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Résume

L’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) présente deux caractéristiques prin-
cipales. La premiére, sa capacité a manipuler le contraste, constitue son principal
avantage par rapport aux autres modalités d’imagerie. Cela permet d’obtenir des
informations complémentaires pour une meilleure détectabilité et une meilleure pré-
cision dans le diagnostic. Cela est particuliérement appréciable pour les pathologies
du myocarde. La seconde caractéristique de I'TRM est également 1'un de ces prin-
cipaux inconvénients : le processus d’acquisition est relativement lent. De ce fait,
les mouvements du patient constituent un obstacle important puisqu’ils perturbent
ce processus d’acquisition, ce qui se traduit par des artéfacts dans I'image recons-
truite. L’imagerie cardiaque et abdominale sont donc particuliérement sensibles a
cette problématique du mouvement. L’objectif de cette thése est donc de propo-
ser une méthode de correction de mouvement intégrable dans un contexte multi-
contraste. Nous avons étudié dans un premier temps la question de la correction de
mouvement seule. Pour cela, nous nous sommes plus particuliérement intéressés a
la méthode GRICS déja développée au laboratoire IADI. Cette méthode permet la
reconstruction conjointe d’une image sans artéfact et d’'un modéle de mouvement
non rigide permettant de corriger les déplacements qui surviennent pendant 1'acqui-
sition. Le premier apport majeur de cette thése a consisté a améliorer la méthode
GRICS, notamment pour 'adapter a& 'imagerie volumique 3D. Il s’agit d’une nou-
velle méthode de régularisation adaptative particuliérement adaptée au probléme
inverse posé dans GRICS. Le second apport majeur de cette thése a consisté a gé-
rer la correction de mouvement GRICS de maniére conjointe sur des acquisitions
présentant des contrastes différents. Il s’agit de concevoir ’examen IRM comme un
tout et d’exploiter au mieux les informations partagées entre les différents contrastes.
Toutes ces méthodes ont été appliquées et validées par des simulations, des tests sur
fantome, sur volontaires sains et sur des patients dans le cadre d’études cliniques.
L’application cardiaque a été particuliérement visée. Les méthodes développées ont
permis d’améliorer le processus d’acquisition et de reconstruction dans le contexte
clinique réel.

Mots clés
Imagerie par Résonance Magnétique, reconstruction d’image, probléme inverse,

correction de mouvement, déformation non-rigide, multi-contraste, imagerie cardia-
que
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Abstract

Magnetic Resonance Imaging (MRI) has two main features. The first one, its abi-
lity to manipulate contrast, is a major advantage compared to the other imaging
modalities. It allows to access complementary information for a better detectability
and a more accurate diagnosis. This is especially useful for myocardial pathologies.
The second feature of MRI is also one of its main drawbacks: the acquisition pro-
cess is slow. Therefore, patient motion is a significant obstacle because it disturbs
the acquisition process, which leads to artifacts in the reconstructed image. Cardiac
and thoracic imaging are particularly sensitive to this motion issue. The aim of this
thesis is to develop a new motion correction method that can be integrated into a
multi-contrast workflow. In a first step, we studied the motion correction problem
separately. To do so, we focused more particularly on the GRICS method which
was already developed in the TADI laboratory. This method allows the joint recons-
truction of an artifact-free image and a non-rigid motion model that describes the
displacements occurring during the acquisition. The first major contribution of this
thesis is an improvement of the GRICS method consisting mainly in adapting it to
3D imaging. This was achieved with a new adaptive regularization method that par-
ticularly suits the inverse problem posed in GRICS. The second major contribution
of this thesis consists in the simultaneous motion correction of multiple acquisitions
with different contrasts. To do so, the MRI examination is considered as a whole.
Thus we make the most of information shared between the different contrasts. All
these methods have been applied and validated by simulations, tests on phantom,
on healthy volunteers and on patients as part of clinical studies. We focused more
particularly on cardiac MR. Finally the developed methods improve the acquisition
and reconstruction workflow in the framework of a real clinical setup.

Keywords

Magnetic Resonance Imaging, image reconstruction, inverse problem, motion cor-
rection, non-rigid distortion, multi-contrast, cardiac imaging
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Introduction

L'IRM : Imagerie par Résonance Magnétique L’Imagerie par Résonance Magné-
tique (IRM) est une modalité d’imagerie médicale non invasive et non ionisante.
Cette technique qui est apparue au début des années 80 découle du principe phy-
sique de la Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) [1, 2] auquel un encodage spatial
a été ajouté [3, 4.

Depuis, le nombre de publications dans le domaine de 'IRM n’a cessé d’augmenter
(figure 0.1), attestant du dynamisme de cette technologie. Ainsi, si la neurologie
était initialement la principale application clinique, le champ de ses applications
s’est depuis largement développé. En particulier, I'imagerie cardiaque par résonance
magnétique attire notre attention. En effet, si cette application ne représentait en
2010 que 1% des examens cliniques [5], elle représente en revanche un des plus forts
taux de croissance en nombre d’examens ainsi que plus de 10% des publications
(figure 0.1).
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FIGURE 0.1: Nombre de publications [6] sur le théme de P'IRM, et notamment sur la cardio-
logie et le mouvement

Comparée aux autres modalités d’imagerie (ultra-son, rayons-X, médecine nu-
cléaire), 'IRM se distingue par sa capacité & manipuler le contraste. Cela permet
d’obtenir des informations aussi variées que l’anatomie, la fonction, les caractéris-
tiques physiques, la structure mésoscopique des tissus, etc. L’analyse comparée de
ces informations complémentaires améliore la détection et la précision du diagnostic.
C’est cette caractéristique multi-contraste de 'IRM qui en fait une modalité de choix
pour 'imagerie cardiaque.

En revanche, I'TRM se caractérise également par un processus relativement lourd :
installation du patient et du matériel d’acquisition, réglage des paramétres d’acquisi-
tion, temps d’acquisition intrinséque (de quelques secondes a quelques minutes pour
chaque contraste), reconstruction et analyse des images.

Xxi



Xxil

INTRODUCTION

Le mouvement en IRM  Du fait des longs temps d’acquisition, des mouvements
peuvent survenir tels que la respiration ou le battement cardiaque. Ces derniers vont
perturber le signal enregistré et induire des artéfacts sur les images obtenues. L’IRM
cardiaque est donc particuliérement sensible & cette problématique du mouvement.
On voit d’ailleurs dans la figure 0.1 que 'IRM cardiaque n’a réellement démarré
qu’au début des années 2000, lorsque les premiéres techniques d’imagerie paralléle
ont été développées, permettant I'accélération de ’acquisition.

L’objectif principal de cette thése est donc de proposer une méthode de correction
de mouvement intégrable dans la pratique clinique, c’est-a-dire dans un contexte
d’examen multi-contraste. L’objectif secondaire de cette thése consiste a tirer parti
du mouvement et des différents contrastes afin 'optimiser ’examen IRM en tant
que processus complet d’acquisition et de reconstruction. Les méthodes proposées
ont été principalement appliquées a 'IRM cardiaque, mais pas exclusivement.

Dans la premiére partie de cette thése, la problématique du mouvement sera étu-
diée :

1. Quelles sont les principales sources de mouvement 7 Comment affectent-elles le
signal 7 Le mouvement doit-il étre uniquement considéré comme une perturba-
tion ?

2. Les principales méthodes de la littérature pour la compensation de mouvement
en IRM seront étudiées. Nous nous attacherons plus particuliérement & la mé-
thode GRICS, méthode de reconstruction compensée en mouvement d’images
acquises en respiration libre. La premiére contribution majeure de cette thése
sera présentée : 'adaptation de 'algorithme GRICS a la 3D.

La seconde partie de cette thése est tournée vers I'intégration de la méthode de cor-
rection de mouvement proposée dans le contexte clinique, c¢’est-a-dire & un processus
d’acquisition et de reconstruction multi-contraste.

3. Nous verrons comment les différents contrastes sont obtenus et nous propose-
rons une premiére piste d’optimisation de ce processus indépendamment de la
notion de mouvement.

4. Le seconde contribution majeure de cette thése sera exposée : 'adaptation de
la correction de mouvement & des acquisitions multi-contraste. Nous verrons
comment la correction de mouvement peut ainsi étre intégrée au processus
acquisition /reconstruction et permettre 'optimisation de ce dernier.

Tout au long de ce manuscrit, des outils théoriques et pratiques seront présentés. Ils
seront synthétisés par des fiches techniques disponibles a tout instant de la lecture
en annexe.

Environnement de travail de la thése Ce doctorat a été financé par le laboratoire
d’Imagerie Adaptative Diagnostic et Interventionnelle (IADI) de Nancy, et s’est dé-
roulé en son sein. Le laboratoire IADI constitue un environnement de travail idéal
pour cette these. Tout d’abord, le laboratoire posséde une forte expertise dans la
gestion du mouvement, et ce, aux différentes étapes clé du processus acquisition /-
reconstruction : capteurs physiologiques compatibles IRM, techniques d’acquisition



INTRODUCTION

adaptatives en temps réel, algorithmes de reconstruction d’images compensées en
mouvement, analyse du mouvement en post-traitement. D’autre part, le laboratoire
se situe au sein du Centre Hospitalier Universitaire (CHU) de I'Université de Lorraine
(UL). Ainsi il dispose d’un accés privilégié & deux imageurs (Signa HDx, General
Electric, 1,5T et 3T). Grace a cet environnement hospitalier, la collaboration avec des
radiologues et cardiologues a été possible. Leur expertise est extrémement précieuse
lorsqu’il s’agit de confronter une méthodologie a la pratique clinique. De plus, la
présence du Centre d’Investigation Clinique pour I'Innovation Technologique (CIC-
IT) du CHU de Nancy a également participé a la translation de méthodologies de
la recherche vers I'application clinique. Enfin, c’est également au sein du laboratoire
IADI qu’a été développé l'algorithme GRICS par Freddy Odille et al. [7]. Cet al-
gorithme qui constitue la base de ce travail doctoral est présenté en détail dans le
chapitre 2.3.

Dans le cadre de cette thése, un projet collaboratif de recherche a été effectué
en partenariat avec le Global Research Center (GRC) de General Electric (GE) a
Munich. Ce centre de recherche est un centre d’expertise dans le développement d’ap-
plications médicales avancées pour l'imagerie diagnostique et plus particuliérement
en IRM cardiaque. C’est en partie dans cette structure qu’ont été développés les
travaux de cette thése concernant ’aspect multi-contraste de 'IRM. La, les métho-
dologies employées ont pu étre confrontées aux contraintes de la recherche en milieu
industriel.

Freddy Odille
co-dirige cette
these
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Le mouvement en IRM : ami ou ennemi ?

L’acquisition d’une image ou d’un volume en IRM est un processus séquentiel et
donc relativement lent. La durée d’une acquisition peut varier et dépend principa-
lement des paramétres d’acquisition choisis. Mais en régle générale, il faut compter
entre une vingtaine de secondes et 2 minutes pour la plupart des acquisitions. Au
cours de ce processus, ’objet imagé, i.e. la zone d’intérét du patient, va évoluer. En
particulier, des mouvements peuvent survenir du fait de la respiration, du battement
cardiaque, etc.

En photographie, 'impact d’un mouvement pendant le temps d’exposition va se
traduire par un flou sur 'image. Dans ce cas, le processus d’acquisition est relati-
vement simple : la pellicule est impressionnée directement par 1’objet observé. En
IRM, le processus d’acquisition est moins direct qu’en photographie et I'impact d’'un
mouvement va se traduire de maniére différente. Sur la figure 1.1, entre une acqui-
sition réalisée en apnée et une seconde en respiration libre, on voit apparaitre des
artéfacts de mouvement : les zones mobiles sont plus floues et 'image entiére semble
se répéter. Avec cet exemple, on comprend que la qualité diagnostique d’une image
obtenue avec une apnée incompléte ou imparfaite serait nettement dégradée. On voit
donc déja apparaitre 'importance de la gestion du mouvement en IRM.

apnée respiration libre

FIGURE 1.1: Comparaison entre une acquisition IRM en apnée et en respiration libre sur
une coupe sagittale du foie

Ainsi, le mouvement est une source importante d’inconsistances dans les données
acquises ; inconsistances qui se traduisent par des artéfacts dans les images recons-
truites. Pour mieux comprendre 'impact du mouvement sur les images finales obte-
nues, il nous faut mettre en regard d’un coté les différents types de mouvement qui
peuvent survenir au cours de ’acquisition, et de ’autre, les différents processus d’ac-
quisition. En effet, chaque amplitude ou fréquence de mouvement a des conséquences
différentes en fonction de la résolution ou de la durée de I'acquisition.

Dans ce chapitre, nous caractériserons dans un premier temps les différents types
de mouvement qui peuvent survenir pendant un examen IRM. A cette occasion, nous
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présenterons également les différentes zones anatomiques [8] qui seront étudiées par
la suite. Ensuite nous présenterons les différents types d’acquisition en IRM et les
différentes étapes de ces processus. Nous verrons également que le mouvement n’est
pas la seule source d’inconsistances. Enfin, si le mouvement constitue souvent une
source de perturbations, nous verrons qu’il peut également étre un objet d’étude a
part entiere.

1.1 Caractérisation des mouvements rencontrés

On peut distinguer deux grands types de mouvement en IRM. Le premier corres-
pond aux mouvements périodiques ou pseudo-périodiques tels que la respiration ou
le battement cardiaque. Le second, correspondant aux mouvements non-périodiques,
comprend une gamme plus large de mouvements : déplacements constants, événe-
mentiels, etc. Dans ces deux cas, la grande majorité des mouvements présentent
deux caractéristiques qu’il est important de souligner pour la suite de cette étude :
la non-rigidité et I'incompressibilité des champs de déplacements observés.

Le descriptif des mouvements rencontrés en IRM proposé ne se veut pas exhaustif.
En revanche, il devrait donner au lecteur une assez bonne vision des principaux
mouvements rencontrés, de leur diversités et de leur complexité.

1.1.1 Pseudo-périodicité

Le mouvement respiratoire

On appelle communément respiration le processus complet permettant de fournir
de 'oxygéne aux tissus et d’éliminer le dioxyde de carbone qui résulte de leur mé-
tabolisme. Les événements impliqués dans ce processus sont multiples : mécanique
ventilatoire, diffusion des gaz au niveau des interfaces pulmonaires et capillaires,
transport de ces gaz dans le sang, respiration cellulaire au sein de la mitochondrie,
etc. On notera ’abus de langage communément admis dans la littérature sur la cor-
rection de mouvement en IRM : lorsque 'on parle de mouvement respiratoire on
parle en réalité de mouvement ventilatoire. Par exemple, au cours d’une apnée, la
respiration (cellulaire) ne s’arréte pas, en revanche la ventilation s’interrompt.

Le mouvement ventilatoire résulte de ’action simultanée de plusieurs structures
(figure 1.2) :

Le diaphragme est le muscle inspirateur principal. On peut le comparer a un pis-
ton. Lorsqu’il se contracte, il s’abaisse et induit une augmentation du volume
pulmonaire. Lorsqu’il se relache les poumons retrouvent naturellement leur
volume initial. Le diaphragme a donc un role actif & 'inspiration et passif a
I’expiration.

Les muscles de la paroi thoracique sont principalement actifs lors de 'inspiration.
Ils participent a I’ampliation thoracique.
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Les muscles de l'abdomen sont impliqués lors de l'expiration plus compléte, lors
d’un effort par exemple. Il permettent d’abaisser les cotes et de réduire le
diameétre de I’abdomen, poussant ainsi le diaphragme vers le haut.

La plévre est une séreuse. Elle est constituée de deux feuillets enfermant un voile

liquide qui assurent ’adhésion et le coulissement des poumons avec la cage
thoracique.

plévre

diaphragme

expiration inspiration anatomie déplacement ventilatoire

FIGURE 1.2: Le mouvement ventilatoire (coupe sagittale du poumon droit sous IRM)

Voici les caractéristiques qualitatives que 1'on peut retenir pour la suite de cette
étude :

— Le mouvement ventilatoire est pseudo-périodique

— Les champs de déplacements observés sont non-rigides (incompressibilité des
tissus mous, c’est a dire déformations sans variation de volume, mais variation
de volume des poumons)

— Les champs de déplacement sont continus par morceaux (glissements au niveau
des séreuses)

— Le coeur est directement affecté par la ventilation puisque directement posé sur
le diaphragme (figure 1.3). Tous les organes du thorax et de 'abdomen sont
également affectés (foie, reins, seins, rate, intestins, etc.). Leurs déplacements
sont induits par ceux du diaphragme et des muscles de 'abdomen. C’est le
péritoine (séreuse) qui autorise ces déplacements.

— Le mouvement ventilatoire est plus important a droite qu’a gauche. En effet,
du fait de la position excentrée du cceur vers la gauche, le poumon gauche
présente un plus petit volume que le poumon droit. La variation de volume
au cours de la ventilation est donc plus importante dans le poumon droit que
dans le poumon gauche pour équilibrer les gradients de pression.

— Il existe une grande variabilité de mouvement inter-individus. Cette variabilité
peut dépendre des variabilités anatomiques. On pourra noter que les nouveaux-
né ont une ventilation majoritairement abdominale qui a tendance & laisser
place a une ventilation thoracique chez ’adulte.
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— Il existe également une grande variabilité de mouvement intra-individu. La
position (debout/allongé) ou encore I’état physique (effort /repos) modifient de
maniére conséquente des déplacements observés.

poumons coeur

X aorte
foie

rein

intestins

FIGURE 1.3: Position relative du coeur et des organes alentours (coupe frontale du thorax)

Voici quelques caractéristique quantitatives a retenir pour la suite de cette étude :
— Plus de 12 groupes musculaires interviennent dans ce processus

— Le mouvement ventilatoire se fait principalement dans ’axe vertical, de fagon
moindre dans 'axe antéro-postérieur et enfin de facon négligeable dans 1’axe
transversal. Par exemple, on a mesuré chez un volontaire sain entre I'inspiration
et 'expiration un déplacement maximal de 17 mm de bas en haut, 12 mm
d’avant en arriére et de 5 mm de droite a gauche (poumon droit).

— [’amplitude du déplacement au niveau du centre du diaphragme est de 'ordre
de 1 & 2 cm. Rappelons toutefois la grande variabilité inter et intra-individu :
I’amplitude maximale peut avoisiner les 10 cm.

— La durée du cycle respiratoire chez un individu sain adulte au repos se situe
entre 4 et 5 secondes

Le battement cardiaque

Le cceur a pour fonction, & travers le battement cardiaque, de faire circuler le sang
afin d’apporter 'oxygéne et les nutriments nécessaires au métabolisme d’une part et
de débarrasser les déchets qui en résultent. L’observation du coeur en IRM est 'ap-
plication clinique principale de ce travail doctoral. Avant de décrire son mouvement,
nous proposons ci-dessous une bréve description anatomique.

Le coeur est un organe creux, mi par le myocarde (muscle), entouré par le péricarde
(séreuse) a l'extérieur et tapissé par 'endocarde (tissu épithélial) a Uintérieur :

Le myocarde est un muscle qui présente quatre cavités visibles sur le grand axe hori-
zontal. On a coutume de ’observer selon ses trois axes anatomiques principaux :
petit axe, grand axe horizontal et grand axe vertical (figure 1.4). On notera
que ces orientations ne coincident pas avec les orientations habituelles (axiale,
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sagittale, frontale) ; elles sont dites obliques. On s’intéresse principalement aux
ventricules droit et surtout gauche puisqu’ils ont la fonction vitale d’envoyer
le sang aux poumons et au reste du corps respectivement. L’orientation petit
axe est alors privilégiée.

Le péricarde est la séreuse qui assure la liberté de mouvement du cceeur par rapport
aux organes qui ’entourent.

Le positionnement relatif Le cosur est entouré au dessus et sur les cotés par les pou-
mons et en dessous par le foie (figure 1.3).

orientations obliques Petit Axe Grand Axe Horizontal Grand Axe Vertical

FIGURE 1.4: Les trois axes du cceur. (VG = Ventricule Gauche, VD = Ventricule Droit,
OG = Oreillette Gauche, OD = Oreillette Droite)

Voici les caractéristiques du mouvement du cceur qu’il faut retenir pour cette
étude :

— Le battement cardiaque est pseudo-périodique. La contraction du myocarde
est induite par 'onde électrique qui le parcourt a chaque cycle.

— La fréquence cardiaque standard chez I'adulte au repos se situe entre 60 et
80 battements par minute. Ici encore, on observe une grande variabilité inter-
et intra-individu. On peut par exemple observer un abaissement du rythme
cardiaque au cours d'un examen (environ 40 minutes) di & la détente du patient
ou encore des variations de l'ordre de 10 % au cours d’une seule acquisition en
apnée.

— Au cours du cycle cardiaque, vont se succéder la phase d’éjection (systole) cor-
respondant a la contraction des ventricules, et la phase de remplissage (diastole)
correspondant au relachement des ventricules.

— La contraction des ventricules résulte de la contraction des 3 couches mus-
culaires du myocarde qui présentent des orientations différentes. Ainsi, lors
de cette contraction, on observe une torsion ainsi qu'un raccourcissement du
myocarde de l'apex (pointe) vers la base du ceeur.

— L’ordre de grandeur des déplacements observé est : un raccourcissement de
40 % dans la direction longitudinale (15 mm), 20 % dans la direction trans-
versale (5 mm) [9], une variation de volume de 60 % au niveau du ventricule
gauche (70 ml).
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Le coeur présente donc un mouvement propre relativement important, mais il in-
duit également & d’autres organes des déplacements non négligeables pour cette
étude :

— Tout d’abord, et c’est son role premier, le cceur induit un flux de sang dans le

systéme vasculaire. Ce flux peut atteindre une vitesse maximale de 60 cm.s™!

et une variation de diamétre de ’aorte de 2.6 mm entre la systole et la diastole
[10].

Le cceur transmet également ses mouvements aux organes dans son entourage
direct (figure 1.3). Ainsi, le foie, les poumons et I’aorte présentent des déforma-
tions pouvant aller jusqu’a 1,7 mm du fait du battement cardiaque. On notera
que ce sont les mouvements perpendiculaires au péricarde qui sont transmis,
notamment le raccourcissement du myocarde, et non les mouvements paralléles
(torsion). C’est en effet le role du péricarde d’absorber ces distorsions.

Enfin, la pulsatilité des vaisseaux induit elle aussi des déplacements dont ’am-
plitude dépend de la distance au cceur. Par exemple, on a mesuré des dé-
placements induits sur le foie de l'ordre de 5 mm. On a méme observé des
déplacements de l'ordre de 0,4 mm dans le cerveau du fait de la pulsatilité du
liquide céphalo-rachidien indirectement induite par la pulsatilité du sang [11].

1.1.2 Mouvements non périodiques

D’autres mouvements, non périodiques, moins reproductibles et donc moins pré-
visibles peuvent survenir au cours de ’acquisition :

Déplacement en bloc L’examen IRM durant entre vingt minutes et une heure, le

patient peut ressentir de I'inconfort dans la position allongé. Ce sont donc avec
les enfants et les personnes agées (arthrose) que des changements de positions
risquent le plus de survenir.

Mouvement péristaltique Ce mouvement du tube digestif correspond & la contrac-

tion des muscles situés tout au long de l'intestin. Il s’agit d’'un mouvement
involontaire, et incontrélable. Ce mouvement présente une fréquence caracté-
ristique de 'ordre de 10 & 16 bpm [12]. Méme s’il est pseudo périodique, ce
mouvement est beaucoup moins reproductible que le mouvement respiratoire
et cardiaque. Au cours d’une acquisition, on peut observer des déplacements
de 'ordre du centimeétre du tube digestif lui méme et du bol alimentaire qu’il
contient.

Relaxation Au cours de 'examen, le patient peut se détendre ce qui va induire un

léger changement de la position générale du corps. Cela va également entrainer
des variations dans les modes et les rythmes respiratoires et cardiaques (ampli-
tude, fréquence, etc.). D’autre part, au cours d’une seule acquisition en apnée
on peut également observer un relachement. En effet, le corps va naturellement
et progressivement adopter la position la plus stable, i.e. la plus relachée. Ceci
va se traduire par un relachement et donc une remontée du diaphragme, méme
si 'apnée est correctement maintenue.
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1.2 Consistance des données

Nous allons a présent nous intéresser a I'impact du mouvement sur I'image finale.
Pour cela, il faut tout d’abord comprendre comment le mouvement perturbe le signal
acquis puis comment ces perturbations se répercutent sur I'image finale a travers la
reconstruction. Nous verrons que le mouvement conduit & des inconsistances dans les
données & différents niveaux de 'acquisition. A chacun de ces niveaux, nous verrons
quels mouvements peuvent apporter des perturbations significatives et comment,
aprés reconstruction, elles se traduisent par des images fantémes, i.e. des artéfacts
dans 'image finale.

1.2.1 L'acquisition en IRM : un processus séquentiel

Dans ce qui suit, nous allons présenter le principe de fonctionnement de I'TRM.
Cette présentation ne se veut pas suffisante & la compréhension du fonctionnement
complet de 'TRM pour une personne novice. Pour cela, nous orientons le lecteur vers
les ouvrages de Haacke et al. [13] pour les principes physiques a la base de 'TRM et
Bernstein et al. [14] pour les séquences IRM. En revanche, nous souhaitons faire la
lumiére sur quelques aspects du fonctionnement de 'IRM.

Nous avons vu que 'TRM est une modalité d’imagerie relativement lente, et c’est
pour cela que le mouvement est problématique. Dans « IRM », ce sont & la fois
les aspects « Imagerie » et « Résonance » qui expliquent la limitation de vitesse
d’acquisition.

La résonance

Le phénoméne physique a la base de I'imagerie par rayon X est ’absorption (d’une
onde électro-magnétique), en ultra-son c’est la réflexion (d’une onde de pression)
et en médecine nucléaire c¢’est I’émission spontanée (d’un positon puis d’une onde
électro-magnétique). Ces phénoménes sont tous liés a la propagation d’une onde et
donc quasi instantanés. L’TRM, de son coté, est basée sur le principe physique de la
RMN. Il s’agit donc d’observer la résonance du noyau de certains atomes présentant
un moment magnétique (en IRM c’est le noyau d’hydrogeéne, i.e. le proton que 'on
observe). Plus précisément, c’est la réponse du systéme résonant que 1’on observe,
et notamment ses modes de relaxation. En effet, les interactions du proton avec
son environnement vont modifier sa relaxation. L’information ainsi obtenue est donc
beaucoup plus riche que la résonance elle-méme qui ne renseignerait que sur la densité
de proton des tissus.

Or, l'observation d’'un phénoméne de relaxation nécessite I'observation de la ré-
ponse d’un systéme a distance de I'excitation. Par exemple, les temps de relaxation
caractéristiques sont de l'ordre de la centaine de millisecondes dans la direction du
champ magnétique principal (temps de relaxation longitudinal T7), et de l'ordre de
la dizaine de millisecondes dans la direction transversale (7). Cela signifie qu’il faut
attendre un délai de I'ordre de ces temps caractéristiques pour étre capable de dis-
tinguer les tissus entre eux, 7.e. d’avoir un contraste. Cela signifie également qu’au
dela de trois fois ces temps caractéristiques, la relaxation sera presque totale. Si ’ac-

11

voir encadré



12

voir encadré

LE MOUVEMENT EN IRM : AMI OU ENNEMI ?

4 )

Fréquence de résonnance, déphasage et modulation

Un noyau paramagnétique rentre en résonance lorsquiil est excité par une onde électro-
magnétique de fréquence bien précise : la fréquence de Larmor v. Cette fréquence de
résonance dépend du champ magnétique B, dans lequel le noyau se trouve et du rapport
gyromagnétique y de ce dernier. Lorsqu'il résonne, le noyau présente un mouvement de
précession, également a la fréquence de Larmor.

v =By
On notera que si l'on applique un gradient spatial de champ magnétique G en plus du champ

permanent By on induit une variation locale de la vitesse de précession et donc, aprés une
durée At, un gradient de déphasage A¢.

A¢ =yGAt
On obtient alors une modulation du signal RMN en phase, avec une fréquence spaciale k,.
ke = '*/CQ;TAt

o _/

quisition des données est trop lente, il faudra donc répéter & nouveau ’expérience.
Le temps entre deux excitations successives est appelé Temps de Répétition (TR).
On notera que pour que les expériences soient reproductibles, elles doivent toutes dé-
marrer du méme état initial. Pour cela, on pourra par exemple attendre la relaxation
quasi totale, soit idéalement un TR de l'ordre de 5 temps caractéristiques.

