of MR phase images applied to BOLD MR-venography
at 3 Tesla. J Magn Reson Imaging, 18 :175–80, 2003.

[58] A. Rauscher, J. Sedlacik, M. Barth, H.-J. Mentzel, and J. R. Reichenbach. Ma-
gnetic susceptibility-weighted MR phase imaging of the human brain. AJNR
Am J Neuroradiol, 26 :736–42, 2005.

[59] J.R. Reichenbach and E.M. Haacke. High-resolution BOLD venographic ima-
ging : a window into brain function. NMR Biomed, 14 :453–67, 2001.

[60] J.R. Reichenbach, R. Venkatesan, D.J. Schillinger, D.K. Kido, and E.M.
Haacke. Small vessels in the human brain : MR venography with deoxyhe-
moglobin as an intrinsic contrast agent. Radiology, 204(1) :272–77, 1997.

[61] S. Rossnick, G. Laub, G. Braeckle, R. Bachus, D. Kennedy, A. Nelson, S. Dzik,
and P. Starewicz. Three dimensional display of blood vessels in MRI. In IEEE
Symposium on Computers in Cardiology, pages 193–6, Boston, 1986.

[62] C. Segebarth, V. Belle, C. Delon, R. Masarelli, J. Decety, J.F. Le Bas, M. Dé-
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[200] B. Csébfalvi, A. König, and E. Gröller. Fast surface rendering of volumetric
data. In Journal of WSCG’00, Plzen, République Thèque, Février 2000.
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162 BIBLIOGRAPHIE

[211] Medical Numerics Inc. MEDx. [En ligne]. Disponible sur :
<http ://medx.sensor.com/> (Consulté le 21 décembre 2006).
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