L'imagerie

En imagerie, en plus d’obtenir un signal porteur d’information, il faut étre capable
d’obtenir ce signal en chaque point de la zone anatomique ou du moins d’étre capable
de remonter & sa provenance. Par exemple, en rayon X, on maitrise la source de
I’onde, et sa direction de propagation, on sait donc que l'information enregistrée par
un capteur provient de ce qui est positionné en ligne droite entre la source est le
récepteur. En ultra-son, de maniére analogue, on maitrise la source de l'onde. En
médecine nucléaire on peut remonter & la localisation de la source émettrice car
on sait qu’elle émet des photons dans des directions opposées. En IRM, il n’est pas
possible de focaliser I’onde d’excitation. En effet, la fréquence de résonance du proton
sous un champ de 3 T est de 127 MHz (on parle d’onde Radio Fréquentielle (RF)),
ce qui équivaut a une longueur d’onde de 2,3 m. Ainsi, aprés 'application d’une onde
RF, tout ce qui se trouve dans le champ de 'IRM est potentiellement une source
émettrice d’un signal de relaxation.

C’est pourquoi en IRM, au lieu de localiser géométriquement le signal enregistré,
on va sélectionner des fréquences spatiales. Pour sélectionner une fréquence spatiale
(kx, ky, k;), on va appliquer une modulation en phase dans les différentes directions
de l'espace, de sorte que seules les structures distantes d’un certain pas d’encodage
(1/ky,1/ky, 1/k;) peuvent générer un signal cohérent, i.e. en phase (figure 1.5).
Cette modulation en phase est possible grace a ’application de gradients sur le champ
magnétique permanent principal. L’information ainsi recueillie correspond donc & un
point de I’espace-k, i.e. un point du domaine de Fourier, qui est le domaine dual du
domaine géométrique.
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FIGURE 1.5: Encodage spatial du signal RMN. L’application d’un gradient induit un dépha-
sage périodique de fréquence k,g. Dans la structure imagée, seules les compo-
santes de fréquence spatiale ky = kyo vont alors participer au signal enregistré.

Pour acquérir toutes les données nécessaires a la formation d’une image, il nous
faut donc parcourir tout ’espace-k. Le parcours d’une ligne droite dans cet espace
se fait de facon trés aisée puisqu’il suffit de conserver les mémes gradients mais
d’échantillonner le signal émis a différents temps At. En revanche, ’échantillonnage
de I'espace entier ne pourra se faire sans la variation des gradients dans les différentes
directions de 'espace. Or la vitesse de variation des gradients est limitée d’une part
par les capacités matérielles des bobines et des amplificateurs qui générent ces champs
et d’autre part par des contraintes physiologiques (risques de stimulation nerveuse
et d’échauffement traduit par le SAR). On pourrait donc envisager le parcours de
I’espace-k selon une trajectoire courbe continue et la plus dérivable possible. Mais
comme on ’a vu précédemment, la durée de vie du signal est limitée. D’autre part,
la vitesse d’échantillonnage suivant notre trajectoire est elle aussi limitée. En effet,
plus on augmente la vitesse d’échantillonnage du signal, plus on augmente la part
de bruit pergu.

Finalement, 'acquisition en IRM ne peut se faire que de maniére séquentielle.
A chaque excitation radio-fréquentielle, seul un segment continu de ’espace-k peut
étre observé. L’acquisition d’une image ou d’un volume complet nécessite donc la
répétition de ce cycle général:

1. Excitation (ou préparation de I'aimantation de fagon générale)

2. Attente pour étre dans la phase de relaxation la plus appropriée a I’observation
du contraste souhaité

3. Lecture d’une portion continue de I'espace-k
4. Retour a I’état initial

Une fois les données acquises, il reste encore a interpréter le signal enregistré pour le
traduire par une image dans le domaine géométrique. Cette phase de reconstruction
est principalement basée sur la transformée de Fourier qui est la transformation entre
les deux espaces duaux (’espace de Fourier et 1’espace géométrique). Nous invitons le
lecteur & se reporter & la fiche technique A.l pour mieux comprendre la dualité entre
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ces deux espaces. Dans la premiére partie de cette thése nous nous intéressons donc a
la question suivante : comment interpréter le signal enregistré lorsqu’un mouvement
est survenu ?

domaine géométrique domaine de Fourier

FIGURE 1.6: La transformée de Fourier est la transformation qui lie les deux espaces duaux :
domaine géométrique et domaine de Fourier. Son équivalent pour les signaux
discrets est la FFT.

1.2.2 Impact du mouvement intra TR

Nous résumons ici I'impact du mouvement survenant au cours du niveau d’ac-
quisition le plus bas, i.e. intra-TR. Pour retrouver ces résultats, il suffit de savoir
qu’au cours du processus d’acquisition, le spin accumule une phase qui est fonction
du champ local et donc des gradients. Pour plus de détails sur ces notions, nous
invitons le lecteur & se reporter & 'annexe B.1.

Pendant l'onde RF

Le mouvement n’a pas d’impact s’il survient pendant ’excitation par I'onde RF
elle-méme puisque celle-ci est non sélective spatialement. En revanche, un gradient
de sélection de coupe peut étre appliqué en méme temps.

Entre l'application des gradients

Le déplacement n’a aucun impact sur la phase des spins s’il survient en dehors
de 'application des gradients. C’est a dire qu’au moment de la lecture, chaque spin
posséde la phase qui lui a été donnée au moment de 'application des gradients.
Donc l'information portée par un spin mobile entre les gradients est équivalente a
I'information que 'on aurait obtenue si sa position avait été (th, yty,ztz) tout au
long de I'acquisition, ot x;,_est la coordonnée dans la direction x du spin au moment
ty de 'application du gradient dans la direction x (resp. y, z). Donc en théorie, si le
mouvement est reproductible, I'image résultante correspond a une position virtuelle.

Pendant le gradient de sélection de coupe

Un déplacement dans la direction du gradient de sélection de coupe pendant son
application induit une phase dans I'image reconstruite au niveau de la zone mobile.
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Pendant les gradients d’encodage

Ici, 'impact va dépendre du type de mouvement et de la forme des gradients. Par
exemple, un mouvement de vitesse constante n’a aucun impact sur un gradient dont
le moment d’ordre 1 est nul. En revanche, pour les autres gradients, ou pour un
déplacement plus complexe, le déplacement dans la direction des gradients pendant
leur application peut induire une phase correspondant a une position aberrante des
structures mobiles dans la direction de ces mémes gradients. Cela se traduit alors
par apparition d’artéfacts dans I'image appelés fantomes. De fagon générale, les
déplacements rapides qui surviennent pendant l'application des gradients induisent
des déphasages locaux des spins et donc une atténuation du signal.

Dans la pratique

La durée qui s’écoule entre ’application de deux gradients peut aller de quelques
millisecondes & une centaine de millisecondes et la durée d’application d’un gradient
est de l'ordre de la milliseconde. Seul le flux sanguin dans les gros vaisseaux présente
des vitesses de déplacement suffisamment importantes pour que les déplacements qui
en découlent soient non négligeables.

De plus, les gradients utilisés pour les séquences d’imagerie qui nous intéressent
dans cette étude présentent souvent la propriété d’étre insensibles aux déplacements
de vitesse constante. Dans le cas contraire, comme pour la séquence FSE, les vitesses
de déplacement survenant au cours méme de ’application des gradients ne sont pas
suffisamment importantes pour induire des pertes de signal significatives.

Enfin, ici, on a supposé que le mouvement intra-TR est parfaitement reproductible
d’un TR & l'autre. Nous allons a présent passer au niveau d’acquisition supérieur :
I'impact d’une variation de position ou bien d’une variation de vitesse entre les
répétitions.

1.2.3 Impact du mouvement inter TR

Nous venons de voir que les caractéristiques des mouvements physiologiques in-
duisent peu d’inconsistances au sein de ’acquisition de chaque segment de I’espace-k.
En revanche le temps qui s’écoule entre I’acquisition de deux segments peut aller jus-
qu’a quelques secondes. A cette échelle de temps, les distances parcourues (de 'ordre
de plusieurs millimétres du fait de la respiration) sont non négligeables par rapport a
la résolution des images obtenues en IRM (de 'ordre du millimétre). Les vitesses de
déplacement peuvent également varier a cette échelle (pulsatilité du flux sanguin).
Nous allons donc & présent nous intéresser a I'impact de ces variations inter-TR dans
les images reconstruites.

Prenons le cas courant, d’'une acquisition 2D cartésienne, c’est & dire une acquisi-
tion ou le parcours dans I'espace-k s’effectue selon des lignes droites paralléles. Dans
ce cas, on appelle la direction de fréquence la direction paralléle aux segments et la di-
rection de phase la direction perpendiculaire. Avec ce type d’acquisition, on constate
que lorsqu’un mouvement survient, I'image obtenue avec la reconstruction standard
(transformée de Fourier) semble se répéter dans la direction de phase (figure 1.1).
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Nous allons expliquer avec un exemple simple pourquoi cette interprétation naive
(FFT) de ces données inconsistantes génére ces fantomes.

Imaginons que les segments pairs sont acquis en inspiration et les segments im-
pairs en expiration (figure 1.7). L’interprétation naive des données ainsi obtenues,
consiste & utiliser la méthode de reconstruction standard, i.e. la transformée de Fou-
rier. La transformée de Fourier est une transformation linéaire. Donc la transformée
de Fourier de l'espace-k acquis en mouvement est la résultant de la transformée
de Fourier de 'espace-k sous-échantillonné acquis en inspiration et de la transfor-
mée de Fourier de l'espace-k sous-échantillonné acquis en expiration. Or les sous-
échantillonnages obtenus ne respectent plus ’hypothése de Nyquist-Shannon. Les
deux composantes (images) ainsi obtenues présentent donc des repliements (ici on
a un sous-échantillonnage d’un facteur deux, donc des repliements correspondant a
deux répétitions de I'image). Lorsque 'on combine ces images repliées, les zones qui
n’ont pas bougé vont se compenser parfaitement au niveau des repliements. C’est
comme si 'on avait des interférences destructives. En revanche, au niveau des struc-
tures qui se sont déplacées, la compensation est imparfaite : il y a une inconsistance
entre les deux composantes. On obtient alors une interférence constructive, i.e. un
artéfact.

inspiration expiration

inspiration expiration
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FIGURE 1.7: Les artéfacts de mouvements sont intrinséquement liés aux repliements dus
au sous-échantillonnage dans le domaine fréquentiel. La couleur des images
représente leur phase.
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Finalement, ’échelle de temps qui s’écoule entre 1’échantillonnage de deux points
est complétement différente dans la direction de phase et dans la direction de fré-
quence. Tous les mouvements physiologiques que 'on rencontre en IRM peuvent
participer & une inconsistance dans la direction de phase mais rarement dans la di-
rection de fréquence : les déplacements générent des différences de position et les
variations de vitesse générent des différences de phase. Tous ces mouvements, quelle
que soit leur direction, participent a la répétition de fantémes dans la direction de
phase et & un flou dans toutes les directions du fait de la superposition de plusieurs
positions. On notera que '’emplacement des fantdémes est intrinséquement lie a la
localisation des structures mobiles et au schéma d’encodage employé.

1.2.4 Impact du mouvement inter séquence

On a vu que la capacité & manipuler le contraste est 'un des principaux atouts
de 'IRM. Cela signifie bien que l'analyse des images est faite de maniére transver-
sale, c’est a dire que 'information d’une image est interprétée avec d’autant plus de
richesse qu’elle est interprétée relativement a une autre image. Cet aspect de I'IRM
sera principalement développé dans la seconde partie de cette thése (II). Mais on
comprend déja que cette analyse devient difficile si le référentiel spatial est différent
d’une image a l'autre. Des images sans variation de position, i.e. recalées sont donc
souhaitables.

Nous verrons également dans la partie II que la reconstruction de certaines images
nécessite la connaissance de certaines informations extraites d’autres acquisitions.
Si un mouvement survient entre ces deux acquisitions, la reconstruction sera donc
encore une fois corrompue par 'inconsistance des données.

1.2.5 Généralisation

Nous venons de présenter I'impact du mouvement sur ’acquisition en IRM. Mais
le raisonnement exposé est applicable & tout phénoméne qui présente une variation
temporelle. Par exemple, le contraste peut varier au cours de I'acquisition (injection
d’un produit de contraste, modification des parameétres d’acquisition, etc). Mais une
fois encore, il faut mettre en regard la dynamique de ces variations temporelles avec
les échelles de temps correspondant aux différents niveaux de ’acquisition.

Dans tous les cas, une variation temporelle qui survient entre ’acquisition des
images n’affecte que 'analyse de 'examen si celle-ci nécessite la confrontation ou
la combinaison de plusieurs images. Une variation inter-TR affecte la reconstruc-
tion des images et donc l'exploitation de ’examen entier. Et une variation intra-TR
affecte ces trois niveaux d’analyse : la consistance des données sur un segment, la
reconstruction de 'image et I’exploitation de ’examen. La complexité de la gestion
de ces variations suivra donc ce méme schéma puisqu’elle nécessite d’aller de plus en
plus en profondeur dans la modélisation du processus d’acquisition.
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1.3 Une information valorisable

Nous venons de voir que le mouvement peut étre une source importante d’inconsis-
tances des données enregistrées en IRM. Nous allons & présent voir que la notion du
mouvement peut étre abordée sous un autre angle. Au lieu d’éviter & tout prix cette
perturbation ou de la corriger, on peut chercher au contraire a en extraire une in-
formation valorisable. Nous discutons ici des applications potentielles de ’extraction
du mouvement en IRM.

1.3.1 Analyse du mouvement

Le corps n’est pas une structure statique. Le diagnostic d’une pathologie ne passe
donc pas uniquement par I’analyse anatomique. L’analyse de la fonction des organes
passe donc souvent par ’analyse de leur dynamique, de leur cinétique.

Fonction cardiaque

Le coeur en est un trés bon exemple. Il a le role d’'une pompe dans le corps, réle
dynamique par nature. Ainsi, pour évaluer la bonne fonction du ceeur, on s’inté-
resse & sa capacité de contraction, d’éjection [15], etc. Pour cela, il faut étre capable
d’observer le mouvement du coeur entre la phase diastolique et systolique : quelle
fraction volumique le coeur a-t-il éjecté dans le systéme vasculaire ? Tout le myocarde
participe-t-il & la contraction ? Cette contraction se fait-elle de maniére synchrone ?
etc.

Fonction intestinale

On a vu que le mouvement péristaltique est la traduction de la fonction digestive
des intestins. Dans la maladie de Crohn, I’étude de ce mouvement permet d’affiner
le diagnostic. Elle peut permettre de distinguer les zones saines des zones malades
qui sont inertes [16].

Flux et pulsatilité

On notera que l'analyse des flux et des pulsatilités, notamment dans 1’aorte, per-
met de remonter & des informations de débit ou de rigidité. Dans ce cas il s’agit plus
de I'analyse de vitesses (dans cette étude nous nous intéressons plutot aux déplace-
ments).

Cinétiques

On a vu que le mouvement n’est pas la seule source de variation temporelle.
L’analyse de cinétiques telles, que la perfusion des tissus, est aussi trés riche en
informations diagnostiques. Cette notion sera abordée dans la seconde partie de ce
manuscrit.



1.4 DISCUSSION

1.3.2 Modélisation du mouvement

Il est parfois nécessaire d’étudier le mouvement pour mieux le comprendre ou
pour mieux le corriger. L’IRM est alors une modalité privilégiée puisqu’elle permet
d’obtenir un signal avec un trés bon contraste au niveau des tissus mous.

Comprendre le mouvement

La compréhension anatomique et physiologique de certains mouvements complexes
a été rendue possible grace a I'imagerie par résonance magnétique. On pourra citer
pour exemples, I’analyse de mouvements comme ceux de la langue [17], de 'orbite [18]
ou encore le flux aortique [19].

Corriger le mouvement

I’IRM n’est pas la seule modalité d’imagerie qui est affectée par le mouvement.
La Tomographie par Emission de Positons (TEP) est également une modalité lente
qui nécessite une gestion du mouvement. Nous verrons dans le chapitre suivant qu’il
n’est pas toujours possible ni souhaitable de supprimer le mouvement (notamment
respiratoire). On peut alors utiliser un modéle de mouvement obtenu en IRM pour
reconstruire et corriger une acquisition faite en respiration libre. Ces considérations
seront développées dans le chapitre 2.

Une autre application clinique peut bénéficier d’'un modéle de mouvement respira-
toire. Il s’agit de la chirurgie assistée par ordinateur. Pour des chirurgies complexes
comme la pose d’implants endo-vasculaires par exemple, la superposition d’un vo-
lume pré-opératoire est souvent trés utile au chirurgien pour aider a la navigation.
Or les tissus mous ne sont pas toujours visibles avec les modalités utilisées comme
la fluoroscopie. Le recalage pre/per-opératoire pourrait alors bénéficier d’'un modéle
de mouvement respiratoire déterminé par IRM auparavant.

Ici, 'intérét de la modélisation du mouvement par 'ITRM est que ’on obtient un
bon contraste au niveau des tissus mous pour extraire le mouvement sans pour autant
ajouter de dose de rayons ionisants au patient.

1.4 Discussion

Le mouvement peut intervenir & différents niveaux de ’acquisition en IRM. Dans
cette étude, nous nous intéressons aux mouvements inter-TR, qui se traduisent par
des artefacts ou fantomes, et inter-acquisition, qui se traduisent par des décalages.
Ces mouvements sont majoritairement dus & la respiration et au battement car-
diaque.

S’ils se traduisent par des artefacts dans I'image, c’est parce qu’ils ne sont pas pris
en compte ou prévus dans le processus de reconstruction ou d’analyse des données.
Ils sont alors interprétés comme des inconsistances. En outre, si le mouvement peut
étre vu comme une perturbation indésirable, il peut également étre I’'objet d’intérét
de 'IRM.
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La modélisation de ces mouvements présente donc un double intérét : une fois le
mouvement connu, il peut étre corrigé ou bien étre exploité, voire les deux a la fois.



Corriger et exploiter le mouvement en IRM

Dans la partie précédente, on a vu qu’il y a un grand intérét a gérer le mouvement,
que ce soit pour le corriger ou pour ’exploiter. On a également vu que le mouvement
peut intervenir & différents niveaux de I'acquisition.

Dans ce chapitre, nous proposons de développer des méthodes de correction de
mouvement, et ce, du niveau de 'acquisition le plus externe au plus interne. En effet,
plus le mouvement intervient dans une boucle interne du processus d’acquisition,
plus il faudra étre capable de modéliser finement ce processus d’acquisition, et donc
plus la correction sera complexe. Ainsi, nous présenterons tout d’abord les méthodes
permettant de corriger les mouvements qui surviennent entre les acquisitions. Nous
verrons ensuite les méthodes de correction de mouvements qui surviennent au cours
méme d’une acquisition.

Dans les deux cas, nous présenterons a la fois les méthodes standard proposées
dans la littérature et les méthodes qui ont été développées au cours de cette thése.

Mais avant tout, il nous parait utile d’introduire quelques outils et notions qui se-
ront nécessaires pour la mise en ceuvre de ces méthodes de correction de mouvement.

2.1 Formalisme mathématique pour la résolution de
problémes inverses

Généralisation, cas simple et cas particulier Dans ce qui suit, nous allons formaliser
la problématique de la reconstruction d’image en IRM. Nous pourrons ainsi généra-
liser le probléme posé, présenter les outils mathématiques permettant sa résolution.
Nous ferons également autant que possible le paralléle entre cette généralisation,
notre probléme en IRM, et un probléme plus simple : la photographie.

L'objet d'intérét On s’intéresse a un objet d’intérét. En photographie il s’agit d’une
scéne, d'un paysage ou d’une personne. En IRM, il s’agit du patient se trouvant dans
le tunnel de 'imageur.

La représentation ou image On souhaite obtenir une représentation de cet objet
d’intérét. En photographie il s’agit d’une image, en noir et blanc ou en couleur,
d’une série d’images ou d’une vidéo. Il s’agit donc de la scéne apparente du point de
vue du photographe. En IRM, il s’agit d'une coupe ou d’un volume, avec un certain
contraste, ou bien d’une série. On notera donc qu’il y a bien une différence entre la
représentation obtenue et la réalité.

L'appareil de mesure C’est un appareil de mesure qui permet d’obtenir cette re-
présentation de la réalité. Il s’agit de ’appareil photo ou de 'imageur IRM.
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Le signal mesuré L’appareil de mesure ne permet pas d’obtenir directement cette
représentation. Tout ce que fait I'appareil, c’est mesurer un signal. La matrice de
capteurs photosensibles de ’appareil photo génére un signal électrique, tout comme
le font les antennes de 'imageur IRM.

La reconstruction ou interprétation Il faut donc interpréter ce signal de sortie pour
reconstruire une représentation. En photographie, cette reconstruction peut étre re-
lativement simple puisque le signal enregistré est directement proportionnel & l'in-
tensité lumineuse pergue par le capteur. En IRM, ce processus est déja plus complexe
puisque le signal est encodé dans le domaine de Fourier.

Les perturbations Le processus d’acquisition de l'appareil peut étre perturbé par
des éléments externes ou internes. Par exemple, la présence de poussiére sur le capteur
ou la survenue d’un mouvement pendant le temps d’exposition vont modifier le signal
obtenu. Si ces éléments ne sont pas pris en compte dans la reconstruction, ils vont
alors perturber la représentation obtenue. Il en est de méme avec ’'TRM.

Le probléme La question que nous nous posons ici est donc la suivante : comment
obtenir une représentation la plus proche possible de la réalité a partir des signaux
de sortie, et comment faire en sorte que cette représentation soit la moins faussée
possible par les perturbations.

2.1.1 Qu'est-ce qu'un probléme inverse ?

Le modéle d’acquisition La plupart du temps, il est possible de modéliser les re-
lations de causes a effet qui permettent de passer de la réalité de l'objet d’intérét
au signal mesuré. Il suffit pour cela de connaitre le fonctionnement de 'appareil de
mesure. En photographie, il s’agit de décrire le parcours lumineux depuis la source
jusqu’au capteur en passant par les séries de lentilles. En IRM, 14 encore on connait
le principe physique (RMN) a la base du signal, les processus d’encodage, de récep-
tion, etc. La modélisation du systéme d’acquisition en IRM sera développée dans le
chapitre 2.3.1.6.

Il est donc possible, si 'on connait l'objet d’intérét p et le modeéle d’acquisition
ou « opérateur d’encodage » E, de simuler les données acquises 3.

$=E(p) (2.1)

Le probléme inverse Cependant, le probléme qui nous intéresse ici est exactement
le probléme inverse : on connait les données de sortie s du systéme ainsi que la
modélisation du systéme d’acquisition, et I’on cherche a retrouver une représentation
fidele p de 'objet d’intérét.

Touver p tel que s = E(p) (2.2)

Intégration du bruit Mais en réalité, il y a toujours une différence entre la facon
dont on modélise I’acquisition E et la facon dont se déroule réellement le processus
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d’acquisition E. En effet, & chaque étape de ’acquisition, des perturbations peuvent
potentiellement intervenir. Ces perturbations se traduisent par une erreur € entre le
signal réellement mesuré s et le signal prévisible 3, erreur que ’on appelle bruit.

s=E(p)+e (2.3)
Et le probléme devient :
Touver p tel que s=E(p)+e avec e inconnu (2.4)

Ces perturbations peuvent par exemple étre la traduction d’une erreur dans le
modéle d’acquisition. Par exemple, une modélisation simpliste de 'acquisition en
photographie consiste a considérer des projections de la scéne a travers le point focal
des lentilles alors qu’en réalité, il faut considérer I'impact de ’ouverture de I'appareil
qui induit une profondeur de champ finie. En IRM, de facon équivalente, on verra
que la modélisation de I'acquisition passe par la modélisation de la sensibilité des
différents éléments d’antenne. Il faudra donc étre attentif a cette modélisation.

Ces perturbations peuvent également étre la traduction d’un effet que I'on ne sait
pas prédire. Que ce soit en photographie ou en IRM, la survenue d’un mouvement
peut étre, si elle n’est pas prévue, une source de perturbation. Mais si I’on ne sait pas
prédire la survenue de ce type de perturbation, on sait en revanche traduire 'impact
d’un tel événement s’il est définit par les paramétres a qui le caractérisent.

Touver p telque s=FE(p,a)+e (2.5)

Finalement, on peut minimiser I’erreur de modélisation au prix d’une augmentation
du nombre d’inconnues du probléme :

Touver (p,&) telque s=E (p, &) +e (2.6)

On notera que le fait de modéliser I'impact d’une perturbation dans le systéme
d’encodage et de passer ce phénoméne dans les inconnues du probléme revient simple-
ment & complexifier notre vision de I'objet d’intérét, i.e. & améliorer la représentation
que l'on s’en fait. On est alors équivalent & la formulation de I’équation 2.4.

2.1.2 Comment résoudre un probléme inverse ?

Linéarité Le cas ot le modéle d’acquisition est linéaire est un cas idéal. En effet, on
verra que les systémes linéaires possédent des propriétés mathématiques qui aident
a la résolution du probléme. De plus, la littérature a été particuliérement dévelop-
pée dans ce domaine puisque les problémes linéaires sont trés largement répandus.
Heureusement, on verra que la plupart des étapes du processus d’acquisition sont
effectivement linéaires. Par exemple, la transformée de Fourier est un opérateur li-
néaire (voir 'annexe A.1). Le probléme posé par I’équation paramétrique 2.5 s’écrit
alors :

Touver p tel que s=E(a)p+e (2.7)
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On notera que c’est uniquement la relation avec I'inconnue du probléme qui nécessite
d’étre linéaire. L’opérateur d’encodage peut ne pas avoir de relation linéaire avec les
paramétres qui le caractérisent si ceux-ci sont connus, puisqu’ils sont alors fixes.

On notera également qu’il est presque toujours possible de se ramener & un autre
probléme qui lui est linéaire. En effet, il suffit que la fonction E soit une fois dé-
rivable par rapport a l'inconnue p dans un intervalle proche de la solution et que
nous disposions d’une premiére estimation py de cette solution dans l'intervalle. Le
développement en série de Taylor assure alors que :

E(p)—E(po) = E'(po) (p—po) + O(|[p—po]))
&  s—E(po) =E'(po)dp+O(|op]) (2.8)
& b =Fop+e avec p=py+9dp

Ainsi, au lieu de résoudre le probléme non linéaire de 1’équation 2.5, on va résoudre
le probléme linéaire suivant :

Touver 0p telque b= Fop+e ,puis p=py+0p (2.9)

Inversibilité Pour pouvoir résoudre le probléme (équation 2.7), il faut qu’il soit
bien posé. C’est a dire que la fonction qui lie p et s doit respecter les trois propriétés
suivantes illustrées dans la figure 2.1 :

— Existence Pour tout élément du domaine d’arrivée de la fonction, il doit exister
une solution dans le domaine d’entrée. Cette propriété est respectée si ’on
choisit bien ’espace dans lequel on cherche la solution. Par exemple, en IRM, on
ne pourra pas trouver d’image d’entrée dans le domaine réel R correspondant
au signal s dans le domaine de Fourier si ce dernier ne respecte pas la propriété
de symétrie (voir annexe A.1). Dans ce cas, il faut chercher la solution du
probléme dans le domaine des images complexes C. On notera que la non-
existence peut étre le fruit des perturbations subies par le signal. Elargir le
champ de recherche de la solution peut alors conduire & une solution aberrante
et non réaliste. Par exemple, la phase de I'image obtenue n’a pas forcément de
sens physique. On notera qu’une fonction de transfert linéaire de R” dans R™
avec m > n correspond exactement a un cas ol I'existence de la solution n’est
pas assurée. On dit alors que le systéme est sur-déterminé. Ainsi, au lieu de
rechercher une solution exacte dont ’existence n’est pas assurée, on cherchera
plut6t une solution minimisant l'erreur avec les données acquises (voir plus loin
la Transformation du probléme).

— Unicité Pour tout élément du domaine d’arrivée, la solution doit étre unique.
Encore une fois, le choix de ’espace de recherche pour la solution est détermi-
nant. Par exemple en photographie, si ’on cherche & reconstruire une image
en couleur alors que le capteur est uniquement sensible a I’intensité lumineuse
globale, on pourra trouver plusieurs images distinctes qui concordent avec les
signaux de sortie de I’appareil. Il faut alors restreindre le domaine de recherche
de la solution. Finalement, cette propriété traduit le fait que le processus d’ac-
quisition s’effectue avec perte d’information. On notera qu’une fonction de
transfert linéaire E de R” dans R” avec m < n, ou m = n et rang(E) < n
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Inversibilité et redondances

Prenons un systéme linéaire € R™*™. Si m>n, on a plus de sorties que dentrées. Il y a
nécessairement des redondances en sorties. On notera que ces redondances peuvent étre
considérées comme néfastes ou bénéfiques selon le point de vue que l'on adopte.

D'un point de vue mathématique, les redondances risquent de ne pas étre affectées par le
méme bruit, ce qui correspond alors a une incohérence et donc a un systéme non-inversible.

En revanche, du point de vue du signal, les redondances permettent statistiquement de
s'approcher du signal réel. Car si on se contente d'une seule répétition, le signal risque d'étre
faux et d'aboutir a une solution juste du point de vue mathématique (car le systéme serait
bien inversible), mais aberrante du point de vue physique.

o _/

correspond exactement au cas ou 'unicité de la solution n’est pas assurée. On
dit alors que le systéme est sous-déterminé. Dans ce cas, on pourra rechercher
une solution qui respecte un critére, ou une contrainte supplémentaire que le
critére de consistance avec les données acquises (voir plus loin A quoi sert la
régularisation ?)

— Continuité La solution du probléme doit dépendre contintiment des signaux me-
surés. Cela signifie que deux signaux proches dans le domaine d’arrivée doivent
correspondre & deux solutions relativement proches dans ’espace objet. Or a
cause des perturbations, on voit (figure 2.1) qu'un méme objet peut aboutir
a deux solutions distinctes et que inversement un méme signal mesuré peut
correspondre a deux objets relativement éloignés. Le non-respect de cette pro-
priété peut induire d’importantes instabilités numériques lors de la résolution
du probléme. On notera que, idéalement, une fonction de transfert est linéaire
sans perturbation. Elle est alors nécessairement continue. Par conséquent elle
est inversible si et seulement si les deux premiéres conditions (existence et
unicité) sont respectées.

Un probléme qui ne respecte pas ’ensemble de ces trois propriétés est dit mal posé.

On notera qu’un probléme mal posé dans sa formulation continue, peut devenir
bien posé dans sa formulation discréte. Mais pour autant, la résolution du probléme
peut étre tres instable. On dit alors que le probléme est mal conditionné. Le probléme
discret sera d’autant plus mal conditionné qu’il est initialement mal posé. De plus
le probléme discret sera d’autant plus mal conditionné qu’il est optimisé avec une
résolution fine puisqu’on se rapproche alors du cas continu.

Transformation du probléme On vient de voir qu'une premiére étape pour la ré-
solution d’un probléme inverse en imagerie est la formulation du probléme avec un
opérateur linéaire et discret. Nous venons également de voir que le probléme n’est
pas inversible car, d’une part son rang est la plupart du temps inférieur a la dimen-
sion de l'espace d’entrée ou de 'espace de sortie, et d’autre part des perturbations
s’ajoutent au signal idéalement mesuré.
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objet d'intérét p signal mesuré s
(espace image) (domaine de Fourier)

FIGURE 2.1: Ici sont représentés les différents cas de figure que l'on peut observer avec
un probléme mal posé qui transforme un objet de I’espace image en un signal
mesuré par la transformation E et perturbé par €. Deux objets distincts peuvent
donner le méme signal de sortie si I’acquisition induit une perte d’information.
Certains objets du domaine d’arrivée peuvent étre invisibles. Enfin, un méme
objet en entrée du systéme d’acquisition peut donner plusieurs signaux de sortie
différents du fait des perturbations.

Ce n’est donc pas la solution idéale et exacte que nous pouvons espérer obte-
nir, mais une solution qui s’en approche le plus. De plus, dans la formulation de
I’équation 2.7, les perturbations sont inconnues. Pour pouvoir résoudre le probléme,
il faut donc nécessairement ajouter une hypotheése, i.e. un a prior: sur la forme de
ces perturbations.

La premiére approche consiste donc & supposer qu’une solution acceptable est une
solution qui minimise I’erreur entre les données réellement acquises et les données que
I’on aurait obtenues avec notre modélisation de I'opérateur d’encodage. C’est a dire
qu’en I'absence de connaissance sur les perturbations, on va les supposer gaussienne.

La seconde approche consiste & émettre un a priori sur la nature statistique des
perturbations. Nous ne souhaitons pas développer ces méthodes dans cette thése car
méme si elles apportent une reformulation plus fine du probléme, elles sont égale-
ment souvent plus complexes a mettre en ceuvre du point de vue de la complexité
calculatoire. Or nous verrons que le probléme qui nous intéresse est déja complexe
du point de vu calculatoire du fait de ses grandes dimensions. Néanmoins, le lecteur
curieux pourra s’orienter vers les méthodes de maximisation de vraisemblance [20]
et les méthodes bayesiennes [21| comme le filtre de Wiener [22].

Revenons donc a la premiére approche. La minimisation au sens des moindres
carrés nous donne :

Trouver p tel que p = argmin Hs — EpH2 (2.10)
P

On peut montrer (c.f. annexe B.2) que cette assertion implique :
EHs = E"Ep (2.11)

L’idée est de développer la dérivée de la formulation précédente (équation 2.10)
sachant que sa nullité est une condition nécessaire a la présence d’un minimum
local.
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Finalement, pour que p maximise la similitude des données simulées Ep avec les

données réellement acquises s, p doit remplir la condition nécessaire EHs = EMEp.

La solution de I’équation 2.11 constitue donc une bonne représentation de l'objet
imagé. On notera également que cette équation 2.11 peut étre reformulée de la facon
suivante :

b=E"MseC"

b=Ap avec alors que E € C™*" (2.12)
A=ERE eC™n

On s’est donc ramené & une matrice carrée au lieu d’'une matrice rectangulaire.

Ceci est avantageux pour deux raisons. Tout d’abord, les méthodes d’inversion ou
de pseudo-inversion sont quasiment toutes développées pour des systémes linéaires

carrés puisque les systémes linéaires rectangulaires sont par définition non inversibles.

Optimisation de la solution Une fois le probléme posé sous la forme b = Ap, on
dispose de nombreuses méthodes pour résoudre ce systéme. Nous ne citerons ici que
trois d’entre elles car ce sont celles qui sont couramment utilisées et qui présentent
un bon compromis entre la complexité calculatoire, leur justesse et leur robustesse a
converger :

— Méthode itérative de Landweber

— Méthodes basées sur la descente de gradient

- GMRES

— LSQR (pour les opérateurs qui peuvent étre décrits par une matrice creuse)

Nous choisissons de ne présenter ici que la méthode itérative de Landweber car
il s’agit d’'une des méthodes les plus simples. De plus, contrairement aux autres
méthodes, elle ne nécessite pas le passage a la formulation b = Ap avec A une
matrice carrée. Enfin, il sera nécessaire de comprendre son fonctionnement pour
le chapitre 3. Les autres méthodes ont également été employées (majoritairement)
dans cette thése. En revanche leur utilisation ne nécessite pas de comprendre leur
fonctionnement précis.

On souhaite donc trouver I'image p la plus similaire possible aux données acquises
s a travers 'opérateur d’encodage E, i.e. on souhaite minimiser 'erreur f(p) =
Hs — EpHZ. En un point p,, erreur évolue proportionnellement a df /dp, ; dans la
direction i. Il faut donc modifier p, de fagon proportionnelle & ce gradient et dans
la direction opposée pour faire diminuer l'erreur. Ainsi, on peut diminuer I'erreur
avec la nouvelle estimation p,+1 = p, — Vf(p,). On a vu dans Pannexe B.2 le
développement de cette dérivée. On obtient alors :

Pn+1 :pn+EH (s—Epn) (2.13)

L’optimisation de la solution a l'aide de cette méthode itérative est appelée mé-
thode de Landweber. Il s’agit en réalité d’'une descente de gradient avec un pas fixe.

Cette méthode est souvent employée en reconstruction d’images tomographiques.
C’est pourquoi la méthode itérative de Landweber est aussi appelée méthode itérative
par projection et back-projection
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2.1.3 A quoi sert la réqularisation ?

Difficulté de résolution Si ’on résume en quelques mots ce qui a été exposé précé-
demment, on peut dire que ’on est en face d’un probléme mal conditionné lorsque
I’on remplit l'une des conditions suivantes :

— On cherche la solution dans un espace trop restreint qui ne décrit pas suffisam-
ment la réalité de I'objet

— On dispose de moins de sorties indépendantes que ’on ne cherche d’entrées

— Le modéle d’encodage ne traduit pas la réalité de fagon suffisamment fine et
les phénomeénes non décrits sont interprétés comme des perturbations

Plus un probléme est mal conditionné, plus cela va avoir d’impact sur la justesse de
la solution car :

— L’optimisation risque de converger vers un minimum local ne correspondant
pas au minimum global

— Le minimum global peut correspondre & un objet aberrant du point de vu
physique

— La convergence est hautement instable numériquement

On peut alors améliorer le conditionnement du probléme en apportant des connais-
sances a priori sur la forme de la solution. C’est ce que I'on appelle ’ajout d’une
régularisation.

Tikhonov 1l existe plusieurs types de contraintes a priori que I'on peut appliquer
a la solution. Par exemple, puisque I'on observe un objet réel, on sait qu’il n’est pas
réaliste, du point de vue physique, qu’il présente des valeurs infinies, ou du moins trés
grandes. D’autre part, on souhaiterait que la solution présente une entropie la plus
basse possible puisque ’entropie est souvent le reflet d’un bruit, d’une perturbation.
Cette contrainte peut se traduire par la minimisation de 1’énergie de la solution :

p = argmin ||s - Ep”2
P

Trouver p tel que (2.14)

. 2
p = argmin ||p||
P

On cherche donc une solution qui soit un compromis entre sa compatibilité avec
les données acquises a travers notre modéle du systéme d’acquisition et sa vraisem-
blance physique a travers le respect de la contrainte a priori. La formulation de
Tikhonov [23] permet d’obtenir ce compromis. Il s’agit de trouver la solution qui
minimise la somme pondérée de ces deux contraintes :

Trouver p tel que p = argmin Hs — EpH2 + A HpHZ (2.15)
P
Et encore une fois, le probléme peut étre reformulé (c.f. annex B.2) sous la forme
Ap=b:
p = argmin Hs— EpH2 + A HpH2 = (EHE—I—)\Id) p=E"s (2.16)
P
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. y ~ 2
Différences entre les normes L' et £?

On définit les normes L' et £2 dun vecteur (2,,), € C™ de la fagon suivante :

2 2
[ :Z‘ln| l|znlls ZZ\ZL‘J

n n

Ainsi les petites valeurs ont un poids relativement plus important avec la norme L' qu'avec la
norme L2. Inversement les grandes valeurs ont un poids relativement moins important avec la
norme L' qu'avec la norme £2. Donc d'un point de vue théorique, la norme L' va favoriser les
vecteurs avec un petit support tandis que la norme £2 va limiter les vecteurs avec de grandes
valeurs.

En revanche, il est important de noter que la fonction Hang est dérivable tandis que ||z, ||
ne lest pas en zéro. Donc dans la pratique, les méthodes doptimisation basées sur la
transformée hermitienne ne fonctionnent plus avec la norme L.

N /

On peut remplacer la contrainte de minimisation de I’énergie de la solution H sz
par d’autres contraintes, comme par exemple une contrainte de lissage de la solution
HVpHZ. Cette contrainte tend & minimiser le bruit de la solution.

Variation totale Avec la régularisation de Tikhonov, les variations dans I'image, et
donc les artéfacts, sont d’autant plus atténuées que ’amplitude de ces variations sont
importantes. De ce fait, les variations normales de I'image risquent elles aussi d’étre
atténuées. Un autre type de régularisation consiste donc a se baser sur la quantité
totale de variation (TV) [24] plutot que sur leur amplitude. La formulation dans un
cas a une dimension est la suivante :

TV(p) =) lpkr1—pil (2.17)
k

D’un point de vue mathématique, il s’agit ici de se baser sur la norme £ au lieu de
la norme £2. Ainsi, le probléme ne peut plus étre reformulé sous la forme habituelle
Ap = b, et nécessite alors des méthodes d’optimisation itératives différentes.

p:argpmlan—Esz—F)\TV(p) (2.18)

Contrainte sur la dispersion du signal Plus récemment, une autre méthode de régu-
larisation a vu le jour avec la théorie du compressed sensing |25, 26|. Le compressed
sensing est une théorie qui assure que sous certaines conditions bien précises, il est
possible de restaurer, ¢.e. de reconstruire un signal sans perte, méme si la condition
de Nyquist-Shannon sur I’échantillonnage n’est pas respectée. Pour résumer de fagon
simpliste, il faut que :
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— L’échantillonnage respecte un schéma aléatoire.

— II existe une transformation W vers un domaine dans lequel le signal a un sup-
port significativement plus petit. C’est & dire que le nombre d’éléments dont la
valeur est supérieure & une valeur seuil est petit par rapport au nombre total
d’éléments dans le vecteur porteur d’information. Plus concrétement, si 'on
étudie des images de perfusion par exemple, et que 'on soustrait a I'image
perfusée une image masque obtenue avant perfusion, on s’attend & ce que
le nombre de pixels non nuls soit faible. Il est alors possible d’utiliser cette
connaissance a priori. Pour cela il suffit d’utiliser la norme £ dans ce domaine
pour contraindre les données & avoir un petit support.

— L’échantillonnage ne se fait pas dans le domaine ou le signal est épars.

p:argpmlnHs—EpHZ—F)\HW(p)H1 (2.19)

On notera que les trois méthodes de régularisation proposées ci-dessus sont toutes
basées sur le choix d'un parameétre de régularisation A.

Réqularisation explicite et réqularisation implicite Toutes les méthodes de régula-
risation proposées ci-dessus sont des méthodes de régularisation explicites. C’est a
dire que la contrainte apparait explicitement dans ’équation du probléme & résoudre.
Mais il est également possible d’utiliser une régularisation implicite. Cette notion a
déja été évoquée précédemment mais nous souhaitons revenir dessus.

Plutét que de s’assurer de ’aspect réaliste de la solution en ajoutant une contrainte,
il est parfois possible de chercher directement la solution parmi un sous espace de
I’espace de recherche initial. Si les éléments de ce sous-espace respectent par défaut la
contrainte souhaitée, le nombre d’inconnues a résoudre est moins important et 1’opti-
misation est donc plus rapide. De plus, aucune contrainte explicite n’a besoin d’étre
calculée. En revanche, si ce sous-espace est mal choisi, on risque d’étre confronté a
un probléme de non existence de la solution dans ce sous-espace, ce qui risque de
perturber la convergence de l’algorithme.

2.1.4 Ce qu'il faut retenir sur les problémes inverses

— L’image reconstruite n’est finalement qu’une représentation, une projection
perturbée de la réalité

— Les incohérences du signal ou perturbations ne sont que la traduction d’un
phénomeéne non modélisé dans 'opérateur d’encodage

— Les perturbations affectent 'existence et la stabilité numérique de la solution

— Lorsque la résolution du probléme nécessite une reformulation passant par une
linéarisation, la convergence vers un minimum local peut étre assurée, mais
pas la convergence vers le minimum global

— Les régularisations permettent d’assurer I'unicité de la solution ou du moins
d’assurer la convergence vers une solution réaliste



2.2 CORRECTION DE MOUVEMENT INTER-ACQUISITION

— On peut contraindre la solution & avoir une certaine forme soit en ajoutant une
régularisation, soit en cherchant la solution dans un sous-espace plus restreint

Nous invitons le lecteur qui souhaiterait approfondir ces notions & se tourner vers
I'ouvrage de Bertero et Boccacci [27].

2.2 Correction de mouvement inter-acquisition

Nous allons a présent nous intéresser & la correction de mouvements qui sur-
viennent uniquement entre deux acquisitions. Il s’agit donc de corriger des décalages
dans une série d’images chacune d’entre elles étant non affectée par le mouvement.
On parle donc de recalage. On rappelle que cette correction de mouvement peut
avoir un double objectif :

— Ramener une série d’images dans une méme position de référence pour pouvoir
effectuer une analyse transversale de ces images

— Extraire le mouvement qui survient entre deux positions physiologiques afin
de pouvoir 'analyser

Quelques notations Supposons que 'on image un objet p avec les mémes para-
métres d’acquisition, mais dans deux positions physiologiques p; et pz. On obtient
ainsi les jeux de données s et s3.

Supposons que 'on considére la position p; comme étant la position de référence
pr- Elle peut par exemple correspondre & une position moyenne (& mi-chemin entre
I'inspiration et 1’expiration, & mi-chemin entre la diastole et la systole, etc.) ou & une
position physiologiquement stable (expiration, diastole, etc.). On souhaite trouver le
mouvement qui est survenu entre la position de référence et la position quelconque
p2. Pour cela, on va donc chercher le champ de déplacements & qui va transformer la
position de référence en la position cible p; que l'on note alors p; (target) et ;.

?

Pr LT,__»; Pt (2'20)

Pour cela, on va chercher le champ de déplacement & qui déforme la position de
référence et la fait correspondre & la position cible. On appelle cette position déformée
la position flottante ps.

s

pr = pr (2.21)

Une fois que ’on a trouvé la position flottante qui correspond le mieux a la position
cible, i.e. qui minimise un critére de similarité S, on appelle la nouvelle position
obtenue la position recalée preq (registered).

Preg = argmin S (py, pr) (2.22)
Pt
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Formalisme Comme il s’agit d’'un mouvement physiologique réel, il existe bien un
champ de déplacements & tel que lorsque I'on applique cette déformation & 1’objet
pr, on obtient l'objet p;. L’opérateur qui permet d’appliquer cette déformation est
noté W (warping operator).

3 7 telque pr= WI(d, pr) (2.23)

Or on ne connait pas les objets p, et p;. En effet, on ne dispose que des données
mesurées et donc on ne peut accéder qu’aux représentations g, et g; que 'on peut
s’en faire & travers notre modéle de I'opérateur d’encodage E. Par exemple, avec une
régularisation de Tikhonov :

~ . = 2 2
Di :argmm{Hsi—Ep[H —|—Ale~|| } (2.24)
Pi
Il s’agit donc a présent de trouver le mouvement & partir de ces représentations :
Trouver & tel que gy = W (d,pr) (2.25)

Mais & présent, 'existence d’un tel champ de déplacements n’est plus assurée puis-
qu’on ne dispose que de représentations. Notamment, le bruit est indépendant pour
les deux acquisitions et les reconstructions sont donc affectées différemment. De plus
on n’est pas assuré que la représentation p, contienne suffisamment d’information
pour reconstruire la représentation p;, méme avec un modéle de mouvement & idéal.

On se raméne donc encore une fois & la minimisation d’une similarité accompagnée
d’une éventuelle régularisation :

Trouver & tel que @ = argmin {Hﬁf - W (da, ﬁr)”2 + A HVJHZ} (2.26)
1
Ou plus généralement :
Trouver o tel que o=

argmin {S(pe. W(d,pr))+ AR (Vi)} (2.27)

Ce n’est donc encore une fois qu’une représentation du mouvement que ’on peut
espérer obtenir, 7.e. un mouvement apparent. Afin de simplifier les notations, la
notation p sera remplacée par p dans toute la suite de ce manuscrit.

On notera que dans I’équation 2.24 opérateur d’encodage E ne dépend a priori
pas de 'objet imagé et donc ne dépend pas de sa position. C’est d’ailleurs pour cela
que 'optimisation du modéle de mouvement ne nécessite pas l'intervention de cet
opérateur supposé identique pour toutes les positions. Cette hypothése sera discutée
a la fin de ce chapitre.

Nous allons a présent voir comment mettre en ceuvre ce recalage dans le cadre des
mouvements que ’on rencontre en IRM, c’est & dire principalement la respiration
et le battement cardiaque. Nous verrons dans un premier temps quelles hypothéses
peuvent étre formulées sur les champs de déplacements et comment se traduit 'opé-
rateur de déformation W. Nous présenterons ensuite les principales méthodes de la
littératures adaptées & ces recalages : quels critéres de similarité, quelles régulari-
sations, quelles méthodes d’optimisation sont les plus adaptées & notre probléme.
Enfin nous présenterons le premier apport majeur de cette thése qui consiste en une
méthode de régularisation adaptative implicite adaptée au recalage des mouvements
que 'on rencontre en IRM.
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2.2.1 Deéformations : hypothéses et mise en ceuvre

2.2.1.1 Champ de déplacements 7

Propriétés physiques Si I'on s’appuie sur la description qui a été faite dans le cha-
pitre 1.1, on note que le les principaux mouvements, qui sont induits par la respiration
et le battement cardiaque, respectent un certain nombre de caractéristiques :

— Non-rigidité Les champs de déplacements sont extrémement non-rigides : tor-
sion du cceur, glissement des organes les uns par rapport aux autres au niveau
des trois séreuses.

— Continuité par morceaux Si les champs de déplacements sont non-rigides, le
mouvement de chaque élément de tissu n’est pas pour autant indépendant de
celui de ses voisins. En effet, deux éléments de tissus adjacents, auront un mou-
vement trés corrélé s’ils appartiennent & la méme structure. En revanche, deux
éléments de tissus correspondant a l'interface entre deux structures peuvent
avoir des déplacements indépendants, notamment au niveau des séreuses.

— Homéomorphisme Les champs de déplacements doivent respecter la topologie
des structures anatomiques. C’est & dire qu’il ne peut pas y avoir création ou
disparition d’une communication entre deux cavités ou d’un trou au niveau
d’une paroi par exemple. Nous attirons I'attention du lecteur sur le fait que
cette propriété est vraie pour les champs de déplacements réels (3D), mais ne
I’est plus nécessairement pour des champs de déplacements apparents en 2D
(voir figure 2.2).

— Incompressibilité Les tissus mous du corps sont incompressibles, c¢’est-a-dire
qu’ils peuvent se déformer mais sans variation de volume. Seuls les gaz sont
compressibles et on ne trouve de gaz que dans 'appareil respiratoire, la sphére
ORL et par poches dans le systéme digestif. De plus ces variations sont né-
gligeables a 1’échelle des pressions en jeu. C’est plutdt ’échange de gaz avec
Pextérieur qui doit éventuellement étre pris en compte (variation du volume
pulmonaire).

Modéle envisageable Chacune de ces propriétés peut se traduire par une modé-
lisation, une simplification ou un a priori sur le champ de déplacements qui peut
modéliser le mouvement :

— Non-rigidité Un modéle paramétrique sera donc insuffisant. En effet, une trans-
lation et rotation ne suffisent pas a décrire le mouvement en chaque point.
Méme I'ajout d’'une homothétie et d'un agrandissement sont insuffisants pour

décrire des torsions et glissements. Il sera donc nécessaire de décrire en tout

point le déplacement qui survient. Si on note (x/, yf, z/') la position d’un élé-

33
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expiration

inspiration

axial petit axe

FI1GURE 2.2: Il n’existe pas toujours de champ de déplacements 2D qui puisse décrire la trans-
formation entre deux images acquises en 2D et correspondant & deux positions
physiologiques différentes, notamment lorsque le mouvement réel présente une
composante transversale au plan de I'image. Ainsi, dans les exemples ci-dessus,
on voit le foie disparaitre et apparaitre entre ’expiration et l'inspiration. En
réalité, certains tissus vus dans 'image en expiration ne sont pas visibles dans
I’image en inspiration et inversement. Il n’est donc pas possible de reconstruire
la premiére image en fonction de la seconde et réciproquement. Ce phénomeéne
est particuliérement présent sur les orientations axiales et petit axe dans le cas
de 'imagerie cardiaque.

t

ment de tissu i dans la positon de référence p, et (xf , yf, Zi) sa position cible

dans py :
xi X
Modéle paramétrique insuffisant : yt [ =A] ot (2.28)
z! z!
x! xI + uf
Modeéle non-rigide suffisant : yt | =1 yi+uf (2.29)
z! zl 4+ u?f

L

— Continuité par morceaux On peut traduire cette notion de la fagon suivante :
les champs de déplacements sont globalement lisses, sauf éventuellement aux
interfaces entre les tissus. C’est pourquoi les régularisations du type Tikhonov
sont souvent appliquées sur les gradients des champs de déplacements afin de
contraindre (uniquement) 'aspect de lissage.
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— Homéomorphisme En 2D, on peut donc voir des structures apparaitre ou dis-
paraitre entre les différentes positions. De ce fait, il est parfois impossible de
trouver un champ de déplacements qui puisse décrire ces transformations, ou
de reconstruire une image & partir d’une autre. On voit apparaitre ici I'impor-
tance de travailler en 3D, ou du moins dans une orientation 2D qui limite les
déplacements au travers de la coupe.

— Incompressibilité Cette notion d’incompressibilité des tissus mous peut se tra-
duire par un jacobien J constant égal & 1 en 3D. Mais cette contrainte peut
étre délicate a appliquer puisqu’elle n’est pas respectée au niveau des zones
ou il y a de l'air. De plus, comme on vient de le voir, en 2D, le mouvement
apparent peut étre complétement différent de la réalité 3D. On peut ainsi avoir
une impression de compression alors qu’il n’y en a pas en réalité. Par exemple
si 'on considére une coupe axiale au niveau du dome du foie, on va voir le
foie se « dilater » et se « comprimer ». Nous verrons que cette propriété d’in-
compressibilité peut étre malgré tout quasiment toujours respectée grace a une
manipulation dans 'opérateur de déformation W.

2.2.1.2 Opérateur de déformation W

Interpolateur Intéressons nous a présent a l’application d’un champ de déplace-
ments @ & une image p, pour obtenir une image flottante p;. A la fois 'image
d’origine et 'image finale doivent étre échantillonnées sur une grille réguliére. Or les
déplacements non-rigides ne correspondent pas nécessairement & des pas entiers de
cette grille. Donc pour chaque pixel d’origine, il va falloir répartir 'information por-
tée par ce pixel sur les pixels de 'image finale les plus proches de la coordonnée de
destination (voir figure 2.3). Cette approche est appelée interpolation forward puis-
qu’elle part de I'image source pour aller vers I'image finale. De maniére réciproque
on peut utiliser une approche backward. 1l s’agit alors de partir de I'image finale et
de chercher rétrospectivement pour chaque pixel les informations correspondantes
dans I'image source.

Dans les deux cas, il s’agit d’effectuer une interpolation. Le choix du noyau d’inter-
polation pourrait étre discuté mais n’est pas ici un probléme propre & notre étude.
Nous invitons le lecteur a se reporter a la littérature [28]. Dans la pratique, nous
avons majoritairement utilisé un noyau linéaire lorsque 1’on souhaitait optimiser les
performances calculatoires ou de Lanczos [29] (& noter qu'une look-up table permet
d’optimiser les performances calculatoires pour les noyaux complexes).

On notera que l'opérateur de déformation W qui effectue cette interpolation
connaissant le champ de déplacements & est bien linéaire par rapport a I'image
d’entrée, mais pas par rapport au champ de déplacements.

pr = W(id pr)=W(a)pr

N

2.30

pl = Z w (), J pj avec N le nombre de pixels dans les images (2:30)
j=1
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Pour une interpolation en 2D avec une noyau d’interpolation K on peut développer :

w ([if)l.j = K (xj +uj — x[) K (yj + ujl’-’ — gi) avec I'approche forward
w (ﬁb)[/ = K(xi—ul—x)K(yi—ui —yj) avec l'approche backward
(2.31)

Dans les deux cas, cet interpolateur est une matrice creuse (chaque pixel d’une image
n’est lié qu’a un nombre limité de pixels de Pautre image).

noyau
d'interpolation

entier

(5 i)

1 d'interpolation
f YL -1
u{ 4 (7, y7) 2 el
b i il ‘ LUy

(a7, ) (5200

19 1

noyau

entier

O

Pr g Pr

Pt
w

interpolation forward interpolation backward

FI1GURE 2.3: Différence entre modéle de mouvement forward et backward. Le modéle forward
se place du point de vue de I'image source (référence) : pour chaque pixel de
I’image source, comment répartir 'information dans 'image cible 7 Le modéle
backward se place du point de vue de I'image finale (ou flottante) : pour chaque
pixel de 'image finale quels sont les pixels de I'image source qui ont contribué ?

Différence entre modéle forward, backward et inverse On notera que 'approche
forward améne & construire 'opérateur d’interpolation W colonne par colonne tandis
que 'approche backward améne a la construire ligne par ligne.

On notera que 'opérateur Wy construit avec un champ de déplacements forward
i est différent de 'opérateur W, construit avec un champ de déplacements backward
i7p. En effet, pour passer du champ forward, décrit en partant de tout pixel de I'image
source, au champ backward, décrit pour arriver en tout pixel de I'image d’arrivée, il
faut effectuer une interpolation. Ainsi, & partir d'un champ de déplacements forward,
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on peut obtenir plusieurs champs de déplacements backward légérement différents en
fonction de I'interpolation que I'on utilise et donc plusieurs opérateurs W), différents.

L’autre différence majeure entre ces deux approches se situe autour de la notion
d’incompressibilité. On a vu que le champ de déplacements apparent en 2D peut
présenter un jacobien J # 1, par exemple une compression apparente (J < 1). Si
I'on considére une approche forward, pour un pixel de 'image d’arrivée dans la
zone de compression, il aura plus de pixels de I'image source qui vont apporter leur
contribution (figure 2.4). Par conséquence, le niveau de gris de I'image d’arrivée
sera localement plus élevé. En revanche, avec 'approche backward, pour un pixel
de l'image d’arrivée, il y a toujours le méme nombre de pixel de l'image source
qui contribuent. La compression ne sera donc pas retranscrite par une variation de
I'intensité. Si’on souhaite obtenir cette méme propriété avec une approche forward,
il suffit donc de normaliser I'opérateur d’interpolation ligne par ligne. Les approches
backward et forward normalisées sont donc intéressantes car on ne souhaite pas que
les champs apparents compressibles induisent de variation d’intensité puisque les
champs réels ne sont pas compressibles. Par exemple le foie doit garder son niveau
de gris de départ méme aprés déformation par un champ compressible 2D.

Forward vj Z wij =1
i

Backrward Vi Z wij =1 (2.32)
Wi

/
2_j Wij

i
Forward normailsé¢ Vj Z wij =1 puis V(i j) wij«
i

Pr

backward forward forward
(sans normalisation) (avec normalisation)

FIGURE 2.4: Le champ de déplacements apparent ne respecte pas toujours la propriété d’in-
compressibilité des tissus mous. La déformation basée sur une approche back-
ward ne répercute pas les variations de densité dans les niveau de gris contrai-
rement & ’approche forward. Mais cela peut étre corrigé par une normalisation
de lopérateur d’interpolation W ligne par ligne.
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On notera que cette propriété n’est pas génante pour les zones qui étaient initia-
lement réellement comprimées ou dilatées puisque ces zones correspondent a de l'air
qui ne donne pas de signal. La normalisation n’a alors aucune influence. Le seul cas
ol cette propriété puisse donner un résultat incorrect correspond aux images ou il y
a beaucoup de volume partiel entre des tissus mous et de 'air. Prenons le cas du pa-
renchyme pulmonaire : c’est le seul cas ol la compression des poumons doit induire
une augmentation du niveau de gris car le ratio entre parenchyme et air devient plus
important. Encore faut-il que la séquence présente un contraste suffisant sur cette
zone, ce qui trés rarement le cas & cause des temps de relaxation trés courts et de la
basse densité de proton de ce tissu.

Malgré leurs différences les deux approches sont liées entre elles par la notion
d’inverse. En effet, I'inverse du champ de déplacements permettant de passer de
I'image p1 & 'image p, avec une approche forward, est le champ de déplacements
permettant de passer de I'image p, & l'image pq avec ’approche backward.

—1
(Jf) =7 avec ¥ (x,y)=—id (xy) (2.33)

On en déduit donc facilement le lien entre les matrices d’interpolation :
f . f
W((J) ):’W(J) (2.34)

Ainsi, si I'on connait une matrice I'interpolation pour passer de 'image p & 'image
p2 on dispose également d’une matrice d’interpolation dans l’autre sens en prenant
sa transposée. Attention, la transposée n’est pas 'inverse de 'opérateur du point de
vue mathématique ("W # W), mais correspond bien & une opération inverse juste
du point de vue de l'interpolation.

On vient de voir que les deux approches sont toutes les deux acceptables, mais
n’aboutissent pas exactement au méme résultat. En effet, cet écart reste restreint a
la marge d’erreur induite par une interpolation, il est donc minime. Cependant, nous
allons & présent voir que I’approche forward sera dans un cas particulier préférable a
I’approche backward. 11 s’agit du cas ot ’on ne souhaite pas trouver un unique champ
de déplacements, mais plusieurs champs de déplacements i; & partir d’'une méme po-
sition de référence. Plutot que de résoudre un champ de déplacements par position,
on peut parfois faire 'approximation que tous les champs de déplacements sont pro-
portionnels les uns aux autres ce qui réduit significativement le nombre d’inconnues
du probléme (cette hypothése de linéarité sera développée dans le chapitre 2.3) :

Hypothése de linéarité: Vi do; tel que d; = a;ip (2.35)

Par exemple, si un élément de tissu effectue un déplacement 7 entre la position phy-
siologique moyenne et l'inspiration, on peut supposer que ce méme élément effectue
le déplacement —i entre la position physiologique moyenne et 1'expiration, et le dé-
placement 1,5 & entre la position physiologique moyenne et une inspiration forcée,
etc. On voit que 'approche forward est ici beaucoup mieux adaptée que I'approche
backward puisque la premiére utilise comme référence le point de départ. D’ailleurs,
si on prend un champ de déplacements décrit par les deux approches @ et @, ces
deux approches ne sont plus nécessairement équivalentes si on les multiplie par un
facteur (figure 2.5).
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x1 x(-1) x1,5

forward

backward

FIGURE 2.5: Pour une meilleure visualisation, ont été représentés a la fois 'amplitude de
maniére continue et le champ de déplacements discret. On voit que lorsque
I’on multiplie les champs des déplacements par un facteur, les approches ne
sont plus équivalentes. Seule ’approche forward permet d’obtenir un modéle
de mouvement linéaire correct.

Finalement, on peut résumer de la fagon suivante les avantages et inconvénients
des formulations forward et backward :

— La formulation forward est la seule formulation valide lorsque 'on émet une
hypotheése de linéarité sur les champs de déplacements

— Si l'on utilise un noyau d’interpolation de taille fixe, avec la formulation for-
ward, on risque de ne jamais atteindre certains pixels de I'image d’arrivée. Il
faut donc adapter localement la taille du noyau d’interpolation en fonction du
jacobien du champ de déplacements.

— Sil’on utilise encore un noyau d’interpolation de taille fixe, avec la formulation
backward cette fois, tous les pixels d’arrivée sont assurés d’étre atteints. En
revanche, certains pixels de I'image d’origine peuvent étre plus exploités que
d’autres. Certains pixels peuvent méme ne pas étre utilisés du tout (champ de
déplacements avec une dilatation locale notamment).

— L’interpolation utilisant la formulation backward est donc plus facile a im-
plémenter que celle utilisant la formulation forward. D’ailleurs, les routines
d’interpolation fournies dans Matlab par exemple (fonction interp2) utilisent
la formulation backward : elles requiérent une grille réguliérement échantillon-
née pour la description de I'image originale et la position dans 'image originale
des nceuds correspondant a la grille finale réguliérement échantillonnée.

2.21.3 Ce qu'il faut retenir sur la mise en ceuvre de déformations en IRM

— Les déformations non rigides que l'on observe en IRM entre deux images
peuvent étre décrites par des champs de déplacements

— On peut utiliser deux approches : soit décrire le déplacement que va suivre
chaque pixel de 'image de départ (forward), soit le déplacement qu’a suivi
chaque pixel de I'image d’arrivée (backward)
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— Les deux approches sont similaires mais non équivalentes

— L’application de ces déformations a une image peut se faire via un opérateur
linéaire par rapport a I'image et non linéaire par rapport au champ de dépla-
cements

— Les champs de déplacements réels sont quasiment toujours non-compressibles
alors que les champs de déplacements apparents (en 2D) peuvent ’étre

— La conservation de l'intensité pour les champs apparents compressibles peut
étre obtenue en utilisant soit I’approche backward, soit une approche forward
normalisée

— L’hypothése de proportionnalité entre plusieurs champs de déplacements né-
cessite 'utilisation de 'approche forward si on veut pouvoir se ramener a un
unique champ de déplacements

2.2.2 Etat de l'art du recalage non-rigide

Nous venons de voir comment déformer une image de fagon non-rigide a I'aide d’un
champ de déplacements. Nous allons maintenant présenter les principales méthodes
de la littérature permettant de trouver le champ de déplacements optimal entre deux
images a recaler, i.e. résoudre I’équation 2.27.

2.2.21 Critére de similarité

Il s’agit de trouver la déformation & qui va rendre I’image cible et I'image déformée
les plus similaires possible.

En recalage, il est parfois nécessaire de s’affranchir du bruit, d’artéfacts, ou encore
du fait que les images n’ont pas le méme contraste pour pouvoir les comparer, i.e.
étudier leur similarité. Il existe alors deux grandes familles de critéres de simila-
rité : celle basée sur les niveaux de gris des images et celle basée sur 'extraction de
caractéristiques dans les images [30].

Les critéres de similarité basés sur les niveaux de gris des images utilisent souvent
I’histogramme 2D. Le critére le plus naif est la norme de la différence des deux
images. Mais on pourra également citer la corrélation croisée normalisée, I’entropie
conjointe, I'information mutuelle, la différence de gradient, etc. Ces critéres sont
riches puisqu’ils se basent sur toute 'image. Mais par conséquent, ils sont également
rapidement perturbés par des inconsistances entre les deux images.

Les critéres basés sur l'extraction de caractéristiques consistent & extraire des
images des structures telles que des points, lignes ou encore surfaces, puis a ne
comparer que la similarité de ces caractéristiques (distance, forme, nombre, etc.).
Ces critéres sont souvent trés robustes face a des différences de nature entre les
images & recaler. En revanche, elles peuvent induire une perte de précision du fait
des erreurs qui peuvent étre commises lors de l'extraction. De plus cette opération
nécessite parfois des méthodes d’analyse d’image avancée.

Dans notre cas, les images sont de méme nature et ne présentent a priori pas
d’artéfacts car le mouvement survient uniquement entre les acquisitions. On pourra
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donc se contenter de la norme de la différence des images pour ce chapitre (& noter
que dans le chapitre 3, on s’intéressera au recalage d’images multi-contraste).

Trouver & tel que & = argmin|/p;— W (&) p,w||2 (2.36)
i

2.2.2.2 Optimisation

Il s’agit a présent de minimiser le critére de similarité par rapport au champ de
déplacements. On a vu que 'opérateur de déformation n’est pas linéaire par rapport
a ce champ de déplacements. Pour pouvoir optimiser ce systéme linéaire, on va
donc linéariser I’équation a l'aide d’un développement limité comme proposé dans
I’équation 2.8. On obtient alors I’équation du flux optique (la démonstration fournie
dans 'annexe B.3 se base & la fois sur un développement limité et sur I’hypothése
de conservation de l'intensité) :

pt—pr =—Vp;-od (2.37)

Ainsi, si I'on dispose d’une premiére approximation ps de I'image recalée avec le
champ de déplacements i, alors 'erreur 0d avec le champ de déplacements réel peut
étre obtenue grace a 'optimisation du systéme linéaire de I’équation 2.37 (figure 2.6).

Connaissant (pr, @) tel que pr = W(d)p,
trouver 0d tel que o0d = argmin H(pt —pr)+Vpr- 5L7||2
od

& 00 tel que 00 = argmin Hb — R617||2 (2.38)
od

= résoudre RPRod = RHb

puis 7« 0+ 0d

Pt Pr Pt — Py —Vps St

FI1GURE 2.6: Ilustration du flux optique. Sil’on dispose de deux images p; et pr suffisamment
proches 'une de I'autre, alors on peut déduire de leur différence et du gradient
V ps une bonne approximation du champ de déplacements 0d entre ces deux
images. On notera que I'approximation ne peut étre déterminée que la ou les
gradients sont non nuls (ici seuls le gradient et champ de déplacements dans la
direction verticale ont été représentés).

Ainsi, approche de la solution d’'un recalage se fait & ’aide d’une optimisation
itérative. De plus il est nécessaire de disposer d’une premiére initialisation suffisam-
ment proche de la solution pour que 'approximation de I’équation du flux optique
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soit valide, i.e. pour que 'algorithme puisse converger. Or aucune estimation n’est
en général disponible a priori. On peut alors utiliser un champ de déplacements nul
comme initialisation et travailler & basse résolution pour que cette initialisation soit
suffisamment proche de la solution. En effet, plus on descend en résolution, plus les
déplacements réels sont négligeables par rapport a la taille du pixel. Un déplacement
nul est alors une assez bonne approximation. Une fois le champ de déplacements
approché a basse résolution, on peut augmenter progressivement la résolution du
probléme et utiliser la solution obtenue précédemment comme initialisation du ni-
veau de résolution suivant avec une simple interpolation. Finalement, ’algorithme
complet 2.1 consiste en un algorithme itératif multi-résolution. Il y a donc deux ni-
veaux d’itération : interne avec 'optimisation du champ de déplacements et externe
avec la progression de la résolution spatiale du probléme.

Algorithme 2.1 Optimisation d’un champ de déplacements a l’aide de I’équation du
flux optique

Require: Deux images p; et p, de résolution N

Ensure: Le champ de déplacements & qui transforme p, en p;

1: L70 «~—0

2: p? — pr

3: for niveau de résolution i := 1 to n,.s do

4: résolution courante N = N /2"res~i

5: interpolation & la résolution courante : (p§ p;, Ui) A partir de (pt, pﬁ71 a1 )

6: iter <0

7: résidu € « Hp% —P;“Z

8: while iter < iterpq & résidu € diminue do

9: optimise 00 « argmin || (p§ - p}) + Vph- 6(7”2
od

10: it «— '+ od

11: pi— W (a') pt

e loi—pl

13: iter < iter +1

14: end while

15: end for

On notera que le probléme ainsi posé est trés mal posé car il présente une infinité
de solutions. En effet, aucun déplacement ne peut étre estimé 1a ou il n’y a pas de
gradient dans 'image. Quel que soit le déplacement que 'on applique & une zone
homogéne, I'image déformée résultante sera toujours la méme. C’est donc bien un
champ de déplacements apparent que 1’on obtient et non pas le champ de déplace-
ments réel. Nous verrons que I'on peut appliquer des régularisations pour contraindre
la solution & respecter une propriété a priori, ou tout simplement pour améliorer la
convergence de ’algorithme.

De plus, on notera également que si I'objectif du recalage est d’obtenir des images
recalées pour leur analyse, le fait d’obtenir un champ de déplacements apparent et
non pas le champ de déplacements réel n’est en aucun cas génant. Le déplacement réel
aurait dans tous les cas abouti a la méme image recalée. En revanche, si 'objectif du
recalage est d’extraire le mouvement pour ’analyser, il faudra s’assurer de la présence
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de gradients perpendiculaires a la direction des déplacements dans la région d’intérét.
Dans le cas contraire, les résultats devront étre interprétés avec précaution.

Nous venons ici de présenter un algorithme de base adapté au probléme du recalage
en IRM. Autour de cette trame, on trouve de multiples variations. Par exemple, dans
le cas de I'imagerie cinétique les images sont toutes trés proches les unes des autres.
L’initialisation n’est alors plus nécessaire et une seule itération du flux optique est
suffisante. La méthode de Lucas-Kanade [31] sera alors particuliérement adaptée.
On peut aussi proposer des critéres de similarités plus évolués [32]. L’évaluation
du gradient de la fonction de cofit aura alors souvent une complexité calculatoire
plus importante. Dans certains cas la linéarisation peut méme étre délicate et il fau-
dra alors employer des algorithmes d’optimisation non linéaires tel que les simplex,
algorithmes génétiques ou encore réseaux de neurones [33|. D’autres méthodes d’op-
timisations peuvent également étre employées afin d’améliorer 'efficacité calculatoire
et la robustesse du recalage comme les algorithmes Demon [34]. La partie initialisa-
tion peut elle aussi étre modifiée. On peut par exemple approcher plus rapidement
la solution en se limitant & un recalage rigide ou semi-rigide dans un premier temps.

Mais dans notre cas, comme nous venons de le voir, c’est principalement la régu-
larisation de la solution qui doit attirer notre attention.

2.2.2.3 Régqularisation

Comme nous ’avons déja vu dans le chapitre 2.1, la régularisation de Tikhonov est
une méthode de régularisation standard. Pour notre probléme de recalage, son uti-
lisation consiste & contraindre le lissage du champ de déplacements, i.e. & minimiser
la norme de son gradient HVU H2

Trouver 00 tel que 0d = argmin {”b — R5L7H2 + AV (i + 5L7)||2}
o
= résoudre (R"R+2V1V ) 60 = R"b — 4vHva
(2.39)

On peut interpréter cette contrainte de lissage de la maniére suivante : si la pondé-
ration A de la régularisation est bien choisie, en présence d’un gradient dans I'image,
c’est ’équation du flux optique qui prédomine et détermine la valeur du déplacement.
En I’absence de gradient dans I'image, c’est la contrainte de lissage qui prédomine.
Ainsi en théorie, le champ de déplacements devrait étre lisse entre les points ou il
peut étre déterminé, i.e. il sera en quelque sorte interpolé entre les zones de gradients
dans I'image.

Ainsi le choix du paramétre de régularisation est déterminant dans la régularisation
de Tikhonov.

Or ce paramétre est délicat & déterminer. En effet, il s’agit d’un paramétre adimen-
sionnel qui ne présente pas de signification physique. Des méthodes ont été proposées
dans la littérature afin de le déterminer de maniére automatique [35]. Cependant,
ces méthodes peuvent étre lourdes du point de vue calculatoire. Dans la pratique,
le paramétre de régularisation est souvent choisit empiriquement en retenant celui
qui permet d’obtenir les meilleurs recalages qualitatifs ou quantitatifs (résidu) en un
minimum d’itérations.
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On peut également se demander s’il existe un paramétre de régularisation opti-
mal. En effet le paramétre A de pondération de la régularisation est dans le cas de
Tikhonov fixé de maniére globale pour toute I'image. Or le paramétre idéal peut
potentiellement varier d’une région d’intérét a ’autre.

Enfin le paramétre idéal pour la convergence d’un point de vue mathématique n’est
pas nécessairement idéal du point de vue physique. Par exemple, si on considére un
probléme en 2D, le nombre d’inconnues est N,ZD = 2- Ny - N, (il faut déterminer le
mouvement dans les deux directions x et y en tout point) et le nombre de données
est N,ZJD = Ny - N, (comparaison des deux images a recaler en tout point). En 3D,
le nombre d’inconnues est NfD =3-Ny-Ny-N; (cette fois-ci il faut déterminer le
mouvement dans les trois directions x,y et z en tout point) et le nombre de données
est Nf)D = Ny - Ny - N;. Le nombre d’inconnues augmente donc 3/2 de fois plus vite
que le nombre de données en passant de la 2D a la 3D. Par conséquent, le probléme
inverse est bien plus mal conditionné en 3D. Pour résoudre ce probléme inverse, la
contrainte de lissage devra donc avoir un poids plus fort. Mais cela peut se traduire
par un lissage excessif et non réaliste de la solution.

2.2.2.4 Modeéle de déformation

Afin de s’affranchir des limites des méthodes de régularisation explicites que I'on
vient de présenter, on trouve dans la littérature des méthodes de régularisation dites
implicites. Il s’agit de chercher le champ de déplacements dans un sous-espace plus
restreint respectant directement certaines propriétés a priori.

Modéle par morceaux Il s’agit de modéles ot les déplacements sont linéaires par
morceaux. Chaque zone associée & un modeéle linéaire correspond soit & un décou-
page régulier de 'espace, soit & un découpage manuel, soit & un découpage raffiné
localement avec plus ou moins de précision en fonction de 'erreur estimée a l'itéra-
tion précédente de l'algorithme de recalage. Cela signifie que la construction de ce
découpage est un processus relativement lourd.

B-Splines 11 s’agit de décomposer le champ de déplacements en une combinaison
linéaire de B-splines formant une base libre et génératrice [36]. De cette fagon on
diminue le nombre de paramétres et on contraint les champs de déplacements a
étre relativement lisses. La encore, la base des B-splines peut étre construite sur une
grille réguliére ou localement raffinée en fonction de 'erreur locale estimée précédem-
ment. Mais cette grille doit rester réguliére et surtout, il semble difficile de décrire le
mouvement de glissement du foie sur les cotes avec ce type de modéle.

Modéle de mouvement vs. modéle de déformation Lorsque 'on souhaite recaler
une série d’images, on peut supposer que les champs de déplacements, entre 'image
de référence et chacune des images cibles, présentent une relation de linéarité (c.f.
chapitre 2.3). Il s’agit alors de résoudre le probléme avec un modéle de mouvement
commun. Cela permet encore une fois de diminuer de maniére drastique le nombre
d’inconnues et donc d’améliorer la convergence. Cela permet également d’obtenir des
champs de déplacements cohérents entre eux.
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On notera qu’il s’agit ici d’'une modélisation du mouvement plutdét que d’une
modélisation de la déformation. Cette modélisation linéaire du mouvement sera donc
compatible avec les différentes modélisations de déformation possibles.

2.2.3 Apport de cette thése : recalage adaptatif

Nous venons de présenter les méthodes standard de régularisation de la littérature
telle que la régularisation de Tikhonov. Mais nous avons vu qu’avec ces méthodes,
la solution dépend souvent du bon choix du paramétre de régularisation A, surtout
lorsque le nombre d’inconnues est important comme dans les recalages 3D.

Dans ce qui suit, nous proposons une méthode de régularisation implicite et adap-
tative qui se traduit par un lissage du champ de déplacements avec des variations
locales et spécifiques a chaque recalage. L’idée consiste & ne résoudre les déplace-
ments qu’en certains points clés qui forment un maillage irrégulier. Nous présente-
rons la mise en ceuvre de cette méthode permettant de générer automatiquement ce
maillage. Cette méthode a été appliquée & des recalages in silico et in vivo en 2D et
3D. Nous verrons que la nouvelle méthode proposée présente une meilleure vitesse
de convergence que la méthode de Tikhonov et permet d’aboutir & une meilleure
justesse que la plupart des méthodes de la littérature.

Ces travaux ont fait 'objet de plusieurs communications scientifiques :

— Un brevet européen [MVFO11]

— Un article dans le journal de la conférence Medical Imaging Computing and
Computerd Assisted Intervention [MVFO12|

— Une communication orale a la Furopean Society of Magnetic Resonance in
Medicine and Biology [MGO™13|

2.2.3.1 L'idée : réqularisation adaptative

Les régularisations se basent souvent sur I’hypothése que le champ de déplacements
est relativement lisse. Si cette hypothése est acceptable au sein d’'un méme tissu, elle
ne 'est plus a l'interface entre différents tissus qui se déplacent dans des directions
différentes, comme par exemple avec le glissement du foie sur la cage thoracique.

Il serait alors plus efficace de permettre une variation locale de la contrainte plutét
que d’appliquer la méme contrainte sur toute l'image. Cela peut étre obtenu en
faisant varier la densité des points oul le mouvement est décrit (points que I’on appelle
alors points clés). De cette fagon, le champ de déplacements est contraint a étre lisse
uniquement 13 ot la densité de points clés est faible (figure 2.7). De plus, cela réduit
de maniére drastique le nombre d’inconnues par la méme occasion ce qui facilite la
convergence de 'optimisation.

2.2.3.2 (Génération automatique du maillage

Supposons que l'on dispose d’une premiére estimation du champ de déplacements
i et de I'image a recaler p. Elle peut provenir d’une précédente itération de ’algo-
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maillage amplitude du champ
de déplacements

FIGURE 2.7: Modification de la qualité locale. Exemple d’un maillage 2D adapté & une ac-
quisition petit axe. Le champ de déplacements obtenu est lisse 1a oil la densité
du maillage est faible

rithme de recalage. L’algorithme 2.2 permet alors de sélectionner automatiquement
I’ensemble des points ot le mouvement doit étre résolu.

Algorithme 2.2 Sélection automation de I’ensemble des points clés ()
1: O« ﬂ
2 0p < ||Vl
3: 00 « ||Vil|,
4: for voxel x; s.t. 0p; = 0pmax t0 0p; = 0pmin do
5 r <« AO0d; — 0Umax)/ (0Umin — 0Umax) (rayon d’exclusion) > A
est une longueur caractéristique des structures d’intérét de I'image (ne nécessite

pas d’étre ajusté)
if QN {Voxel xj s.t. xi—xj2 < r} = {J then
O« QuUx;
end if
end for

L’idée est la suivante : on sélectionne le point correspondant au gradient de 'image
le plus fort, 7.e. un point positionné sur une interface. Ensuite on dessine autour de lui
une zone de « sécurité » dont la taille dépend de la complexité locale du mouvement,
1.e. des gradients du champ de déplacements. Plus le mouvement est complexe, plus
cette zone de sécurité est petite. Plus précisément, lorsque la complexité correspond a
la complexité maximale présente dans 'image, la zone de sécurité a une largeur nulle,
et lorsque la complexité est minimale, la zone de sécurité a une largeur égale a la
dimension caractéristique des structures visibles dans le champ de vue. Par exemple
pour I'imagerie cardiaque on a pris A = 5 cm. On a pu montrer que le choix précis
de ce paramétre n’a pas un grand impact sur les résultats. Ensuite, plus aucun point
ne pourra étre sélectionné dans cette zone de sécurité. On passe ensuite au second
point dont 'intensité du gradient de 'image est la plus forte. Si ce point se trouve
dans une zone de sécurité, on passe au troisiéme point, sinon on le sélectionne et on
ajoute sa zone de sécurité. Et ainsi de suite.

Avec cet algorithme de construction du maillage, les points se trouvant a 'interface
entre deux tissus distincts, i.e. au niveau d’un gradient dans I'image, sont sélection-
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point clé / ?
a positionner

champ de

¢ ¢ i cee ll déplacements

R duplication estimable
] H ‘> de part et d'autre
du gradient \ '
déplacement réel '
!

FIGURE 2.8: Lorsqu’un point clé peut étre sélectionné, au lieu de le sélectionner au niveau
du gradient, deux points clés sont sélectionnés de part et d’autre du gradient.
C’est seulement dans ces conditions qu’un glissement entre deux tissus peut
étre décrit correctement.

nés en priorité. De plus, la densité de points est proportionnelle a la complexité
locale du champ de déplacements estimé (reflété par ses gradients). Afin d’initialiser
I’algorithme lorsqu’aucune estimation du champ de déplacements n’est disponible,
les noeuds du maillage sont simplement répartis sur les gradients de I'image.

On notera qu’avec I'algorithme 2.2, les points clés sélectionnés devraient se trou-
ver exactement au niveau des interfaces entre les tissus. Or cette répartition ne
permet pas de décrire un mouvement de glissement au niveau de ces mémes inter-
faces puisqu’elles constituent alors I’emplacement de la discontinuité du champ de
déplacements. Il faut donc ajouter I’étape suivante & ’algorithme précédent : lors-
qu’un point clé devrait étre sélectionné, nous proposons de sélectionner a sa place
deux points de part et d’autre du gradient local (voir figure 2.8).

Avec cet ensemble de points clés, les voxels qui présentent un déplacement simi-
laire sont automatiquement groupés, ce qui correspond & une variation locale de
la régularisation. De plus, les limites des régularisations classiques sont évitées. En
particulier, la sélection de I’ensemble des points clés est automatique et aucun para-
meétre ne nécessite d’étre ajusté. D’autre part, la construction du maillage doit étre
relativement rapide pour ne pas alourdir la méthode de recalage finale. Ainsi, cette
méthode de sélection directe est préférable a d’autres méthodes itératives.

On notera enfin que cette méthode de sélection des nceuds du maillage est complé-
tement automatique, c’est-a-dire qu’elle ne nécessite pas 'intervention de 'opérateur
pour sélectionner des paramétres tels que les paramétres de régularisation. Le seul
paramétre qui doit étre entré correspond a la distance maximale entre les points du
maillage. Mais ce paramétre & une grandeur physique et peut étre choisi de fagon
a correspondre a 'ordre de grandeur de la structure d’intérét. Une variation de ce
paramétre n’a donc pas une grande influence sur le résultat final du recalage. Par
exemple on pourra choisir 10 cm pour le recalage d’un mouvement respiratoire et
5 cm pour le recalage d’un battement cardiaque.

2.2.3.3 Intégration du maillage

L’image peut étre découpée en zones a l'aide de la triangulation (ou pavage) de
Delaunay des points clés [37]. Un maillage est ainsi obtenu. En 2D (resp. 3D) chaque
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FIGURE 2.9: Déformation de I'image avec une interpolation linéaire par morceaux. On notera
I'utilisation de la description forward pour le champ de déplacements.

point P; de l'image appartient & un triangle (resp. tétraédre) T;. De cette fagon,
son déplacement dépend des déplacements inconnus (ﬁ’ T,-,j) j=1.Ny de seulement Ny
nceuds (ou wertice) (V7,;)j=1.n, avec Ny = 3 (resp. Ny = 4). Ainsi, le déplacement
i7; d’'un point P; de I'image peut étre obtenu par une interpolation barycentrique.

On a utilisé le pavage de Delaunay car il assure que pour tout point de I'image il
existe un unique triangle qui lui est associé, et ce triangle est optimal dans le sens
que ses sommets sont les noeuds du maillage les plus proches. Ceci constitue donc le
cas idéal pour effectuer une interpolation.

/=1 (2.40)

Par conséquence, en utilisant un maillage, il n’est pas nécessaire de calculer ex-
plicitement le déplacement en tout point. En effet, on peut calculer la déformation
d’une texture en se basant sur la déformation du maillage. Ceci peut étre obtenu en
effectuant une interpolation linéaire par morceaux (voir algorithme 2.3 et figure 2.9).

Algorithme 2.3 Déformation de I'image

1: for voxel x! € p; do
2: Trouver T/ tel que x/ € T/
3: Calculer (B;j)j=1.n, tel que (équation 2.40)

0 ey
4: Calculer x; en utilisant (B;;)j=1.ny
5: p! « interpolation de pg sur les voisins de x?
6: end for

On notera que le pavage de Delaunay est déterminé une fois pour toute sur I'image
de référence (fixée) plutot que sur 'image flottante qui varie en fonction de 'estima-
tion du champ de déplacements. Il est donc naturel d’utiliser une approche forward
pour décrire le mouvement des noeuds de la grille puisqu’on ne veut décrire le mou-
vement qu’en ces points et que c’est leur position de départ qui est connue. Ensuite,
la complexité calculatoire pour extrapoler le champ de déplacements complet en
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original p, recalé p,.g cible p;

cible - original p; — p, cible - recalé p; — preq

FIGURE 2.10: Recalage d’une acquisition en expiration sur une inspiration en 2D

tout point (pour effectuer l'interpolation de I'image déformée) est équivalente pour
la description forward et backward des champs complets.

Puisque la construction du maillage est basée sur 'estimation du champ de dé-
placements, on pourrait actualiser ce maillage & chaque fois que le champs de dé-
placements est amélioré, i.e. & chacune itération. Cependant, nous suggérons de
n’actualiser le maillage qu’a chaque changement de niveau de résolution spatial dans
I’approche multi-résolution. On obtient alors un bon compromis entre 'optimalité
du maillage et la quantité de calcul nécessaire.

2.2.3.4 Validation

Notre méthode régularisation implicite pour le recalage a été testée sur des volon-
taires sains, sur des coupes 2D et des volumes 3D.

Mouvement respiratoire en 2D A 3T, sur un volontaire sain, des images du foie
ont été acquises en respiration libre, avec la séquence FIESTA en mode multi-phase,
avec une orientation frontale. Cette séquence rapide a ainsi permis d’obtenir une
série d’images du cycle respiratoire avec des artéfacts de mouvement intra-acquisition
négligeables. L’image correspondant a I’expiration a ensuite été recalée sur I'image
en inspiration (image cible) (figure 2.10).

Le maillage final obtenu pour ce recalage est présenté dans la figure 2.11. On
voit que les nceuds du maillage sont positionnés préférentiellement au niveau des
interfaces entre les tissus et avec une plus grande densité 1a ot le mouvement est
complexe (entre le foie et les cotes).
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FIGURE 2.11: Maillage 2D obtenu pour un recalage d’'un mouvement respiratoire

Si 'on compare 'image cible et les images avant et aprés recalage, I’erreur qua-
dratique moyenne passe de 27,6 % a 18,3 %. On reléve des décalages maximaux de
20,6 mm avant recalage contre 1,9 mm aprés recalage (taille du pixel). Le temps
de convergence de 'algorithme a été de 71 s pour cette exemple avec une taille de
matrice de 224 x224.

Mouvement cardiaque en 2D A 3T, sur volontaire sain, deux images du cceur ont
été acquises en apnée avec une séquence FSE synchronisée sur le battement car-
diaque, avec une orientation petit axe. Le délai (TD) entre la détection de 'onde R
et la fenétre d’acquisition a été modifié [38| entre ces deux acquisitions afin d’obtenir
une image diastole et une en systole. Comme les acquisitions sont faites en apnée et
synchronisées sur le battement cardiaque, on peut effectivement négliger le mouve-
ment intra-acquisition et se pencher sur la correction de mouvement inter-acquisition.
L’image en diastole a ensuite été recalée sur l'image en systole (figure 2.12).

Le champ de déplacements obtenu, c’est-a-dire décrit aux nceuds du maillage, est
présenté dans la figure 2.13. On voit trés bien dans cet exemple I'aspect non rigide
du mouvement du fait de la convergence du champ de vecteurs. De plus, on retrouve
bien le mouvement de torsion caractéristique du cceur.

Si 'on compare I'image cible et les images avant et aprés recalage, 'erreur qua-
dratique moyenne passe de 17,1 % a 8,4 %. On reléve des décalages maximaux de
15,0 mm avant recalage contre 2,0 mm aprés recalage. Le temps de convergence de
I’algorithme a été de 8 min pour cette exemple avec une taille de matrice de 512x512.

Il est important de noter ici que la structure morphologique apparente du cceur
en 2D a changé entre la systole et la diastole. En effet, ces deux images ne cor-
respondent en réalité pas & la méme coupe anatomique car le coeur présente un
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FIGURE 2.12: Recalage d’une acquisition en diastole sur une acquisition en systole en 2D

F1GURE 2.13: Champ de déplacements 2D obtenu sur les nceuds du maillage pour un recalage
d’un battement cardiaque
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FIGURE 2.14: Vue sagittale du volume obtenu avant (premier a gauche) et aprés (droite)
reconstruction par tri rétrospectif des données en fonction de la position phy-
siologique

mouvement de contraction perpendiculaire au plan petit axe lors du cycle cardiaque.
Pourtant, de nombreux critéres comme la fraction d’¢jection [39] et la contractilité
du myocarde [40] se basent sur ce type d’image pour évaluer la fonction cardiaque.
Dans cette perspective, méme si les champs de déplacements obtenus doivent étre
interprétés avec précaution, on remarquera qu’ils rendent tout de méme bien compte
de la composante transversale du mouvement apparent.

Mouvement respiratoire en 3D  [MGO™13] Nous avons déja évoqué 'intérét du re-
calage 3D du mouvement respiratoire pour 'imagerie TEP 1.3. En effet, des méthodes
de compensation de mouvements pour I'imagerie TEP ont déja été proposées [41].
Ces méthodes de correction nécessitent un modéle de mouvement respiratoire qui
pourrait étre obtenu a l'aide de recalages d’images de ’appareil respiratoire.

Cependant, l'extraction de ce modéle & partir de I'imagerie du poumon en IRM
est délicat & cause de la faible densité de proton de ce tissu et de la faible durée
de vie de son signal RMN. De ce fait, I'extrapolation du mouvement respiratoire
uniquement & partir du mouvement apparent du foie et des cotes peut étre faussée
car des pathologies peuvent affecter la rigidité du parenchyme et les mouvements de
glissement peuvent étre manqués.

Nous avons donc utilisé une séquence spécialement adaptée a l'imagerie du pa-
renchyme [GSM™13a] : une amélioration de la séquence RUFIS [42]. Cette séquence
permet d’obtenir des images avec un temps d’écho nul ce qui permet de visuali-
ser le parenchyme qui a des temps de relaxation trés courts. De plus, la trajectoire
d’échantillonnage dans ’espace-k est radiale, ce qui rend la séquence relativement
peu sensible aux mouvements intra-acquisition. Enfin, la séquence a été dotée de na-
vigateurs qui permettent de connaitre la phase respiratoire & n’importe quel instant
de 'acquisition.

A 3T, sur un volontaire sain, un volume 3D a été acquis avec la séquence RUFIS en
respiration libre. Afin de s’affranchir des mouvements intra-acquisition, les données
ont été triées rétrospectivement en fonction de la phase respiratoire donnée par le
navigateur. L’acquisition a donc été répétée 8 fois afin de permettre I’échantillonnage
suffisant et la reconstruction de 8 images correspondant a 8 positions dans le cycle
respiratoire (figure 2.14). La durée de chaque acquisition était inférieure a 2 minutes.

Afin d’extraire un modéle de mouvement respiratoire, les différentes positions ont
toutes été recalées sur l'expiration (la position la plus stable dans le cycle respira-
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FIGURE 2.15: Recalage d’une acquisition en inspiration sur une expiration en 3D. Ici sont
représentées des coupes frontales extraites des volumes de travail.

toire). On présente dans la figure 2.15 le recalage obtenu entre les deux phases les
plus extrémes ('inspiration recalée sur l’expiration). Il s’agit bien ici du recalage 3D
d’un volume sur un autre volume.

Le champ de déplacements obtenu pour ce recalage est présenté dans la figure 2.16.
Il s’agit bien d’un champ de déplacements 3D cette fois. On retrouve bien les dépla-
cements décrits dans le chapitre 1.1 : le mouvement s’effectue principalement selon
la direction verticale, puis de fagon moindre selon la direction antéro-postérieure et
enfin de fagon négligeable dans la direction latérale.

Le recalage obtenu permet d’obtenir de trés bonnes correspondances entre 'image
cible et I'image recalée. On notera d’ailleurs dans la figure 2.15, une structure qui
n’était pas visible dans la coupe représentée sur l'image originale apparait dans
I'image recalée (structure qui était effectivement visible sur I'image cible). Comme
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FIGURE 2.16: De gauche a droite : projection axiale, coronale et sagitale du champ de dé-
placements obtenu entre 'inspiration et I’expiration. Pour améliorer la visua-
lisation, le champ de vecteurs a été re-échantillonné sur une grille réguliére
avec un pas de 36 pixels et 'amplitude a été magnifiée d’un facteur 2.

le recalage ne peut faire apparaitre de structure de nulle part, il s’agit bien d’un
déplacement dans la direction perpendiculaire au plan représenté. Les décalages ré-
siduels ont été mesurés manuellement et sont inférieurs & 5 mm (pour une résolution
de 1,8 mm).

On notera que pour améliorer les performances de I'algorithme, si on note Py
Pexpiration, Py la deuxiéme position la plus proche de I'expiration et Pg I'inspiration,
il est préférable de commencer par le recalage de Py sur Py puis d’utiliser le champ de
déplacements ainsi obtenu pour initialiser le recalage de P, sur Py, etc. Cela permet
d’éviter la boucle multi-résolution dans le recalage et de converger plus rapidement
et plus justement.

2.2.3.5 Discussion

La réqularisation adaptative pour le recalage Finalement, 1'idée développée ici
consiste a dire qu’il est suffisant de décrire les déplacements & la surface d’un tissus
et d’interpoler le mouvement interne du tissus & partir de sa surface car il constitue
une structure cohérente. En revanche, la description aux interfaces ne doit en aucun
cas étre contrainte afin de permettre un mouvement indépendant des tissus les uns
par rapport aux autres, i.e. aucune régularisation explicite ne doit étre ajoutée.

En faisant cela, on utilise une régularisation implicite qui ne nécessite pas le lourd
réglage d’un paramétre adimensionnel.

Les méthodes standard de recalage appliquées sur le recalage du myocarde en
IRM [43], donnent des erreurs résiduelles de l'ordre de 2,5 mm contre 1,9 mm dans
notre cas. On notera qu’il s’agit alors de recalages de myocardes dans la méme phase
cardiaque alors qu’ici le recalage était plus complexe puisque entre deux phases
cardiaques trés différentes.

La capacité d’un recalage & décrire de maniére robuste un champ de déplacements
qui contient des discontinuités est d’actualité comme le montre la littérature. Par
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exemple, Rueckert et al. [44] ont amélioré leur méthode de description du champ
de déplacements utilisant des B-splines, en y ajoutant une contrainte de dispersion
permettant d’obtenir des recalages a la fois robustes et capables de décrire des dis-
continuités. Ils ont ainsi pu obtenir une faible erreur résiduelle de 1,6 mm sur le
recalage d’un battement cardiaque. Cependant, il leur reste un grand nombre de
parameétres & optimiser pour obtenir ces résultats : espacement initial et final de la
grille réguliére, et surtout paramétre de pondération de la régularisation explicite
basée sur la nome L.

Interprétation des résultats du recalage On a vu qu’il est inutile de décrire les
mouvements 14 ot I'image est homogéne car, a) tel que le probléme inverse est posé,
aucun déplacement apparent n'y est détectable, b) I'image recalée ne dépend pas du
mouvement trouvé dans ces zones. Avec notre description du mouvement sur notre
grille irréguliére, nous optimisons donc le nombre d’inconnues au strict nécessaire.

Nous avons également vu que le recalage a deux domaines d’application princi-
paux : le recalage d’images et l'extraction de champ de déplacements. Pour cette
premiére application, la méthode proposée constitue une méthode particuliérement
adaptée pour les cas présentant des discontinuités comme le recalage du mouvement
cardiaque et respiratoire. Pour la seconde application, on rappelle que les résultats
doivent étre interprétés avec précaution dans les cas suivants :

— si le déplacement est extrait d’images 2D alors qu’il s’agit d’un mouvement 3D.
On n’obtient alors qu’un déplacement apparent. Dans le cas du mouvement
respiratoire on préférera donc utiliser l'orientation sagittale qui minimise les
déplacements perpendiculaires au plan de coupe. Dans le cas du mouvement
cardiaque il est difficile de se passer d’une analyse en 3D.

— si 'image ne présente pas de gradient dans une direction perpendiculaire au
déplacement. Encore une fois on n’obtient qu’un déplacement apparent. Pour
pallier & cette limite, on pourra par exemple utiliser un contraste différent
qui fait apparaitre des contrastes dans la zone d’intérét. C’est notamment ce
qui a été fait avec l'utilisation de la séquence RUFIS pour le recalage des
poumons. L’autre solution consiste a faire apparaitre des gradients artificiels
dans I'image. C’est ce que font les séquences de tagging en IRM qui consistent
a n’exciter qu’une grille de points dans I'image puis & observer 1’évolution de
la déformation de cette grille au cours du temps. On peut alors extraire la
fonction cardiaque de maniére fiable en recalant ces grilles [45]. On notera
cependant que la remarque précédente concernant le mouvement apparent en
2D est toujours valable. Il faudrait donc idéalement travailler sur une séquence
de tagging en 3D. De plus, le champ de déplacements obtenu présente la méme
résolution spatiale que la grille de tagging, i.e. une résolution spatiale faible
(environ 5 mm) sur laquelle on peut manquer des déplacements fins.

Recalage et correction de mouvement inter-acquisition en IRM  Revenons a présent
sur 'hypothése qui a été formulée au début de ce chapitre sur la correction de
mouvement inter-acquisition. Nous avons supposé que la survenue d’un mouvement
entre deux acquisitions ne modifie pas le processus d’acquisition, et de ce fait qu’il
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suffit de se placer dans le domaine image pour effectuer le recalage. Autrement dit,
il n’est pas nécessaire de détailler le processus d’acquisition puisqu’il est a priori le
méme.

Cependant, si 'on rentre dans le détail de I'acquisition, on voit que la position a
une influence sur la fagon dont le signal est pergu. Par exemple, le signal RMN est
la plupart du temps acquis avec plusieurs antennes qui ont chacune une sensibilité
qui varie spatialement. Donc si la position de 'objet d’intérét varie relativement aux
antennes, le signal percu sera différent. C’est ce qui explique que dans la figure 2.10,
méme avec un recalage juste du point de vue des déplacements, I’erreur entre 'image
cible et I'image recalée est non nulle : les deux images n’ont pas été acquises avec
les mémes sensibilités ce qui se traduit par une légére variation du contraste. De la
méme maniére, certaines séquences comme les séquences utilisant un état stabilisé
de 'aimantation RMN (comme la séquence FIESTA) sont trés sensibles aux inhomo-
généités du champ By, ce qui se traduit par des lignes noires concentriques (artéfact
de bandes). Or la position du patient dans I’aimant principal modifie de fagon non
négligeable les lignes de champ. Ainsi ces artefacts de bande ont une localisation
différente d’une position a l'autre, ce qui peut perturber la robustesse du recalage.

C’est pourquoi il peut étre utile d’utiliser un autre critére de similarité que la
norme de la différence quadratique des images. L’adaptation ou la modification de
ce critére peut alors étre moins perturbée par ces incohérences, mais on veillera a ce
qu’elle ne complexifie pas trop sa minimisation.

On aurait donc pu rentrer dans la description du processus d’acquisition. Mais
il n’est pas évident que l'affinement du recalage ait été significatif. Il est méme
possible que la convergence de I'algorithme en devienne moins robuste. Nous allons
A présent passer a la question de la correction de mouvements intra-acquisition. Nous
verrons que la description du processus d’acquisition devient cette fois absolument
nécessaire.

2.3 Correction de mouvement intra-acquisition

Nous nous intéressons & présent aux mouvements qui peuvent survenir au cours
d’une acquisition, et qui sont supposés négligeables a 1’échelle du TR. Plus précisé-
ment, ce qui nous intéresse ici, c’est d’étre capable d’obtenir une image qui n’a pas
été affectée par ces mouvements.

Dans un premier temps, nous développerons la littérature dans ce domaine. Nous
verrons qu’il existe de nombreuses méthodes pour limiter les artéfacts de mouvement.
Les stratégies employées peuvent consister a éviter, limiter ou encore & compenser
le mouvement qui peut survenir au cours de ’acquisition.

C’est justement ce dernier type de méthode qui nous intéresse plus particuliére-
ment dans cette thése. Parmi ces méthodes nous présenterons plus particuliérement
I’algorithme GRICS qui a été développé au sein du laboratoire IADI par Freddy
Odille et al. [7]. Cette méthode consiste & modéliser le mouvement qui est sur-
venu pour mieux le compenser. Nous verrons que ce probléme d’optimisation du
mouvement peut étre vu comme une généralisation du probléme de recalage étudié
précédemment.
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Nous présenterons alors les adaptations qui ont été apportées au cours de cette
thése a cette méthode pour la correction de mouvement intra-acquisition en 3D.
L’application de la méthode de régularisation adaptative dans le cadre de GRICS
sera alors présentée.

2.3.1 Etat de l'art

Les solutions proposées dans la littérature pour limiter I'impact du mouvement
intra-acquisition peuvent étre classifiées en différents niveaux stratégiques :

— Supprimer tout mouvement : effectuer 'acquisition en apnée

— Faire en sorte qu’il n’y ait aucun mouvement apparent : synchronisation de
I’acquisition sur le mouvement

— Faire en sorte que les mouvements résiduels soient négligeables : accélération
de 'acquisition

— Faire en sorte que le mouvement ait un impact négligeable sur 'image : travail
sur la trajectoire dans ’espace-k pour éviter les artéfacts constructifs

— Ne plus chercher a éviter le mouvement, mais le prendre en compte dans la
reconstruction : il s’agit alors de la catégorie des méthodes de correction ré-
trospectives

2.3.1.1 Apnée

La facon la plus simple de s’affranchir des artéfacts de mouvement consiste a
stopper le mouvement & sa source, i.e. de demander au patient de faire une apnée
pendant 'acquisition. On obtient la position la plus stable et la plus reproductible
avec une apnée effectuée a la fin d’une expiration naturelle. C’est dans cette position
qu'un maximum de muscles impliqués dans la ventilation sont relachés.

Nous proposons une réflexion sur la mise en ceuvre de 'apnée dans la pratique
clinique de 'IRM dans I'annexe A.2.

L’apnée permet donc en théorie de stopper les mouvements dus & la respiration.
Les limitations de cette technique sont les suivantes :

— Les acquisitions en apnée sont limitées & une vingtaine de secondes. De ce fait,
il est nécessaire de faire un compromis entre la résolution, le rapport signal
sur bruit et le temps d’acquisition (figure 2.17). Ce compromis peut étre amé-
lioré dans une certaine mesure avec 'utilisation des méthodes d’accélération
présentées plus loin.

— Un examen cardiaque sous IRM peut contenir jusqu’a une trentaine d’apnées.
Cela induit un inconfort du patient qui peut entamer la qualité de ces apnées.

— Lorsque les apnées ne sont pas effectuées dans les conditions optimales, i.e. pas
dans la position de relachement maximum, on peut observer une dérive de la
position (relachement progressif du diaphragme) et une mauvaise reproducti-
bilité de la position d’une apnée a l'autre.
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— L’apnée induit une modification naturelle du rythme cardiaque (schématique-
ment, bradycardie suivie d’une tachycardie). Ceci peut étre génant pour la
stabilité du signal pour les séquences synchronisées cardiaque. Ainsi certaines
quantifications basées sur la connaissance a priori de cet état stable peuvent
étre faussées.

— De plus, si I’apnée a été prise en dehors de la position de relachement maximale,
elle peut induire une variation de la pression intra-thoracique qui peut modifier
la fonction cardiaque dans le cas de certaines pathologies.

— Enfin, a chaque apnée, il faut un temps de préparation avant pour prendre
quelques inspirations puis un temps de récupération aprés. Sur un examen
cardiaque, ce temps devient non négligeable et devrait étre pris en compte
lorsque 'on compare les temps d’acquisition d’une méthode a 'autre.

durée / mouvement

\—/ signal / bruit

résolution

FIGURE 2.17: Compromis résolution / bruit / durée. Pour une résolution fixée, plus on
augmente la durée d’acquisition meilleur sera le rapport signal sur bruit que
lon peut atteindre. Pour une durée d’acquisition fixée (par exemple pour une
apnée de 20 s), plus on augmente la résolution, plus on va diminuer le rapport
signal sur bruit, etc.

Des stratégies différentes de I'apnée peuvent étre utilisées pour immobiliser la
région d’intérét. Par exemple, dans I'imagerie du sein, la position sur le ventre mi-
nimise les mouvements induits par la respiration. Au passage, cette position permet
de ramener la zone d’intérét plus au centre de 'aimant 14 ot le champ est plus
homogéne.

Dans le cas du coeur, le battement ne peut étre interrompu de maniére volontaire.
Il faudra donc utiliser d’autres stratégies comme la synchronisation.
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2.3.1.2 Synchronisation

Si l'on dispose d’un signal indiquant la phase dans le cycle respiratoire (ou car-
diaque), il est possible de ne déclencher l'acquisition que lorsque l'on est dans la
position souhaitée. De cette fagon, on limite le mouvement apparent. On peut par
exemple utiliser une ceinture respiratoire et sélectionner une fenétre d’acquisition
autour de la valeur moyenne correspondant a ’expiration. Pour se synchroniser sur
le cycle cardiaque, on peut définir une fenétre d’acquisition d’une centaine de mil-
lisecondes située a 80 % du cycle. Il faut donc détecter a chaque cycle 'onde R
correspondant au début du cycle (diastole).

Enfin, au lieu d’utiliser des capteurs physiologiques externes, on peut utiliser des
navigateurs. Il s’agit d’un signal RMN acquis avec une fréquence temporelle suffisam-
ment élevée pour pouvoir en extraire un signal physiologique. Pour cela on peut par
exemple acquérir des images basse résolution rapidement [46] & 1’aide de spirales [47],
une zone placée au niveau du diaphragme [48|, la ligne centrale de I’espace-k corres-
pondant a la projection de I'image sur une ligne, etc. On peut ainsi parfois extraire
a la fois un signal respiratoire et cardiaque [49].

Les limitations de cette technique sont les suivantes :

— Les acquisitions synchronisées sont trés peu efficaces du point de vue de la
durée d’acquisition. Par exemple, avec une synchronisation respiratoire 1’ac-
quisition est 4 fois plus longue que si 'on avait pu acquérir en continu. Ce
ratio augmente significativement en double synchronisation cardiaque et respi-
ratoire. C’est pourquoi on combine souvent la synchronisation cardiaque avec
I'apnée. D’autres méthodes ont été développées afin d’améliorer lefficacité de
la synchronisation. Par exemple, on peut demander de courtes apnées & chaque
fin d’expiration afin d’augmenter le ratio de ’acquisition réelle [50]. Mais cela
demande une grande coopération de la part du patient.

— Il faut faire un compromis sur la taille de la fenétre d’acquisition : plus elle est
grande, plus courte sera la durée totale de I'acquisition mais plus on aura de
mouvement apparent.

— La synchronisation nécessite 'utilisation de capteurs physiologiques ou d’un
navigateur. L’extraction de la phase, respiratoire ou cardiaque, s’accompagne
nécessairement d’erreurs (difficulté de l'extraction de 'onde R parmi les arté-
facts RF dans 'ECG [51], dérive du signal de la ceinture respiratoire, etc.). De
plus, ce signal 1D n’est pas nécessairement représentatif de la position physio-
logique globale.

— Dans le cas des navigateurs, leur utilisation peut venir perturber la stabilité
de 'aimantation ou inversement, ’encodage spatial et ’histoire des spins peut
perturber le navigateur.

— Certaines séquences nécessitent une longue phase de préparation de ’aiman-
tation de l'ordre de plusieurs centaines de millisecondes & chaque répétition
(inversion, saturations, etc.). Il faut donc étre capable de prédire le mouve-
ment afin de commencer cette préparation au bon moment [38].
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2.3.1.3 Accélération de 'acquisition

Accélérer 'acquisition peut avoir un double intérét :

— Le temps d’acquisition peut devenir négligeable par rapport aux temps carac-
téristiques du mouvement. L’impact du mouvement devrait alors étre lui aussi
négligeable.

— L’accélération rend surtout surtout possible certaines acquisitions en une apnée
(une vingtaine de secondes)

Les méthodes d’accélération consistent & n’acquérir qu’une partie de 'espace-k et &
reconstruire une image a partir de ces données partielles. Cette reconstruction n’est
uniquement possible lorsque 'on dispose d’une connaissance a prior: qui permet
de compléter les données manquantes ou de contraindre la reconstruction. Ainsi
toutes les méthodes d’accélération s’accompagnent d’une méthode de reconstruction
associée.

Nous présentons rapidement ici la plupart des méthodes d’accélération de la litté-
rature :

— SENSE Une acquisition avec une accélération SENSE d’un facteur n consiste
a n’acquérir qu’une ligne sur n dans I’espace-k. Avec une reconstruction naive,
on devrait donc obtenir I'image souhaitée mais repliée sur elle-méme n fois
(voir annexe A.1). Mais si I'on dispose des cartes de sensibilité des différentes
antennes, on devrait étre capable de discriminer 1’origine géométrique du signal
et donc de déplier I'image [52]|. Cet algorithme est détaillé dans la suite de ce
chapitre.

— GRAPPA Ici l'idée générale est la méme que pour SENSE excepté que la
reconstruction se fait dans le domaine de Fourier au lieu de se faire dans le do-
maine image. Les lignes centrales densément échantillonnées permettent alors
de calibrer 'interpolation des données manquantes dans le domaine de Fou-
rier [53].

— Fourier partiel Il s’agit ici de n’acquérir que la moitié de l’espace-k plus
quelques lignes pour avoir un échantillonnage basse résolution complet. En-
suite, on se base sur la propriété suivante : la transformée de Fourier F d’une
image p de R présente une symétrie hermitienne, i.e. F (p) = (F (p))" =

'F (p). On peut donc utiliser cette propriété pour reconstruire la moiti¢ man-
quante de ’espace-k & partie de la moitié connue. Et comme 'image n’est en
réalité par une image réelle pure mais complexe (a cause des artéfacts de mou-
vement résiduels, des décalages de fréquence dus a la graisse, etc.), on corrige
la phase en utilisant la phase extraite de ’espace-k basse résolution comple-
tement échantillonné. Il y a donc ici une approximation sur la phase. Cette
reconstruction est appelée reconstruction homodyne [54].

— Accélération temporelle Cette accélération est basée sur l'idée qu’il existe
une grande corrélation temporelle dans une série d’images. Les informations
d’une image peuvent donc étre utilisées pour aider a compléter les informa-
tions manquantes des images proches temporellement. On peut donc étendre
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le principe de la reconstruction SENSE initialement proposée pour un sous-
échantillonnage dans I'espace-k & la reconstruction k-t SENSE pour un sous-
échantillonnage dans 'espace k-t (fréquences spatiales - temps). Le repliement
survient alors dans le domaine spatial - fréquence temporelle. De la méme ma-
niére, on se base sur I’échantillonnage complet de ’espace k(basse résolution)-t
pour contraindre la reconstruction. Lorsque 1’on n’utilise pas I'imagerie paral-
léle (une seule antenne) on peut alors utiliser la reconstruction UNFOLD |[55]
ou k-t BLAST [56] pour résoudre ce probléme sous-déterminé.

— Compressed sensing Le critére de Nyquist-Shannon indique que pour recons-
truire sans perte un signal comprenant une fréquence maximale f, g, il faut
échantillonner avec une fréquence minimale f,;, = 2f,qx. La théorie du com-
pressed sensing |26] montre qu’il est possible de diminuer cette fréquence
d’échantillonnage sous certaines conditions. Notamment, il doit exister une
base dans laquelle le support du signal est épars. La seconde condition impor-
tante consiste & échantillonner le signal de maniére aléatoire. Enfin, I’échan-
tillonnage ne doit pas se faire dans un domaine ot le support des données
est épars. Si on note H la transformation permettant de passer du domaine
image au domaine dans lequel le signal est épars, alors on peut effectuer la
reconstruction sous la contrainte de dispersion :

Trouver p tel que p = argmin ||H(p)||0 et sujet & s=Ep (2.41)
p

Il a été montré [57] équivalence entre 1'utilisation de la norme £° et £, cette
derniére étant plus facile & mettre en ceuvre dans la pratique pour les problémes
largement sous-déterminés car optimisation de la norme £' est convexe.

SENSE Fourier partiel k-t SENSE Compressed sensing

FIGURE 2.18: Schéma de sous-échantillonnage des principales méthodes d’accélération ob-
tenues pour avec un facteur 2

A présent, nous allons développer la méthode de reconstruction SENSE car elle
utilise des notions nécessaires pour la suite de cette étude.

En IRM, le signal RMN est enregistré soit a 1'aide d’une seule antenne (appelée
antenne body, ou antenne volumique) qui couvre la majeure partie du tube de I'ima-
geur, soit par un réseau d’antennes qui ont chacune une sensibilité propre (figure
2.19). On appelle ces antennes des antennes surfaciques car elles sont capables de
capter un signal provenant d’une zone proche dont la taille est de I’ordre de grandeur
de leur rayon.

Voici 'idée générale derriére la reconstruction SENSE. Prenons le cas de deux
antennes qui couvrent 'une la partie gauche de I'image et ’autre la partie droite, et
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prenons une acquisition dont la direction de phase est horizontale. Avec une accéléra-
tion d’un facteur 2, chaque antenne obtient une image repliée horizontalement. Mais
ces images ne représentent pas les mémes zones anatomiques. Donc si on connait les
sensibilités des antennes, on est capable de remonter & leur localisation et donc de
recombiner ces informations pour obtenir une image compléte dépliée.

FIGURE 2.19: Cartes de sensibilité d’une antenne cardiaque 8 canaux (4 sont représentées
parmi les 8). Le module est représenté dans la luminosité et la phase dans le
ton de 'image.

On peut interpréter 'idée différemment. Si 'on dispose des cartes de sensibilité,
on est alors capable de modéliser toute la chaine d’acquisition :

— L’image théorique p que 'on cherche correspond & la zone d’intérét. Si on note
N le nombre de pixels (ou voxels), 'image peut étre représentée par un vecteur
de taille N x 1.

— Chaque antenne voit cette zone avec sa propre sensibilité g;. Cela correspond a
multiplier I'image théorique par la carte de sensibilité. Cette opération corres-
pond donc & une multiplication du vecteur image par une matrice diagonale.
On peut concaténer ces matrices pour obtenir 'opérateur ¢ qui prend en entrée
le vecteur image et donne en sortie les vecteurs concaténés des images vues par
chaque antenne. Si on note Ny le nombre d’antenne, ¢ est une matrice de taille

N - Ng x N.

— L’acquisition se fait dans le domaine de Fourier. La transformée de Fourier
modélise cette étape et est linéaire. On notera que de la méme maniére, on
peut dupliquer cet opérateur linéaire de fagon a I’appliquer simultanément sur
toutes les antennes. On obtient alors une matrice F diagonale par bloc (les
blocs diagonaux correspondant a la transformée de Fourier). F est donc de

taille N - Ny x N - N;.

— Enfin, on n’acquiére que certaines lignes de l’espace-k lors d’une acquisition
accélérée. Il faut donc appliquer un masque qui peut étre encore une fois repré-
senté par un opérateur diagonal & constitué de matrices diagonale concaténées.
& est donc de taille (N - Ny)/R x N+ Ng avec R le facteur d’accélération.

Finalement la chaine d’acquisition peut étre modélisée par I'opérateur d’encodage
E décrit par I’équation 2.42 et la figure 2.20. Si 'on reprend le formalisme développé
dans le chapitre 2.1, on obtient :

s = Ep
= ¢Fop

(2.42)
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FIGURE 2.20: Opérateur d’encodage pour la reconstruction SENSE. On notera que la chaine
d’acquisition n’a été représentée que pour une antenne ici, mais le schéma
général reste le méme.

Reconstruire 'image p consiste donc & résoudre le probléme inverse décrit par
Popérateur d’encodage E. Et comme les cartes de sensibilité présentent des variations
dans la direction de la phase, on dispose de suffisamment d’équations indépendantes
pour résoudre le probléme posé.

En théorie, avec N; antennes présentant des sensibilités indépendantes dans la di-
rection de phase et qui couvrent toute I'image, on devrait étre capable de reconstruire
une acquisition accélérée Ny fois.

On peut relever les limites suivantes concernant les méthodes d’accélération :

— Toutes les méthodes d’accélération s’accompagnent d’une perte de signal in-
hérente. En imagerie paralléle, pour un facteur d’accélération R, on obtient
une reconstruction avec un rapport signal sur bruit (SNR, i.e. Signal to Noise
Ratio) réduit d'un facteur gv/R [52] avec g un facteur géométrique décrivant la
corrélation du bruit mesuré par les différents éléments d’antenne. En compres-
sed sensing, si on note M la taille réelle du support du signal et N le nombre
d’échantillons mesurés, on obtient une perte de détectabilité proportionnelle
a M/ log N [58]. Le compromis résolution - temps d’acquisition - bruit reste
donc valable.

— La répartition du bruit dans I'image peut devenir trés inhomogéne, comme
I'indique le g-factor dans le cas de la reconstruction SENSE [52].

2.3.1.4 Eviter les artéfacts constructifs

On a vu que dans le cas d’une acquisition cartésienne, la localisation des artéfacts
de mouvement dépend de plusieurs facteurs dont le schéma d’échantillonnage, i.e.
la trajectoire dans l'espace-k (voir chapitre 1.2.3). En effet, avec un échantillonnage
régulier et toujours identique, on a plus de risque d’obtenir des artéfacts constructifs,
et toujours au méme endroit d’une image a 'autre, donc plus difficiles a supprimer
en s’appuyant sur d’autres images.

Certaines stratégies basées sur la trajectoire dans ’espace-k ont été développées
afin de réduire les artéfacts apparents.

— Lorsque 'acquisition d’'un jeu de données nécessite la répétition de plusieurs
acquisitions, on peut suggérer d’utiliser différentes trajectoires sélectionnées
aléatoirement (nous reviendrons sur ce point dans la partie IT)
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— On a vu que les artéfacts de mouvement surviennent dans la direction de phase.
Une idée consiste donc & modifier la direction de phase a chaque répétition.
De cette facon, les artéfacts vont se disperser au lieu de s’additionner. Ils sont
donc toujours présents mais la perturbation induite est bien moins importante.
Elle se traduit par un flou résiduel et du bruit. Concrétement, on peut utiliser
des acquisition radiales, radiales par blocs [46], que ce soit en 2D ol les rayons
décrivent un cercle, ou en 3D ou les rayons décrivent une sphére. D’autres
schémas plus complexes peuvent étre utilisés tels que les spirales [59)].

2.3.1.5 Meéthodes de correction prospectives

On notera qu’il est possible de corriger prospectivement le mouvement si ’on est
capable de le prédire en temps réel [60]. Cependant, cette correction se limite aux
mouvements rigides a cause de la linéarité des gradients. De plus c’est tout le champ
de vue qui doit présenter un mouvement rigide au risque d’induire un déplacement
artificiel des zones fixes. Le principal intérét de ces méthodes est de pouvoir conserver
I’histoire des spins comme si aucun mouvement n’était survenu en compensant les
déplacements intra-TR.

2.3.1.6 Méthodes de correction rétrospective

S'affranchir des limites précédentes Au dela de ses limites inhérentes, I’apnée né-
cessite surtout de faire un compromis sur la qualité du signal puisque les acquisitions
doivent étre accélérées a l'aide d’un sous échantillonnage qui affecte le SNR. Idéa-
lement, on souhaiterait donc pouvoir effectuer les acquisitions en respiration libre
et ainsi atteindre une meilleure qualité d’image. Les acquisitions synchronisées per-
mettent cela mais sont trés inefficaces car elles passent une grande partie du temps
a n’acquérir aucune donnée et elles souffrent aussi d’'un certain nombre de limites
propres.

L’idéal serait donc d’effectuer ’acquisition en respiration libre, et d’utiliser toutes
les données acquises. Il faut alors étre capable de compenser 'impact du mouvement.
C’est ce que se proposent de faire les reconstructions avec correction de mouvement
rétrospective. C’est également cette catégorie de méthodes de correction de mouve-
ment qui nous intéresse plus particuliérement dans cette thése.

Un modéle incomplet Le mouvement qui survient pendant une acquisition a un
impact sur les données mesurées. Cet impact est vu comme une inconsistance de
données et se traduit par des artéfacts aprés reconstruction uniquement parce que
notre modélisation du systéme est trop simpliste. Autrement dit, comme notre mo-
délisation de 'acquisition ne prend (jusque 1a) pas en compte le mouvement, les in-
consistances induites par le mouvement ménent & des solutions aberrantes du point
de vue physique voire rendent le systéme mal posé, non inversible, et la solution qui
minimise le systéme contient des artéfacts.

A partir de 1a, deux solutions s’offrent & nous : soit on tente de se ramener & un
cas ol le modéle naif est suffisant, soit on compéte le modéle de I'acquisition en y
ajoutant un modéle de mouvement.
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Dans les deux cas, il sera nécessaire de disposer d’un systéme synchronisé sur
I'imageur IRM, qui permet de connaitre & n’importe quel instant de ’acquisition la
phase du mouvement (comme pour les acquisitions synchronisées).

Se ramener au cas ol le modéle naif est suffisant La premiére solution se décom-
pose de la fagon suivante [61] :

— Les données sont triées rétrospectivement en fonction de la position physiolo-
gique a laquelle elles correspondent

— Pour chaque position physiologique, on dispose donc d’un jeu de données sous-
échantillonné. Pour chacun de ces jeux de données, il n’y a pas de mouvement
apparent et le modéle d’acquisition naif est alors suffisant. On peut donc utiliser
une des méthodes de reconstruction de données sous-échantillonnées comme le
compressed sensing. En effet, comme ’acquisition se fait indépendamment du
mouvement 1’échantillonnage de chaque position peut étre considéré comme
pseudo aléatoire. On obtient ainsi une série d’images avec un SNR plus ou
moins bon en fonction de la quantité de données disponibles pour chaque po-
sition.

— Cette série d’images peut alors étre recalée dans une méme position physiolo-
gique

— Il ne reste plus qu’a fusionner les images recalées entre elles & 1'aide d’une
moyenne par exemple.

Il y a donc deux inconnues dans la méthode proposée ici : I'image finale et les
champs de déplacements. Ces deux inconnues sont obtenues avec une reconstruction
en deux phases successives : on obtient des images puis le mouvement. La qualité
des champs de déplacements obtenus (et donc la qualité de I'image finale) va donc
largement dépendre de la qualité de la reconstruction des images intermédiaires. Or
il y a de fortes chances que certaines images soient hautement sous-échantillonnées
et que I'image ainsi obtenue soit trés bruitée et difficile & recalée. On pourrait alors
pondérer certaines images au moment de leur recombinaison mais cela reviendrait a
perdre de l'information.

Compléter le modéle Si l’on reprend les modélisations de I'opérateur d’encodage a
travers le formalisme développé dans le chapitre 2.1, nous avons développé jusqu’a
présent le modéle naif avec une simple transformée de Fourier et ’adaptation de ce
modéle & I'imagerie paralléle pour la reconstruction SENSE :

Formalisme : s = Ep
Naif: s = Fp (2.43)
SENSE: s = <Fop
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A présent, pour pouvoir exploiter toutes les données d’une acquisition en respi-
ration libre, il faut compléter le modeéle avec un opérateur de mouvement W (&),
description initialement proposée par Batchelor et al. [62] :

s = Ep

(2.44)
= &FoW (0)p
Opérateur d'encodage E
P déplacements @ sensibilité o trajectoire £ espace-k (s)
] |
] I ] |
|

Y o Y Y Y

FIGURE 2.21: Opérateur d’encodage incluant la correction de mouvement. La chaine d’ac-
quisition est illustrée ici pour un instant donné et une antenne donnée.

La chaine d’acquisition contient une étape de plus et peut étre détaillée de la
maniére suivante :

— On cherche une image p sans artéfact, représentative d’une position physiolo-
gique moyenne (taille : N x 1)

— A chaque instant t de I’acquisition, la zone d’intérét se trouve dans une position
physiologique donnée p;. Cette position correspond & un déplacement u} par
rapport & la position de référence p. Nous avons vu dans le chapitre 2.2 que
cette déformation (warping) peut étre traduite par I'application d’un opérateur
linéaire W (uy) qui est en fait une matrice d’interpolation. On peut regrouper
chaque instant de l'acquisition en un nombre N; de positions physiologiques
différentes. La taille de opérateur complet W (&) est N - Ny x N.

— Les opérateurs g et F qui modélisent 'utilisation des antennes et le passage
dans le domaine de Fourier restent inchangés. Il faut simplement les dupliquer
pour les appliquer & chaque position. Leur taille est alors N - N¢- Ny x N - Ny -
Ng.

— Enfin, U'opérateur & indique comment les données acquises se découpent en
plusieurs ensembles de trajectoires dans I'espace-k correspondant & chaque po-
sition physiologique. Lorsque la trajectoire est radiale, cet opérateur intégre une
opération d’interpolation permettant de passer d’un échantillonnage cartésien
a un échantillonnage radial [63, 64]. Sa taille est donc (N Ng)/R x N - Nt Ng.

Le mouvement apparait donc maintenant comme un paramétre inconnu de la
chaine d’acquisition. Deux stratégies ont été proposées dans la littérature pour ré-
soudre ’équation 2.44. La premiére consiste & pré-calibrer le modéle de mouvement,
I’autre consiste & l'auto-calibrer. Par analogie, certaines méthodes de reconstruc-
tion SENSE ont été développées avec une pré-calibration des cartes de sensibilité
a l'aide d’une acquisition supplémentaire et d’autres méthodes SENSE proposent
d’auto-calibrer les cartes de sensibilité avec les données sous-échantillonnées.
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Reconstruction avec modéle de mouvement pré-calibré 1l est relativement simple
de pré-calibrer les cartes de sensibilité a I'aide d’une acquisition supplémentaire car
les cartes de sensibilité sont en théories les mémes quelle que soit la séquence. Mais
la pré-calibration du modéle de mouvement est plus complexe puisque le mouvement
est différent d’une séquence a 'autre.

Cette calibration consiste a acquérir une série d’images avec une résolution tem-
porelle élevée et une résolution spatiale faible. De cette fagon, le mouvement intra-
acquisition est négligeable et on peut extraire les mouvements inter-acquisition a
I’aide d’un recalage. Ces déplacements peuvent ensuite étre corrélés a un signal phy-
siologique synchronisé avec 'acquisition de la calibration (ceinture respiratoire, na-
vigateur, etc). Ainsi, pour n’'importe quelle autre acquisition, si 'on dispose de ce
méme signal physiologique, on peut associer a n’importe quel instant de ’acquisition
le déplacement de la calibration correspondant.

On connait donc le mouvement qui est survenu au cours de ’acquisition. Il ne reste
donc plus qu’a résoudre le probléme inverse posé par I’équation 2.44 tout comme dans
la reconstruction SENSE. On parle de reconstruction compensée en mouvement.

On peut relever les limites suivantes concernant la pré-calibration du modéle de
mouvement :

— La question de la durée de validité d’un tel modéle calibré en début d’acquisi-
tion peut se poser. En effet, on peut avoir une dérive physiologique de la po-
sition et du mouvement du patient, et une dérive des capteurs physiologiques.
Le cas échéant, le modéle calibré n’est plus applicable.

— Dans cette méthode de reconstruction, les deux inconnues sont obtenues a 1’aide
de deux phases de reconstruction successives : on résoud dans un premier temps
le mouvement puis I'image. Ainsi, la qualité de reconstruction de I'image va
étre directement impactée par la qualité de reconstruction du mouvement.

— Notamment, le modéle de mouvement est calibré sur une acquisition basse
résolution. Des déplacements complexes tels que la déformation cardiaque ou
le glissement du foie sur les cotes peuvent alors étre mal estimés

Reconstruction avec modéle de mouvement auto-calibré : GRICS Sil’on ne souhaite
pas ajouter de séquence de calibration du mouvement, celui-ci apparait comme un
paramétre inconnu de la chaine d’acquisition. La formulation généralisée du probléme
devient alors :

Trouver (p,d) tel que (p,d) = argmin||s — E (&) p”z (2.45)
p,u

Le probléme ainsi décrit correspond toujours au formalisme qui a été introduit.
Mais pour que le probléme soit mieux posé, il a simplement fallu rechercher la solution

dans un espace plus vaste : ’espace des couples image - modéle de mouvement.
L’algorithme GRICS proposé par Freddy Odille et al. [7] propose une implémenta-
tion permettant la résolution de cette reconstruction généralisée avec auto-calibration
du modéle de mouvement. Cet algorithme avait été initialement proposé dans une
formulation 2D. L’objectif premier de cette thése étant de proposer une mise en
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ceuvre 3D de cet algorithme, nous proposons dans le chapitre suivant une présenta-
tion détaillée du fonctionnement de GRICS ainsi que des différentes adaptations qui
ont été apportées par cette thése pour la mise en ceuvre 3D.

Limites des méthodes de correction de mouvement rétrospective Pour résumer, nous
venons de présenter trois méthodes de correction de mouvement rétrospective. Les
deux premiéres méthodes procédent en deux étapes successives. La premiére recons-
truit des images & partir d’espaces-k sous-échantillonnés puis recale ces images. La
seconde extrait un modéle de mouvement d’une acquisition de calibration puis uti-
lise se modéle pour reconstruire I'image a travers 'opérateur d’encodage complet.
Enfin la derniére méthode optimise de maniére simultanée I'image et le mouvement
a travers ce méme opérateur d’encodage. Ainsi, dans tous les cas, ces trois méthodes
permettent d’obtenir a la fois une image sans artéfact de mouvement et le mouvement
qui survient pendant ’acquisition. On voit donc déja apparaitre les limites suivantes
concernant les méthodes de correction rétrospective de mouvement en général :

— Le nombre d’inconnues du probléme est plus important. Il en découle donc un
probléme avec un moins bon conditionnement.

— On peut alors par exemple répéter 'acquisition plusieurs fois afin d’améliorer
le conditionnement du probléme (plus de données d’entrée). Plus on augmente
le nombre de répétitions plus on se rapproche d’un échantillonnage complet de
toutes les positions physiologiques mais plus on s’éloigne de I'objectif qui était
de raccourcir le temps d’acquisition par rapport & une acquisition synchronisée.

— Pour répondre a ce mauvais conditionnement, on peut également ajouter des
régularisations au probléme. Mais on retombe alors dans les mémes limites
que celles rencontrées avec le probléme de recalage : la régularisation nécessite
Ioptimisation du paramétre de régularisation, peut aboutir & des solutions non
réalistes si le critére de régularisation est mal choisi, etc.

— Enfin, la complexité calculatoire de ces méthodes est plus importante. Les
temps de reconstruction sont donc plus importants que pour une reconstruction
de type SENSE et peuvent méme nécessiter des ressources matérielles plus
importantes.

Nous reviendrons sur ces notions lorsque nous détaillerons le principe de fonctionne-
ment de 'algorithme GRICS.

2.3.2 Apport de cette thése : GRICS 3D

Avec les méthodes de correction de mouvement rétrospective, on devrait pour-
voir accéder a de trés bonnes résolutions avec de bons SNR (contrairement aux
acquisitions en apnée accélérées), et cela de maniére assez rapide (contrairement aux
acquisitions synchronisées). De plus, si I'on reconstruit I'image et le mouvement de
maniére conjointe, on évite les biais des méthodes ol ces deux inconnues sont optimi-
sées de maniére découplée, a savoir une forte dépendance par rapport a la premiére
étape de la reconstruction.
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C’est pourquoi nous nous intéressons dans cette thése a la méthode de recons-
truction GRICS qui reconstruit de maniére conjointe une image sans artéfact de
mouvement ainsi que le mouvement qui survient au cours de l'acquisition et ce, a
partir de données obtenues en respiration libre.

Il s’agit donc de résoudre I'équation 2.45.

2.3.2.1 Modéle de mouvement

Nous avons vu que la modélisation compléte du systéme d’acquisition néces-
site de connaitre le déplacement & chaque instant de l'acquisition. On a égale-
ment vu que le déplacement intra-TR est souvent négligeable. Enfin, comme les
déplacements sont non-rigides, il nous faut décrire ce déplacement en tout point.
Donc en principe, le nombre d’inconnues devrait étre N7gr - Nyoxer - Ndirection, i-€.
(Ny - N;)-(Ny- Ny - N,) -3 pour une acquisition 3D cartésienne (codage en fréquence
dans la direction x et codage de phase dans les directions y et z).

Cela représente donc un nombre trés important d’inconnues. Or il existe de fortes
corrélations entre les champs de déplacements correspondant aux différents instants
de 'acquisition. En se basant sur cette remarque, deux stratégies ont été précédem-
ment développées afin de réduire ce nombre : regrouper les instants de ’acquisition
autour de temps virtuels et décomposer la composante temporelle et spatiale des
champs de déplacements a ’aide d’une hypothése de linéarité.

Dans les deux cas, il nous faut disposer d’un signal physiologique synchronisé sur
l'acquisition (ceinture respiratoire, navigateur, etc.).

Notion de temps virtuel Les différents temps de ’acquisition peuvent étre classifiés
en plusieurs groupes en fonction du signal physiologique associé de facon a ce que
le mouvement interne & chaque groupe soit négligeable. En créant N; groupes, on
divise donc le nombre de champs de déplacements & trouver par Nk.

Cette classification peut étre réalisée & l'aide d’une quantification simple du si-
gnal physiologique, ou bien d’une classification plus évoluée qui permet de faire un
compromis entre le mouvement apparent et le nombre d’acquisitions dans chaque
groupe. En effet, 'algorithme GRICS semble alors plus stable. On a par exemple
utilisé la méthode k-means pour regrouper nos signaux.

A chaque groupe, i.e. & chaque temps virtuel correspond donc une position physio-
logique virtuelle représentative de la position moyenne dans le groupe. On 'appelle
position virtuelle car elle ne correspond pas nécessairement & une position effective-
ment survenue pendant 1'acquisition.

On notera que le regroupement des temps d’acquisition en temps virtuels permet
également d’accélérer considérablement 1’évaluation de 'opérateur d’encodage E.
En effet, au lieu d’appliquer N, - N, opérateurs de déformation différents (qu'il faut
évaluer), il suffit & présent 'appliquer N; opérateurs de déformation.

Hypothése de linéarité 1’idée suivante consiste & décomposer la composante spa-
tiale et la composante temporelle des champs de déplacements et & supposer que
la composante temporelle est corrélée aux signaux physiologiques. Il semble en effet
naturel de penser que en tout point (x,y,z), 'amplitude du déplacement da a la
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respiration au cours du temps t est proportionnelle & 'amplitude du signal donné
par une ceinture respiratoire Srespi(t) :

Urespi (X, 4,2, 1) = A (X, Y, 2) - Srespi(t) (2.46)

Le paramétre a donne ici la relation de proportionnalité entre le déplacement et
le signal physiologique. Par exemple, une zone affectée par le déplacement maximal
(comme le dome du diaphragme) aura un coefficient a4y dans la direction verticale
et quasiment nul dans les autres directions : dgome = (0,0, Qmay). Une zone des
poumons un peu plus éloignée aura par exemple un coefficient plus faible dans la
direction verticale mais plus important dans la direction antéro-postérieure du fait
du mouvement des cotes : dpoumon = (0,0,2- Qmax, 0,5 - Amax) par exemple. Enfin
une zone qui n’est pas affectée par le mouvement respiratoire aura un coefficient
nul : @ = 0.

Cette hypothése de linéarité par rapport aux signaux physiologiques a été initia-
lement proposée par Manke et al. [65]. D’autres modéles ont été proposés dans la
littérature |66], mais leur utilisation n’a pas été testée dans le cadre de GRICS.

Par ailleurs, le mouvement global du patient a souvent des origines multiples.
Par exemple, on a vu que le mouvement respiratoire a deux sources musculaires
principales : le diaphragme (qui induit un déplacement visible de I’extérieur au niveau
de ’abdomen) et les muscles de la cage thoracique (qui induisent un déplacement
visible de I'extérieur au niveau de la cage thoracique). Aussi, une ceinture respiratoire
placée au niveau de I’abdomen aura un signal Sq principalement représentatif de la
premiére source de déplacement et une ceinture placée au niveau du thorax aura un
signal S principalement représentatif de la seconde source de déplacement.

Le déplacement global étant la combinaison de ces deux déplacements, il suffit
d’additionner les deux modeéles correspondants (figure 2.22).

i(x,y,zt)= Z(Yi (x,y,2) - Si(t) (2.47)

i

Avec cette modélisation, les inconnues du probléme sont les modéles de dépla-
cements @ (un champ de déplacements par signal physiologique). Un modéle de
déplacements &; correspond au champ de déplacements induit par la source de
mouvement i et correspondant & un signal normal S; = 1. On est donc passé de
(Ny-Nz) - (Ny-Ny-N,) -3 inconnues & Ng - Ny - Ny - N, - 3 inconnues, avec Ny le
nombre de signaux physiologiques. Si on note o l’ensemble des paramétres des mo-
déles de mouvement @;, le probléme & résoudre s’écrit donc maintenant:

Trouver (p,a) tel que (p, @) =argmin||s—E (a) pHZ (2.48)
p.a

On notera que les champs de déplacements & ainsi obtenus donnent le déplace-
ment qui survient entre une position physiologique moyenne et la position physiolo-
gique réelle a chaque instant t. Cette position physiologique moyenne correspond a
une position théorique ou tous les signaux physiologiques seraient nuls. Cette posi-
tion théorique n’a pas nécessairement de réalité physiologique. En effet I’annulation
d’un signal physiologique peut étre incompatible avec ’annulation de ’ensemble des
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FI1GURE 2.22: Linéarité du modéle de mouvement. On notera que 'ECG n’est pas directe-
ment lié & Pamplitude du déplacement cardiaque. On revanche on peut créer
un signal pseudo périodique dont la phase est synchronisée sur la phase de
ECG et qui dont 'amplitude est proportionnelle & 'amplitude des mouve-
ments cardiaques (tout comme 'amplitude du signal d’une ceinture respira-
toire est proportionnelle & "amplitude des mouvements respiratoires).

autres signaux. On veillera donc & normaliser les signaux ou & faire correspondre leur
annulation avec la position la plus récurrente. De cette fagon, la position virtuelle
moyenne sera la plus réaliste possible.

Enfin, puisque ces champs de déplacements utilisés dans la modélisation E de
la chaine d’acquisition décrivent le mouvement & partir de cette position virtuelle
moyenne, c’est bien dans cette méme position que va étre reconstruite 'image p lors
de I'optimisation du probléme inverse de I’équation 2.48.

L’hypothése de linéarité utilise donc comme référence la position théorique moyen-
ne. On rappelle donc qu’il est alors préférable d’utiliser une formulation forward pour
décrire les champs de déplacements (chapitre 2.2.1.2). En effet, avec une formulation
backward, la multiplication d’un modéle de déplacement «; par le signal physiolo-
gique S; ne donnerait pas un champ de déplacements proportionnel & a;. Le fait de
prendre en compte cette remarque constitue déja une amélioration de GRICS car
cette observation n’avait pas été faite dans sa formulation initiale.

Signaux physiologiques On voit ici que plus on dispose de signaux physiologiques
indépendants et représentatifs du mouvement réel, plus on aura une représentation
fidéle du mouvement réel [67]. C’est pourquoi le développement de capteurs physio-
logiques compatibles IRM constitue un champ de recherche & part entiére dans la
littérature.

Nous avons déja présenté l'utilisation des ceintures respiratoires abdominale et
thoracique, ainsi que les navigateurs (chapitre 2.3.1.2). I’ECG contient lui aussi
une foule de renseignements concernant le battement cardiaque mais ne peut pas
étre exploité tel quel. En effet, TECG refléte 'activité électrique du coeur et non la
contraction qui s’en suit. En revanche la phase du signal électrique est la méme que
la phase du mouvement.

71



72

CORRIGER ET EXPLOITER LE MOUVEMENT EN IRM

Vuissoz et al. [68] ont utilisé ce signal de la phase pour corriger le mouvement
cardiaque dans une fenétre d’'une centaine de millisecondes autour d’une phase car-
diaque donnée. De cette fagon ils ont pu utiliser plus de données pour reconstruire
chaque phase cardiaque, i.e. augmenter le SNR dans une acquisition CINE et ce,
sans ajouter de flou ou d’artefact de mouvement par la méme occasion.

Un autre signal physiologique peut étre facilement obtenu : la dérivée S’ des si-
gnaux enregistrés. Sur un signal respiratoire, cette dérivée peut permettre de distin-
guer le mouvement & 'inspiration du mouvement & l'expiration. Cela peut étre trés
utile si le mouvement présente une hystérésis (un élément de tissu ne passe pas par
le méme chemin a 'inspiration et a l'expiration) (figure 2.23).

Uy Uy a,S'
u,
Qg
> >
S @1,S
cas simple cas d'une saturation cas d'une hystérésis
(modeéle linéaire valide) (modeéle linéaire non valide) (modele linéaire valide)

FIGURE 2.23: Etude de la validité du modéle linéaire.

D’autres capteurs physiologiques tels que des accélérométres ou gyroscopes ont
été développés. Mais l'exploitation de leurs signaux nécessite des traitements qui
induisent nécessairement des erreurs (constantes d’intégration, etc.).

Validité de Uhypothése de linéarité L’hypothése de linéarité a déja été validée [67].
Nous rappelons cependant les conditions qui doivent étre respectées :

— On doit disposer de suffisamment de capteurs donnant des signaux indépen-
dants et corrélés au mouvement. On utilise la plupart du temps 2 ceintures
respiratoires et éventuellement leurs dérivées.

— Pour que les capteurs soient corrélés au mouvement ils doivent étre correc-
tement positionnés (bon contact électrique de 'ECG, pas de roulement des
ceintures, etc.)

— La qualité du signal est un critére important (saturation, synchronisation avec
l’acquisition, bruit, etc.). Notamment, la saturation du signal sera rédhibitoire
si trop importante (figure 2.23)

— Le mouvement lui-méme doit étre le plus naturel possible pour qu’une valeur
donnée d’un signal physiologique corresponde toujours a la méme position. On
notera bien que le mouvement n’a pas besoin d’étre parfaitement périodique ou
reproductible. Une légére augmentation de la fréquence ou de 'amplitude sera
en effet reflétée dans les signaux physiologiques. En revanche si le mouvement
s’écarte trop du mode naturel, I’hypothése de linéarité ne sera plus respectée.
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Par exemple, un stress ou inversement un endormissement peu modifier le mode
respiratoire dans une certaine mesure.

On notera que la premiére méthode de correction de mouvement rétrospective que
nous avons présenté se contente d’utiliser les signaux physiologiques pour trier les
données. Ensuite, les images y sont recalées sans aucune hypothése de linéarité rela-
tivement & ces signaux. L’inconvénient est qu’il faut donc optimiser plus de champs
de déplacements, mais ’avantage est que le résultat n’est pas entaché par une non
linéarité des signaux.

Finalement le signal physiologique est une donnée supplémentaire mesurée qui
aide & mieux conditionner le probléme d’optimisation du mouvement.

2.3.2.2 Systéme couplé

Données d'entrée et de sortie du systéme Nous avons présenté la description com-
pléte de la chaine d’acquisition E. De plus, nous venons de voir une modélisation
simplifiée des mouvements permettant de les décrire & 1’aide d’un nombre restreint
de paramétres a déterminer.

Nous souhaitons retrouver I'image p sans artéfact correspondant & une position
moyenne et les paramétres a des modéles de mouvement. Pour cela, nous disposons
des données suivantes :

— s les données enregistrées par 'IRM dans le domaine de Fourier
— S les signaux physiologiques synchronisés sur ’acquisition

— 0 les cartes de sensibilité pré-calibrées

— & la trajectoire d’acquisition dans ’espace de Fourier

Le systéme proposé dans I’équation 2.48 n’est pas facilement soluble tel quel car les
données connues ne dépendent pas linéairement de I'inconnue (p, a) (on rappelle
que l'expression de opérateur de déformation W (& (a)) ne dépend pas de maniére
linéaire des champs de déplacements u (_)0() et donc de ses paramétres ). On va voir
que pour résoudre ce systéme il faut le décomposer en deux systémes couplés.

Optimisation de l'image p En revanche, si 'on suppose que l'on dispose d’une
premiére estimation du modéle de mouvement &, alors 'opérateur d’encodage E
est entiérement connu. On peut donc obtenir I'image p par inversion de ce systéme
linéaire :

Trouver p tel que p = argmin ||s —E(a) pHZ
2 (2.49)
= E"Ep=E"s

Optimisation du modéle de mouvement a Dans ’équation précédente, comme toutes
les données de l'opérateur d’encodage (s, g, &, etc.) sont supposées étre parfaitement
connues et correctes, & 'exception du modéle de mouvement &. On peut donc sup-
poser que lerreur entre 'image p obtenue et 'image réelle p est uniquement le fruit
d’une erreur entre le modéle de mouvement estimé & et le modéle de mouvement réel
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a. Il existe donc un lien entre cette erreur commise sur le modéle de déplacements
da et erreur commise sur 'image p — p. Or l'image réelle p n’est pas connue (c’est
justement ce que 'on cherche). On peut donc essayer de se ramener a 'erreur entre
les données réellement acquises s et les données que l'on aurait pu acquérir 5 avec
ces estimations de I'image et du mouvement (p, &).

s—3 = E(G)P—E(&)ﬁ
SFa(W(a)p—W(a)p)
= 5FUZW (ue)p—W (a1 p (2.50)

= EFUZPt—pt
t

Et c’est 14 que nous souhaitons apporter une précision par rapport a la démons-
tration initialement proposée dans la thése de Freddy Odille [67]. On peut facilement
montrer que :

W u)p—W(dt)p=—Vp-0ur avec Ui+ 0ut= uy (2.51)

En effet, il s’agit trés précisément du méme probléme que celui posé par un recalage
(chapitre 2.2) : on cherche le déplacement du; entre les images W (u¢) p et W (d¢) p
Il suffit donc de faire un développement limité et de faire I’hypothése de conserva-
tion de lintensité pour retrouver ce résultat, i.e. I'équation du flux optique (voir
annexe B.3).

Puisqu’il s’agit d’'un développement limité, on rappelle également qu’il est néces-
saire de disposer d’une premiére estimation suffisamment proche de la solution pour
que cette approximation ait un sens.

Mais attention, ici, ce que l'on cherche a développer, c’est Perreur W (u¢) p —
W (d;) p et non pas W (us) p— W (d¢) p. Or I'image estimée p peut, entre autre,
présenter des artéfacts de mouvement résiduels & cause de I'approximation faite sur
le modéle de mouvement &. Il n’est donc pas clair que 'actualisation du mouvement
obtenu du; soit idéale. Ce que 'on peut en revanche affirmer, c’est que plus l'es-
timation de l'image est proche de la solution, plus cette approximation sera juste.
Autrement dit, une erreur dans I'estimation de 'image se répercutera sur ’optimi-
sation du modéle de mouvement.

En réalité, le fait de devoir se comparer aux données réellement acquises s nécessite
de simuler les données qui auraient été acquises 5. Et pour cela, on a & la fois besoin
de 'estimation courante du modéle de mouvement & et de I'estimation courante de
I'image p. Donc l'erreur exprimée dans l'espace-k est & la fois entachée par 'erreur
commise sur le modéle de mouvement et sur 'image. Ici on fait donc 'approximation
que seule ’erreur sur le modéle de mouvement est responsable de ’erreur visible dans
I’espace-k.
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En définitive, ’amélioration du modéle de mouvement est faite de la fagon sui-
vante :

s—5 = &Fo) —Vpi-du
t
s—5 = &Fo)y —-VW(a,p)-ou
t
= {Fo) —VW(ap)-) Si(t)da (2.52)
t i

&b = R(a,p)oa
avec R(a,p) =E&Fa(—V)W(a,p)S, b=s—E(a), a=a+da
= R"Réa = R'b

Nous proposons dans 'annexe B.4 une autre fagon de présenter ce probléme d’op-
timisation et d’interpréter I’approximation qui a été faite.

Découpage du systéeme en deux systéemes couplés Pour résumer, le probléme gé-
néral a été décomposé en deux systémes couplés. Le premier permet de trouver la
meilleure image qui correspond aux données acquises avec un modéle de mouvement
donné. La seconde équation permet de trouver I'erreur qui a été commise sur le mo-
déle de mouvement en fonction de 'erreur qui persiste entre les données réellement
acquises et les données que 'on auraient pu obtenir avec la solution courante.

{ s=E(a)p (2.53)

Trouver p tel que p =argmin|s—E (ar)p”2
p

, (2.54)
Trouver o tel que a = argmin|e—R(p, a)dal|
a
EHEp =ENs (2.55)
RMRSa = RMe '

On peut montrer (annexe B.4) que cette formulation classique de GRICS a l'aide
d’un systéme couplé constitue un cas particulier d’'une formulation plus générale.
Ce cas particulier correspond a l'optimisation du systéme complet a 'aide de la
méthode de la descente de gradient alternée. On montre ainsi que dans un environ-
nement proche de la solution, la fonction & minimiser est convexe. En théorie, la
convergence est donc assurée pour les méthodes classique d’optimisation avec une
bonne initialisation.

2.3.2.3 Stratégie d'optimisation

Le fait que les deux systémes soient couplés signifie que 'optimisation de 'image
dépend de I'estimation du modéle de mouvement et réciproquement. Par conséquent,
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une amélioration dans le modéle de mouvement doit permettre de s’approcher encore
un peu plus de 'image originale et réciproquement.

La stratégie d’optimisation consiste donc a résoudre alternativement 1'image et le
modéle de mouvement et ce, de maniére itérative, afin de se rapprocher de la solution
par pas successifs. On appelle cette méthode la méthode du point fixe. Le fait de
faire une optimisation itérative du systéme couplé & ’aide de la méthode du point
fixe peut étre un cercle vertueux tout comme un cercle vicieux. Si I'optimisation
converge correctement, les inconnues vont mutuellement tirer parti de ’amélioration
de I'autre inconnues, mais inversement une erreur dans I’estimation d’une inconnue
peut également aggraver 'optimisation de ’autre inconnue et ainsi de suite, pour
aboutir a la divergence du probléme.

(pos )

«

FIGURE 2.24: Convergence avec la méthode du point fixe avec optimisation alternée de
I’image et du modéle de mouvement. Les couleurs indiquent la similarité des
données acquises avec I’estimation courante de la solution a travers 'opérateur
d’encodage.

On a vu que la validité du développement limité permettant de corriger le mo-
déle de mouvement ainsi que la convergence de 'algorithme global ne sont assurées
que lorsque I'on dispose d’une initialisation du modéle de mouvement suffisamment
proche de la réalité. Donc tout comme pour le probléme du recalage, il suffit d’utili-
ser une stratégie multi-résolution. De cette fagon, a basse résolution, le déplacement
est négligeable face a la taille des pixels et une initialisation avec un modéle de mou-
vement nul est acceptable. On peut donc monter progressivement la résolution en
utilisant & chaque niveau de résolution la méthode d’optimisation du point fixe pour
approcher la solution finale.

L’algorithme 2.4 présente une synthése de l'algorithme itératif multi-résolution
utilisé dans GRICS et la figure 2.25 détaille une boucle multi-résolution.

2.3.2.4 Adaptation a la 3D

Nous abordons a présent les adaptations qui ont été apportées dans I’algorithme
de base de GRICS et qui constituent un apport majeur de cette thése. On peut dis-
tinguer deux modifications principales : la premiére est simple et a consisté & décrire
le mouvement dans les trois directions de ’espace. La seconde, plus importante &
consisté & adopter une nouvelle méthode de régularisation. Il s’agit de la méthode
de régularisation adaptative que nous avons déja présenté pour les problémes de
recalage. Nous verrons que cette méthode de régularisation adaptative a en fait été
initialement développée pour 'adaptation de GRICS en 3D. Ces travaux ont été pu-
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bliés dans un article du journal MICCAI [MVFO12] et correspondent & la méthode

décrite dans le brevet [MVFOL11].

espaces-k acquis s
(2 repetitions)

estimation courante
du mouvement «

S a A A

probléme inverse
s=E(a)p

simulation directe
E(a)p

espaces-k
simulés

comparaison
e=s— E(a)p

probléme inverse

e = R(p,a)da

erreur sur
le mouvement

[)e"

FIGURE 2.25: Détail d’une boucle multi-résolution dans GRICS

Mais revenons tout d’abord sur le passage de la 2D a la 3D. Les modifications

apportées sont relativement simples puisqu’il s’agit d’une généralisation de la des-

cription en 2D. Concrétement, cela signifie qu’il faut rajouter une dimension a la

plupart des matrices (p, g, &, a, etc.), rajouter une composante a, de plus a tous les

champs de déplacement, ou encore qu’il faut gérer la transformée de Fourier en 3D.
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Algorithme 2.4 GRICS : Optimisation itératif multi-résolution par optimisation al-

ternée de I'image et du mouvement et méthode du point fixe

Require: Un espace-k acquis s, des signaux physiologiques synchronisés S, les éven-

tuelles cartes de sensibilité pré-calibrées o, la trajectoire d’acquisition dans
I'espace-k &

Ensure: L’'image p sans artéfact de mouvement et les paramétres du modeéle de

— =
= O

— =

14:
15:
16:

mouvement o
a0
p < reconstruction naive ou SENSE
for niveau de résolution res := 1 to n,es do
résolution courante N,os = N /2Mres—res
interpolation a la résolution courante : (pg, ap) a partir de (p, @)
e <—s—E(a)po
initialise résidu r < llell?
i1
while i < i4x & résidu r diminue do
P pi-1 & a— aig
optimise da « argmin ||e — R (p, a) (5a||2
o — ai_1 + 0« b
optimise p; < argmin ||s — £ (cq)p”2
6<—S—E(Gi)p[p
[ i+1
end while

17: end for
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La quantité de données & gérer est donc beaucoup plus importante. I1 a donc fallu
optimiser I'implémentation. Parmi ces optimisations on pourra citer :

— pré-calcul des opérateurs de déformation pour chaque temps virtuel
— implémentation en C++

— parallélisation du code sur les temps virtuels pour I’évaluation des opérateurs

E, EM R, RH

— utilisation de machines adaptées (mémoire vive 64 Go, 8 processeurs)

2.3.2.5 Réqularisation adaptative

Conditionnement de GRICS Le probléme de reconstruction jointe de 'image et du
mouvement posé dans GRICS est un probléme mal conditionné. Il ’est pour plusieurs
raisons :

— Les données acquises sont impactées par un bruit inhérent a l’acquisition en
IRM

— Le probléme de la reconstruction du mouvement est a lui seul mal posé pour
les mémes raisons que les problémes de recalage le sont aussi. En effet, on a vu
qu’il existe une infinité de champs de déplacements possibles la ou il n’y a pas
de gradients dans I'image, etc.

— La reconstruction se base sur une hypothése de linéarité entre I’amplitude des
signaux physiologiques et 'amplitude des déplacements. Si cette hypothése est
invalidée & cause d’'un mouvement non visible par les capteurs ou a cause d’'un
signal de mauvaise qualité, il n’existera pas de solution au probléme.

— Il est nécessaire de disposer d’une bonne calibration des cartes de sensibilité
sinon on induit une erreur dans la simulation de l’acquisition des données,
erreur qui aggrave donc le conditionnement.

— Enfin le nombre d’inconnues est relativement important par rapport a la quan-
tité de données acquises

Le passage de la 2D a la 3D dégrade encore plus ce conditionnement puisque le
nombre d’inconnues augmente 2/3 fois plus le nombre de données acquises (comme
pour le probléme de recalage).

Méthodes de régularisation courantes C’est pourquoi on peut utiliser des méthodes
de régularisation afin de garantir la convergence de ’optimisation vers une solution
réaliste. Par exemple, on peut ajouter une régularisation de Tikhonov sur I’énergie
de I'image ou sur sa variation totale :

T tel — argmin {||s — E (a) p||” + A||p||”
rouver p tel que p gp {H ( )P” HPH} (2.56)

= (EME+Ad)p=E"s
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Concernant le modéle de mouvement, on peut appliquer une contrainte du type
Tikhonov sur les gradients des champs de déplacements. Comme le terme de gauche
dans I’équation précédente n’impose aucune contrainte sur la forme du modéle de
mouvement 13 ol il n’y a pas de gradient dans l'image (équation du flux optique),
c’est le terme de régularisation qui déterminera la forme de la solution. Ainsi, en
théorie, dans les zones sans gradient dans l'image, on obtiendra un champs de dé-
placements localement lisse :

Trouver da tel que (5a:argmin{He—R(p, Q) 50{H2+;JHV(O(+50()H2}
oa

= (RHR—i—uVHV) da=RHe—pvhva
(2.57)

Attention, la formulation précédente n’est valable que si la description des champs
de déplacements utilise la formulation forward. Avec une formulation backward, on
pourra écrire :

(RTR+uvHV)oa" = Rhe —pvHva' et o « o +06a’
ou (RHR + uVHV) da' = RHe+puvHval et ab — o —daf (2.58)
ou (RHR+uvHV)dab = —R"e—pvhval et o « of + 0P

Dans les deux cas (régularisation de I'image ou du mouvement), le choix du pa-
ramétre de pondération de la régularisation est décisif. Il détermine en effet I'im-
portance relative de la correspondance de la solution aux données du probléme, par
rapport & la correspondance de la solution avec la contrainte de régularisation. Or
lorsque le conditionnement du probléme se dégrade, il faut augmenter le poids du
paramétre de régularisation pour assurer la convergence de la solution. Ainsi en 3D,
on risque d’aboutir & un modéle de mouvement trop lisse et donc non réaliste. Nous
rappelons que le mouvement respiratoire ne peut pas étre correctement représenté
avec un modéle de mouvement trop lisse.

Nouvelle régularisation adaptative Nous proposons donc d’utiliser la régularisation
adaptative qui a précédemment été introduite dans ce manuscrit pour régulariser les
problémes de recalage (chapitre 2.2.3). Cette méthode a d’ailleurs été initialement
développée pour la régularisation de GRICS car le choix d’une bonne régularisation
est trés critique dans cet algorithme.

Nous invitons donc le lecteur a se reporter au chapitre 2.2.3 pour plus de détails
concernant cette régularisation adaptative. Nous rappelons simplement ici 'idée gé-
nérale : il s’agit de construire un maillage adapté & ’anatomie et au mouvement
du patient de maniére & ne résoudre le mouvement qu’au niveau des nceuds de ce
maillage. Le mouvement est interpolé partout ailleurs. De cette fagon on décrit tout
le détail du mouvement avec un nombre minimum d’inconnues. Il s’agit donc d’une
régularisation implicite, automatique, adaptative, et qui ne nécessite pas le réglage
d’un paramétre de régularisation.

Intégration de la nouvelle réqularisation dans GRICS L’intégration de cette régu-
larisation implicite dans GRICS est relativement simple. En effet, on peut construire
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une matrice d’interpolation / qui permet de passer de n’importe quel champ de dé-
placements décrit au niveau des noeuds du maillage & un champ de déplacements
décrit en tout point comme dans la formulation classique de GRICS. Les coeflicients
de cette matrice d’interpolation sont simplement les coefficients barycentriques qui
donnent la position de n’importe quel point dans le tétraédre du maillage auquel il
appartient (équation 2.40). On notera que cette matrice d’interpolation ne dépend
pas de la valeur du déplacement aux nceuds mais uniquement de la position des
neeuds.
On peut ainsi décrire le champ de déplacements qui survient & Uinstant t :

d=1-) oS (1) (2.59)

A présent, les paramétres a qui permettent de décrire le mouvement complet ne
sont plus des champs de déplacements modéles, mais uniquement la valeur de ces
champs de déplacements modéles au niveau des points clés du maillage. L’opérateur
E conserve donc exactement la méme écriture, et 'opérateur R s’écrit maintenant :

R(p, a)=E,Fa(=V)W (a)pSI (2.60)

On notera que 'on pourrait construire un maillage adaptatif par modéle de mou-
vement. En effet, on a vu que la construction du maillage s’appuie a la fois sur les
gradients de I'image et sur la complexité du mouvement pour pouvoir décrire avec
une plus grande densité de points les zones présentant des mouvements complexes.
Or le battement cardiaque et la respiration (par exemple) présentent des complexi-
tés importantes dans des zones différentes. Cependant, il semble que 'utilisation
d’un seul maillage soit un bon compromis (on utilise alors le mouvement global
correspondant aux signaux physiologiques Vi, S; = 1). Comme pour le recalage, on
pourrait actualiser le maillage & chaque fois que le modéle de mouvement ou I'image
sont actualisés. Mais il semble étre un bon compromis de n’actualiser le modéle de
mouvement qu’a chaque changement de niveau de résolution.

On appelle GRICS 3D l’algorithme final qui comporte ces adaptations.

2.3.2.6 Validation

Nous avons validé ’algorithme GRICS 3D sur un jeu de données de synthése et
sur des volontaires sains.

In silico Nous avons simulé 'acquisition d’un volume thoracique en respiration
libre. Pour cela, nous avons construit différents volumes correspondant a différentes
positions respectant une relation de linéarité avec trois champs de déplacements
(figure 2.26). Le premier représente le mouvement d’une respiration thoracique, le
second une respiration abdominale et le dernier un battement cardiaque. L’ampli-
tude des déplacements était donnée par des signaux physiologiques réels normalisés
obtenus sur volontaire sain. Ensuite nous avons simulé ’acquisition de ces volumes
avec la méme trajectoire dans I’espace-k que celle d’une acquisition FGRE 3D. Huit
cartes de sensibilité ont également été simulées pour cela.

Nous avons ensuite comparé le volume théorique (qui correspond aux signaux nuls)
avec les volumes obtenus avec 'algorithme GRICS 3D, soit avec la régularisation de
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FIGURE 2.26: De gauche & droite : une coupe du volume synthétique et points en lesquels le
mouvement a été évalué (a), modéles de mouvement utilisés pour simuler les
données : respiration thoracique (b), respiration abdominale (c¢) et battement
cardiaque (d)
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Tikhonov, soit avec la régularisation adaptative (figure 2.27). Pour la régularisation
de Tikhonov, plusieurs reconstructions ont été effectuées avec différents paramétres
de régularisation p. La meilleure reconstruction correspondant au paramétre py =
0,01 a été utilisée pour 'analyse des résultats.

L’image obtenue avec la reconstruction naive, i.e. sans correction de mouvement,
présente comme prévu des artéfacts de mouvement (figure 2.27 (a)). Les deux mé-
thodes de régularisation ont correctement corrigé le mouvement de respiration tho-
racique ainsi que le battement cardiaque (figure 2.27 (b, c¢)). En revanche, avec la
régularisation classique, on observe des artéfacts de mouvement résiduels au niveau
du « foie », correspondant au mouvement de la respiration abdominale. Comme ce
mouvement présente des discontinuités contrairement aux autres modéles de mou-
vement utilisés, cela montre bien la limite de la contrainte de lissage homogéne.
L’erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE) calculée sur les volumes atteint
5,3 % avec la méthode de régularisation classique contre 4,7 % avec la méthode
adaptative (figure 2.27 (e, f)). De plus, la NRMSE calculée sur le mouvement ob-
tenu au niveau de 6 emplacements clés (figure 2.27 (a)) est passée de 69,5 % a 22,3 %.
Le nombre d’inconnues a été divisé par 100 avec la méthode adaptative. Enfin, pour
chaque niveau de résolution, le nombre d’itérations n nécessaire a ’optimisation pour
converger vers une méme tolérance atteignait systématiquement le nombre maximal
(Nmax=38) avec la régularisation de Tikhonov contre n=3,3 en moyenne avec notre
méthode. La convergence était donc plus rapide.

On peut légitimement critiquer la méthode de validation & ’aide de simulations
car elle présente de nombreux biais. Par exemple, les cartes de sensibilité sont par-
faites, on maitrise le niveau de bruit et on est siir que ’hypothése de linéarité sur le
mouvement était respectée. Si cette méthode ne permet donc pas de valider la mé-
thode GRICS 3D compléte, elle permet en revanche de comparer facilement plusieurs
méthodes de régularisation et d’étre siir que les résultats reflétent le paramétre qui
a été modifié (ici la régularisation) et non pas une autre source d’erreur qui rendrait
la comparaison impossible.

Mais surtout, la simulation est le seul moyen d’avoir une image de référence.
En effet, sur des données in wvivo, les apnées doivent étre accélérées et n’ont pas
le méme SNR, elles ne correspondent pas & la méme position physiologique et les
données synchronisées sont extrémement longues & acquérir voire impossibles lorsque
la séquence nécessite de longs temps de préparation de 'aimantation.
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FI1GURE 2.27: Validation in silico de la régularisation adaptative dans GRICS. En haut de
gauche a droite : reconstruction du jeu de données synthétiques sans correction
de mouvement (a), avec la correction de mouvement utilisant la régularisation
de Tikhonov (b), utilisant la régularisation adaptative (c). La visualisation du
maillage adaptatif obtenu étant difficile, nous avons représenté sa densité de
point (d). L’erreur résiduelle entre I'image théorique et la reconstruction obte-
nue est donnée pour la régularisation de Tikhonov (e) et pour la régularisation
adaptative (f).

In vivo La méthode GRICS 3D a été utilisée pour reconstruire une acquisition
volumique effectuée en respiration libre (figure 2.28). Il s’agissait d’une séquence
FGRE 3D avec une orientation sagittale du volume (dimensions matricielles : 224 x
224 x 90).

On peut observer sur la reconstruction naive du flou au niveau des structures mo-
biles (foie principalement), ainsi que des artéfacts de mouvement sur toute l'image.
Ces artéfacts sont trés génants pour l'imagerie du sein car cet organe présente de
nombreuses structures fibreuses qui peuvent étre confondues avec ces artéfacts. Aprés
reconstruction, les artéfacts ont disparu et toutes les structures sont nettes. Ces résul-
tats montrent donc la faisabilité de ’acquisition et de la reconstruction d’acquisition
3D en respiration libre.

La régularisation adaptative a également été comparée a la méthode de régulari-
sation classique de Tikhonov. Des acquisitions 3D du foie ont été obtenues sur un
volontaire sain en respiration libre et en apnée (TE/TR = 1,82/3,92 ms, dimensions
matricielles : 320 x 288 x 16, facteur d’accélération (SENSE) : 2, 3T SIGNA HDxt,
GE Healthcare, Milwaukee, WI). Deux reconstructions GRICS 3D ont été effectuées
sur le jeu de données en respiration libre avec les deux méthodes de régularisation
(figure 2.29). Qualitativement, les deux méthodes améliorent significativement la
qualité des images par rapport & I'image reconstruite sans correction de mouvement.
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avant correction de mouvement

apreés correction de mouvement

axial frontal sagital

FIGURE 2.28: Volume thoracique reconstruit avec et sans la méthode de correction de mou-
vement GRICS 3D

Les images obtenues sont comparables & ’apnée. On notera cependant la présence
d’artéfacts résiduels et une baisse du SNR dans les deux cas. La vitesse de conver-
gence était meilleure avec la régularisation adaptative tout comme avec les données
simulées (n = 3 contre n = 8).

L’annexe B.5 présente les résultats de GRICS sur 'imagerie 3D du sein.

2.3.2.7 Discussion concernant les méthodes de correction de mouvement
rétrospective

Concernant la méthode de réqularisation adaptative La méthode de régularisation
adaptative proposée permet de mieux maitriser la convergence de 'optimisation de
problémes mal conditionnés. Ainsi, comparée & la régularisation de Tikhonov, la
justesse de la solution de I'optimisation conjointe a été améliorée. De plus, la vitesse
de convergence a été accélérée et le nombre d’inconnues a été divisés par un facteur
100.

Ici nous avons uniquement relevé la vitesse de convergence (nombre d’itérations)
et non la la durée de calcul effective. En effet, notre méthode nécessite 1'utilisation
de plusieurs algorithmes avec une complexité calculatoire assez importante (pavage
de Delaunay, recherche du tétraédre contenant tel point, interpolation, etc.). Or ces
étapes n’ont pas encore été optimisées dans notre implémentation. En attendant, ces
pertes d’efficacité au niveau du temps de calcul sont compensées par une diminution
du nombre d’itérations nécessaires. L’algorithme devrait donc beaucoup bénéficier
d’une implémentation GPU.
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FIGURE 2.29: Validation in vivo de la régularisation adaptative dans GRICS. Reconstruc-
tion d’une acquisition au niveau du foie chez un volontaire sain : acquisition en
respiration libre sans correction de mouvement (a), acquisition en apnée (b),
reconstruction de 'acquisition en respiration libre avec correction de mouve-
ment utilisant la régularisation de Tihkonov (c¢) et utilisant la régularisation
adaptative (d).

Théoriquement, le gain devrait étre plus significatif si ’'on augmente le nombre de
temps virtuels. En effet, habituellement, on doit faire un compromis entre le temps de
reconstruction et la qualité des résultats obtenus. Mais avec cette méthode, comme
le nombre d’inconnues est significativement diminué, on pourrait se permettre d’aug-
menter le nombre de temps virtuels. De la méme maniére, le gain de cette méthode
devrait étre plus important si ’on travaille sur des plus gros problémes comme la
super-résolution par exemple. En effet, passé une certaine résolution, le nombre de
points clés nécessaire stagne alors qu’avec une formulation classique le nombre d’in-
connues continue & augmenter proportionnellement au cube de la résolution en 3D.

Des méthodes alternatives de régularisation ont été proposées dans la littérature
afin de pallier aux limitations de la régularisation de Tikhonov. En particulier, la
régularisation par contrainte sur la variation totale permet de préserver les discon-
tinuités [69]. Cependant, cette régularisation se fait au prix d’une optimisation plus
complexe qui méne a des temps de calcul plus longs. Des méthodes utilisant une ap-
proche par éléments finis ont également été proposées [70], mais ces méthodes ne sont
pas toujours adaptatives. D’autres méthodes utilisent des maillages adaptatifs [71].
Mais ces adaptations consistent & raffiner itérativement le maillage en se basant sur
I’erreur résiduelle obtenue a l'itération précédente. Dans notre cas, la construction
du maillage est directe.
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Finalement, on notera que en théorie, cette régularisation adaptative réduit le
conditionnement du probléme. On se rapproche d’un probléme avec une solution
unique minimisant ’erreur avec les données acquises puisque 'on a supprimé la
majeure partie des sources de mauvais conditionnement du probléme (on ne cherche
a décrire le mouvement que 1a ou il est nécessaire de le décrire).

Exploitation des résultats La fonction premiére des méthodes de correction de mou-
vement rétrospective est d’obtenir des images sans artéfact a partir d’acquisitions en
respiration libre. Cette utilisation de I'algorithme GRICS a déja été validée par de
nombreuses publications |7, 49, 68, 72, LME*11, 64, 73] sur volontaires sains ou sur
patients.

En revanche, la question de I'exploitation directe des modéles de mouvement ex-
traits de la reconstruction GRICS n’a pas beaucoup été étudiée. On notera que les
remarques faites & propos de ’exploitation des champs de déplacements obtenus par
recalage sont également applicables ici : il faut étre trés prudent avec 'interprétation
des mouvements en ’absence de gradients orthogonaux dans 'image. Mais dans le
cas du recalage, les images sont parfaitement connues et I’évaluation d’une erreur
de recalage est trés précise. Dans le cas de la reconstruction GRICS, les images sont
elles aussi inconnues, et ’évaluation de 'erreur sur les champs de déplacements est
indissociable (ou difficilement dissociable) de 'erreur commise sur I'image. De ce fait,
la précision finale obtenue sur les modéles de mouvement est nécessairement moins
importante que celle que I'on peut obtenir avec un recalage.

Validité des cartes de sensibilité La modélisation de toute la chaine d’acquisition
comporte un certain nombre d’étapes qui ont été jusque la supposées parfaitement
connues : le passage du champ de vue complet aux images vues par chaque antenne,
ou encore la trajectoire dans ’espace-k.

On a en effet utilisé des cartes de sensibilité auto-calibrées ou bien pré-calibrées
sur une acquisition précédente. Mais dans tous les cas ces cartes ont été considérées
fixes. Or si I'on rentre plus en détail dans le processus d’acquisition, on réalise rapi-
dement qu’il s’agit d’une approximation. En effet, lorsque les organes se déplacent
dans l'antenne, la charge de ’antenne est modifiée (par exemple le ratio air/matiére
est modifiée pour une antenne proche du diaphragme). De ce fait, les permittivités
et conductivités du milieu sont modifiées induisant nécessairement une modification
de la sensibilité des antennes. On pourrait alors se demander si le processus d’ac-
quisition ne serait pas mieux modélisé en appliquant les cartes de sensibilité avant
les modéles de mouvement dans la chaine d’acquisition. Mais les éléments d’antenne
positionnés dans le dos (contre la table) sont fixes par rapport a I'imageur et mo-
biles par rapport & I’abdomen et inversement les éléments d’antenne positionnés sur
le thorax sont mobiles par rapport & I'imageur lors de la respiration et fixes par
rapport a ’abdomen. La modélisation de cette variation de sensibilité est donc plus
complexe. Il faudrait donc en théorie calibrer les cartes de sensibilité pour toutes les
positions virtuelles.

Cette question n’a pas été étudiée en détail pendant cette thése et 'apport d’une
telle modélisation est peut étre négligeable par rapport & la complexification cal-
culatoire induite. On a pu en revanche constater que la qualité des reconstructions
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obtenues avec GRICS est nettement dégradée lorsque les acquisitions sont accélérées
(accélération de type SENSE), i.e. lorsque la justesse des cartes de sensibilité joue
un role majeure dans la reconstruction.

Similitudes et différences avec le probléme de recalage On a vu que la méthode
GRICS présente de nombreuses similitudes avec celle utilisée pour résoudre un re-
calage : le formalisme est le méme, la méme idée est employée pour actualiser les
champs de déplacements, les mémes régularisations peuvent étre utilisées, etc. De
fagon générale, tout ce qui est valable pour le recalage 'est aussi pour GRICS. En
réalité, un recalage est un cas particulier du probléme plus général posé par GRICS :
un recalage est une reconstruction GRICS ot 'opérateur d’encodage est simplement
Vopérateur de déformation E (a) = W (a) et ou les données acquises sont directe-
ment les images elles-mémes.

L’algorithme GRICS est donc un algorithme plus général. De ce fait il permet de
gérer plus de cas et notamment la survenue d’'un mouvement au cours de I’acquisition.
Pour pouvoir étre plus générale, la modélisation de 'acquisition doit aller plus en
détail pour prendre en compte plus de phénomeénes. Dans le cas de GRICS on va
donc jusqu’a 'acquisition dans le domaine de Fourier. Mais cette généralisation se
fait au prix d’une plus grande complexité (deux inconnues couplées au lieu d’une
seule), une plus grande instabilité. Cette complexité est a la fois algorithmique et
calculatoire.

Comparaison des méthodes de correction de mouvement intra-acquisition? Comme
ces méthodes agissent a des niveaux différents (& l'acquisition, & la reconstruction,
dans la régularisation, etc.), elles sont compatibles entre elles. On notera donc que les
solutions courantes consistent souvent a faire une combinaison de toutes ces straté-
gies. Par exemple les acquisitions cardiaques sont souvent des acquisitions accélérées,
en apnée, et synchronisées sur le battement cardiaque. On a également pu, au cours
de cette thése, combiner la méthodes GRICS avec la plupart des méthodes d’accé-
lération (SENSE, Fourier partiel [OMV 12|, compressed sensing (voir la partie II)).
En combinant des méthodes agissant a différents niveaux, on combine leurs forces et
on compense leurs faiblesses.

Finalement, cela n’a pas vraiment de sens de désigner une méthode de référence
ou de comparer les méthodes entre elles. Elles ont simplement chacune des domaines
d’application privilégiés et bénéficient dans tous les cas & étre combinées.

Intérét de la méthode GRICS Par rapport a la plupart des autres méthodes de
correction de mouvement intra-acquisition, la méthode GRICS présente deux intéréts
majeurs.

Tout d’abord, elle permet d’obtenir des acquisitions autrement impossibles sur cer-
tains patients. Par exemple, les jeunes enfants peuvent difficilement tenir une apnée.
D’autre part, certaines pathologies rendent les apnées difficilement supportables (té-
tralogies de Fallot, insuffisances respiratoires, etc.). Les acquisitions doivent donc
étre réalisées en respiration libre et corrigées.

De plus, cette méthode présente également un intérét majeur pour atteindre des
caractéristiques d’imagerie inatteignables avec les méthodes classiques car 'apnée
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limite trop le temps d’acquisition et les accélérations limitent trop le SNR. Par
exemple, on voit dans la littérature un intérét grandissant pour 1’étude de la trac-
tographie du myocarde afin de mieux traiter des zones fibrosées a I'origine de dys-
fonctions du rythme cardiaque [74]. Or ce type de caractérisation nécessite un trés
bon SNR, la variation des paramétres d’acquisition (par exemple ici la b-value et les
directions de diffusion) et une parfaite maitrise de la correction de mouvements sur
ces longs temps d’acquisition. Pour le moment, la méthode GRICS n’a pas encore été
employée pour cette application précise, mais elle fait I’'objet d’un vif intérét pour la
quantification des caractéristiques des tissus de fagon générale (caractéristiques de
diffusion, de perfusion, Ty, T, etc.). En effet ces acquisitions demandent toutes de
longs temps d’acquisition et un bon SNR pour permettre une quantification fiable.

Mais lorsque l'on vise ce type d’application, on se confronte & une nouvelle diffi-
culté : on ne dispose pas de mesures de référence permettant de valider ces reconstruc-
tions. En effet, 'objectif est justement de repousser les limites des caractéristiques
d’acquisition actuelles que I'on est capable d’atteindre.

En revanche, l'intérét parait beaucoup plus discutable si 'on cherche & atteindre
des caractéristiques d’acquisition standard et si le patient peut tenir des apnées
correctes. En effet, comparée & une acquisition avec des parameétres standard at-
teignables en apnée et sans accélération, la qualité d’image sera équivalente voire
inférieure avec une acquisition réalisée en respiration libre et accompagnée d’une re-
construction GRICS comparée & une apnée. De plus, on pourrait mettre en balance
la complexité calculatoire nécessaire pour GRICS. Mais on notera que cet argument
ne devrait que trés peu rentrer en compte lorsque I'on voit avec quelle vitesse les puis-
sances de calcul évoluent rapidement ainsi que les optimisations d’implémentation
que l'on obtient avec les nouvelles implémentations GPU.

Finalement, il est indéniable que I’avenir de la méthode consiste a la combiner avec
d’autres méthodes pour atteindre des images inatteignables autrement, notamment
pour la caractérisation quantifiée des tissus. C’est ce que nous allons voir dans la
seconde partie de cette thése



Deuxiéme partie

Ameélioration du processus
acquisition/reconstruction en IRM






Le contraste en IRM

Le contraste Le contraste d’une image IRM est la différence relative de magnitude
ou de phase que 'on peut observer d’une structure & 'autre. C’est ce qui rend
ces structures distinguables, c’est donc l'information méme que contient I'image.
On devrait d’ailleurs plutot s’intéresser au rapport contraste sur bruit plutot qu’au
rapport signal sur bruit pour évaluer 'importance relative du bruit dans une image.
Le contraste est la traduction en image de la variation d’une ou de plusieurs
propriétés physiques, chimiques, structurelles, etc. Par exemple, avec les modalités
d’imagerie basées sur le rayonnement X, le contraste indique la variation d’absorption
de 'onde par le nuage électronique des atomes constitutifs des différents tissus; avec
I'ultra-son, c’est la variation de réflectivité de ’on observe au niveau des interfaces,
ete. Ainsi, la plupart des modalités d’imagerie ne permettent généralement d’accéder
qu’a un ou deux types de contraste, 7.e. un nombre limité de propriétés des tissus.

L'examen IRM construit autour du contraste La capacité & manipuler le contraste
est I'une des caractéristiques principales de 'TRM mais surtout I’'un de ses principaux
avantages. On peut ainsi obtenir un grand nombre de contrastes (figure 3.1), qui per-
mettent de visualiser des propriétés aussi variées que les propriétés de relaxométrie,
la densité de proton, la vitesse de flux, la composition chimique, etc.

pondéré T, pondéré T, pondéré T,
avec suppression
du signal de l'eau

FIGURE 3.1: Trois exemples de contrastes que I’on peut obtenir en IRM sur un coupe axiale
du cerveau

Chacun de ces contrastes apporte donc des informations diagnostiques complé-
mentaires. Le processus d’analyse est donc construit autour de I’analyse transversale
des différents contrastes afin de mettre en regard toutes les informations fournies.
Mais avant tout, le processus d’acquisition doit étre construit autour de I’obtention
des différents contrastes nécessaires pour le diagnostic de la pathologie recherchée.

Impact du mouvement a Uéchelle de l'examen Or on a vu que 'acquisition en IRM
est un processus relativement lent du fait de son caractére séquentiel. L’acquisition
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de plusieurs contrastes ne peut donc qu’aggraver la durée d’acquisition de 1’exa-
men complet. Il semble donc naturel de se pencher sur la question de I'impact du
mouvement a 1’échelle de ’examen entier.

Dans la partie I, nous avons vu que le mouvement peut souvent étre négligé a
I’échelle du TR, mais qu’il doit étre géré a ’échelle inter-TR et inter-acquisition.
La gestion du mouvement a l’échelle de ’examen, i.e. intra-examen, devra donc
nécessairement combiner ces deux aspects au minimum. Nous avons également vu
dans la partie I que pour reconstruire des images & partir de données perturbées
par le mouvement, il est préférable de traiter toutes les données de maniére simul-
tanée plutdt que de reconstruire indépendamment des sous-groupes de données qui
correspondraient & des positions distinctes.

Ici il s’agit de généraliser cette idée a 1’échelle de I'examen. Dans cette partie,
nous allons traiter la question du mouvement au sein de I'examen entier en utilisant
toutes les données que nous avons a disposition. La principale différence par rapport
4 ce qui a pu étre présenté dans la partie précédente, c’est que le contraste évolue
au sein du jeux de données.

Pour la correction de mouvement intra-acquisition, les méthodes existantes pré-
sentent différents niveaux stratégiques (apnée, synchronisation, accélération, mé-
thodes rétrospectives, etc.). Ces mémes stratégies peuvent étre généralisées a 1’échelle
de I’examen. Nous allons notamment nous intéresser aux deux derniers niveaux : 1’ac-
célération de l'acquisition a I’échelle de ’examen sera étudiée dans ce chapitre et la
correction de mouvement rétrospective a 1’échelle de I’examen sera étudiée dans le
chapitre suivant. Nous verrons que pour ces deux méthodes, il nous faut repenser le
processus d’acquisition et de reconstruction complet.

Mais avant cela, nous allons présenter les principaux types de contrastes utilisés
en IRM cardiaque ainsi que le processus d’acquisition et de reconstruction employé
actuellement.

3.1 Le processus acquisition/reconstruction actuel

3.1.1 Le contraste en IRM

Nous ne prétendons pas exposer ici une liste exhaustive de tous les contrastes
existant en IRM. Nous souhaitons simplement rappeler les principales familles de
contrastes que ’on rencontre couramment et présenter plus en détail les contrastes
qui ont été majoritairement utilisés dans cette thése. Nous présenterons alors la
propriété physique représentée par le contraste, la maniére de l’obtenir ainsi que
I'interprétation clinique qui en est faite.

3.1.1.1 Propriétés RMN : Ty, T,, T;, densité de proton

Interprétation physique Nous avons briévement abordé dans le chapitre 1.2.1 les
propriétés de relaxométrie du systéme résonnant en IRM qu’est le proton. Lorsqu’un
spin entre en résonance, il présente un mouvement de précession (figure 3.2). Lors
de son retour a I’équilibre, la relaxation de ce mouvement peut étre entiérement
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caractérisée par deux temps caractéristiques : Tq pour la relaxation de la composante
M, de 'aimantation dans la direction du champ magnétique principal By et T, pour
la composante My, de I'aimantation dans la direction transversale.

¢
M, = 1—e "
_t (3.1)
My = e 12
M,
M
A état MZ
Bo 2 d'équilibre “’
< ]
C aprés excitation
RF 90° ' .
« T, T, t
M, M, ™

Yy

FIGURE 3.2: Aprés lexcitation d’un spin a l’aide une onde RF (jusqu’a une bascule de 90°
ici), Paimantation va progressivement retrouver son état d’équilibre en passant
par une phase de relaxation pendant laquelle le spin présente un mouvement
de précession. Cette relaxation se caractérise par un temps de relaxation Tj
dans la direction longitudinale et T, dans la direction transversale.

Ces deux temps de relaxation sont des caractéristiques indépendantes et propres
aux tissus. Le temps de relaxation longitudinal Tq traduit la relaxation induite par
les échanges d’énergie du spin avec son environnement. On parle d’interaction spin-
réseau. On notera qu’il est donc dépendant du champ principal By ainsi que de
la température. Le temps de relaxation transversal T, traduit les échanges d’énergie
entre spins voisins. Ces interactions ne changent pas ’énergie totale du systéme, mais
dispersent ’aimantation dans le milieu. Il sera donc par exemple beaucoup plus long
dans les liquides que dans la graisse composée de longues chaines carbonées ou les
interactions des spins se font de maniére contrainte, la diffusion de I’énergie se faisant
donc beaucoup plus rapidement.

Obtention du contraste On rappelle que 'on peut mesurer une variation de I'ai-
mantation, i.e. observer le phénoméne de résonance des spins, uniquement dans la
direction transversale au champ principale. En effet, dans la direction longitudinale
ces variations sont négligeables par rapport au champ By. Il est donc relativement
aisé d’observer le phénomeéne de relaxation longitudinal. Pour visualiser un contraste
représentatif d’une variation de T5, i.e. un contraste pondéré T», il faudra donc sim-
plement attendre une durée suffisante pour que les deux courbes de relaxation trans-
versale se différencient. Pour se faire, on pourra donc utiliser un long temps d’écho
TE (temps entre l'excitation et l'enregistrement du signal). De plus, comme le pro-
cessus d’enregistrement est séquentiel, il faudra attendre une durée suffisante aprés
I’enregistrement pour retrouver 1’état d’équilibre initial afin de répéter ’observation
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de la relaxation dans les mémes conditions. Cela se traduit donc par un long temps
de répétition.

On notera que du fait des inhomogénéités locales du champ magnétique, la fré-
quence de précession des spins varie légérement. Cela va induire un déphasage pro-
gressif des spins et donc une annulation plus rapide de 'aimantation transversale
résultante. Cette relaxation plus rapide est caractérisée par le temps de relaxation
T5. C’est pourquoi on utilise généralement une impulsion de refocalisation (excita-
tion qui bascule les aimantations de 180°) afin d’inverser l'effet de ces déphasages et
retrouver un écho (figure 3.3). La séquence qui effectue cet enchainement |[excitation
90°]-[refocalisation 180°-[lecture du signal| est appelée écho de spin.

impulsion relaxation impulsion i
état d'équilibre radiofréquoent'lelle (déphasage) radiofréquentielle (rr:la;;ast;or;) écho
90 180° p 9

RF 180° RF 180°

RF 90° RF 90°

temps-de répétition (TR)

signal perceptible

temps d'écho (TE)

FIGURE 3.3: Schéma d’une séquence en écho de spin. On notera que pour obtenir un écho a
un temps TE, 'impulsion de refocalisation doit étre appliqué a TE/2.

Pour visualiser un contraste représentatif d’une variation de Ty, i.e. un contraste
pondéré Ty, il va falloir faire basculer 'information contenue dans 'aimantation
longitudinale dans le plan transversal qui lui seul est observable puis acquérir trés
rapidement ce signal (TE court) comme pour figer 'aimantation longitudinale dans
le plan transversal (figure 3.4).

Finalement, I’aimantation observée et donc le contraste dépendent des paramétres
d’acquisition comme le temps d’écho (TE) ou le temps de répétition utilisés (TR). A
partir de ’équation 3.1, on peut montrer que I’aimantation finale mesurée p au temps
d’écho TE, avec une excitation RF d’un angle de bascule 6 aprés une répétition TR,
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lecture RF 90° lecture RF 90°

lecture RF 90° lecture RF 90°

e TR

FIGURE 3.4: Lien entre la pondération du contraste et les paramétres d’acquisition TE et
TR. On a représenté ici le comportement de deux aimantations, 'une avec
un Ty court et un T, long (trait plein) et 'autre avec un Tq long et un T,
court (trait pointillé). L’aimantation transversale est représentée en bleu azur
et ’aimantation longitudinale en bleu marine. Seule ’aimantation transversale
peut étre observée. Lorsqu'une impulsion RF 90° est appliqué, 'aimantation
précédemment longitudinale devient transversale. Pour obtenir un contraste
pondéré T, (en haut) il faut un TE long pour que les relaxations longitudinales
se distinguent. En revanche, pour ne pas avoir d’impact du T; & la prochaine
répétition il faut attendre un TR long pour que les deux aimantations repartent
du méme état initial. Pour obtenir un contraste pondéré T; (en bas), il faut
attendre un TR plus court pour étre encore capable de distinguer les deux
courbes de relaxation longitudinale. Il faut ensuite basculer cette information
dans le plan transversal observable et acquérir trés vite un signal (TE court)
avant que la différence de T5 ait un impact sur le signal mesuré.

s’écrit de la fagon suivante avec pg un paramétre qui dépend notamment de la densité
de proton :

_IR\ _IE
p:p0(1—(1—c059)e T1)e B (3.2)

Interprétation clinique FEn imagerie cardiaque, voici quelques exemples de la fagcon
avec laquelle on peut interpréter les contrastes ainsi obtenus au niveau du myocarde :

— Dans un contraste pondéré T, un hyper-signal peut indiquer la présence d’eau.
Un cedéme correspond par définition & un excés d’eau dans la matrice intersti-
tielle. C’est par exemple ce que I'on peut observer au moment de la phase aigué
d’un infarctus du myocarde. La fibrose, qui peut correspondre & une phase plus
tardive de I’évolution de 'infarctus, contient elle aussi une quantité d’eau plus
importante dans la matrice interstitielle comparée & un tissu sain. La fibrose se
traduit donc elle aussi par un hyper-signal T, mais dans une moindre mesure.

— Dans un contraste pondéré Ty, un hypo-signal peut indiquer une modification
de la structure musculaire comme par exemple dans le cas d’une fibrose. De
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plus, de la variation relative de Ty pre- post-injection (produit de contraste a
base de gadolinium), entre le sang et un tissu, on peut extraire le volume extra-
cellulaire qui est trés fortement a I’état de fibrose du tissu [75]. Cela permet
une meilleure caractérisation de la fibrose.

— Dans un contraste pondéré 75, un hypo-signal peut indiquer une concentration
anormale en fer puisque cet élément induit de fortes in-homogénéités locales
du champ magnétique.

Bien entendu on trouve des applications cliniques & I'interprétation de ces contrastes
pour toutes les zones anatomiques. A titre d’exemple, 'imagerie fonctionnelle du
cerveau et basée sur l'effet BOLD : une augmentation locale de I'apport en oxy-
hémoglobine qui a un 75 différent de la désoxy-hémoglobine. L’effet BOLD peut
donc étre visualisé avec une image pondérée 7.

3.1.1.2 Contrastes sélectifs

Malgré le contraste, il est parfois difficile de différencier certains tissus qui sont
pourtant de nature différente. Par exemple, en imagerie cardiaque, la lésion peut
parfois étre confondue avec la graisse du péricarde lorsque ces deux tissus sont en
hyper-signal. On peut alors se baser sur une propriété de la graisse afin d’éliminer
son signal. On sait que les protons des graisses présentent une fréquence de résonance
légerement différente de celle du proton en dehors des tissus adipeux. On peut donc
utiliser une impulsion avec cette fréquence précise afin de saturer sélectivement tout
signal provenant de ces tissus.

Avec une idée similaire, on peut supprimer le signal des liquides aqueux. Cette
fois, on se base sur la connaissance a priori du temps de relaxation T; de I’eau. En
ajoutant une impulsion d’inversion 180° puis en attendant un temps d’inversion (TT)
avant de jouer la séquence standard de telle sorte que 'aimantation longitudinale de
I’eau s’annule, on supprime toute contribution de I’eau (séquence FLAIR). On peut
calculer ce temps d’inversion théorique T lea, pour supprimer le signal de I'eau de la
fagon suivante :

t

M,=1—2e T

(3.3)
TIean = (n(2) Tean

Enfin, toujours pour l'imagerie cardiaque, il peut étre intéressant d’accentuer le
contraste entre le myocarde sain et la lésion qui présente un T; légérement diffé-
rent. On peut employer la méme idée que pour 'annulation du signal de l'eau et
ainsi annuler le signal provenant du myocarde sain. On peut obtenir cela avec la
séquence MDE (Myocardium Delayed Enhancement) (figure 3.7). Cette fois il nous
faut connaitre le temps d’inversion permettant d’annuler le signal du myocarde sain.
Cela peut étre calibré a I'aide d’une séquence d’inversion-récupération; on cherche
alors le TT correspondant a ’annulation du signal du myocarde sain (figure 3.6).
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Tl suite de la séquence

autre
tissu ,',

FIGURE 3.5: Préparation du signal avec saturation sélective du signal de I'’eau

FI1GURE 3.6: Obtention du TI correspondant & I'annulation du signal du myocarde sain a
laide d’une série d’images en inversion-récupération (CINE IR).

3.1.1.3 Contraste basé sur des déplacements macroscopiques

D’autres contrastes peuvent étre obtenus en se basant sur les déplacements de
certains liquides pour les exciter sélectivement ou au contraire pour les saturer sé-
lectivement.

C’est par exemple le cas avec l'imagerie sang noir. Cela permet de supprimer
uniquement le sang mobile présent dans les ventricules afin d’obtenir une bonne
distinction entre le myocarde et le sang. Le principe est le suivant : une premiére
impulsion d’inversion non sélective spatialement est appliquée sur ’ensemble du vo-
lume, immédiatement suivie par une seconde impulsion d’inversion, mais cette fois
uniquement sur la coupe d’intérét. La séquence d’écho de spin démarre ensuite aprés
un temps d’inversion correspondant & ’annulation du signal du sang. De cette fagon,
pour les structures qui sont restées dans la coupe, les deux impulsions d’inversion
n’ont aucun effet. Apreés le temps d’inversion, le sang qui se trouve dans la cavité du
myocarde au niveau de la coupe n’est plus le méme sang que celui qui se trouvait
dans la coupe au moment de l'inversion sélective. Ce sang n’a donc vu que 'inversion
non sélective spatialement, son signal est donc nul (figure 3.7).

On notera qu’avec une idée similaire il est possible d’obtenir un contraste de type
angiographie, ¢.e. ne visualiser que les vaisseaux. Le principe consiste a appliquer une
excitation sélective spatialement sur une carotide par exemple puis & mesurer aprés
un certain délais d’ott provient le signal au niveau du cerveau : le signal provient de
I’arbre vasculaire. Cette méthode peut également étre employée pour visualiser les
coronaires.

Dans le méme ordre d’idées, on peut utiliser la méthode de labellisation des spins
pour quantifier la perfusion myocardique [76]. L’idée est la suivante : aprés avoir
inversé sélectivement une coupe du myocarde avec une impulsion 180°, du fait du
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processus de perfusion du muscle, des spins frais, i.e. avec une aimantation non in-
versée, vont entrer dans la coupe. Il va alors se produire un échange de magnétisation
entre les deux types de spin en plus du processus de relaxation longitudinale. Cela
va donc modifier la repousse globale de 'aimantation longitudinale par rapport a
une acquisition ot 'impulsion 180" aurait été non sélective. Si 'on est capable de
quantifier le Ty du muscle avec 'impulsion sélective et non-sélective ainsi que le T4
du sang, on peut alors remonter a une quantification de la perfusion.

3.1.1.4 Contraste encodé dans la phase

Dans le chapitre 1.2.2, nous avons vu que ’encodage spatial en IRM est basé sur
la manipulation de la phase des spins. Nous avons également étudié I'impact d’un
mouvement au cours ou entre ’application de ces gradients d’encodage. En général,
ces gradients sont congus de fagon & ce qu’il soient insensibles & un déplacement de
vitesse constante (gradient avec moment nul a 'ordre 1). Mais on peut chercher au
contraire & extraire cette information de déplacement du déphasage accumulé.

Par exemple si I’'on applique successivement deux gradients opposés, le déphasage
induit sera nul sauf si le spin s’est déplacé entre ces deux applications. Plus la
diffusion est importante, plus le signal RMN résultant sera atténué car les spins
seront plus déphasés. C’est sur cette idée qu’est basée l'imagerie de diffusion en
IRM.

Les contrastes obtenus en imagerie de diffusion permettent donc de visualiser les
mouvements browniens et contraints qu’effectuent les molécules d’eau. Ils permettent
donc de visualiser 'organisation mésoscopique des tissus. On peut ainsi retrouver
I’orientation des fibres des trois couches musculaires constitutives du myocarde. Dans
la pratique clinique, cela permettrait de localiser et traiter les fibroses qui peuvent
perturber la propagation de 'onde électrique dans le cceur et qui induisent des aryth-
mies. On notera qu’il y a 6 ordres de grandeur de différence entre les déplacements
produits par la diffusion et ceux induits par le battement cardiaque. Pour la correc-
tion de mouvement, I'imagerie de diffusion in vivo du coeur semble donc une cible
trés intéressante mais également trés lointaine pour le moment.

On peut également encoder la vitesse plutot que le déplacement dans la phase. 11
suffit pour cela d’utiliser des gradients qui ont un moment d’ordre 1 non nul. Cela
permet notamment d’analyser le flux aortique, la fonction cardiaque, les propriétés
d’élasticité des artéres, etc.

3.1.1.5 Contraste exogéne

Jusque 14, tous les contrastes qui ont été présentés sont endogénes, c’est-a-dire
uniquement le fruit des propriétés des tissus eux-mémes. Pour améliorer la visuali-
sation de certaines lésions, on peut chercher a accentuer ce contraste. Cela peut étre
obtenu avec certains agents de contraste exogénes.

Le gadolinium (Gd) est un agent de contraste qui présente un temps de relaxation
longitudinal T1Gd trés court. Sa présence se traduit donc par un hyper-signal sur
une image pondérée Tq. Il est souvent utilisé pour localiser les zones fibrosées du
myocarde. En effet, & distance de l'injection d’un produit de contraste contenant
du Gd, comme la matrice interstitielle représente une part plus importante dans le
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tissu fibrosé que dans le tissu sain, une fibrose contient une concentration en Gd
plus importante. On notera que la dynamique du contraste induit est également
intéressante & analyser. En effet, une zone fibrosée est moins vascularisée qu’un tissu
sain. Dans I'arrivée du gadolinium, le processus de diffusion sera donc plus important
que le processus de perfusion par rapport & un tissus sain.

Au final, dans une image pondérée T4, relativement & un tissu sain, une zone
fibrosée devrait se traduire par un hypo-signal avant injection (77 long), un hyper-
signal aprés injection (77 court) et une transition plus lente entre les deux.

D’autres agents de contraste existent. On pourra citer les SPIO (SuperParamagne-
tic Iron Ozide) qui sont les agents de contraste a base de fer. Comme le fer est trés
ferromagnétique, la présence ne serait-ce que d’une seule molécule suffit & induire un
effet de susceptibilité, c’est-a-dire une déformation locale des lignes de champ ma-
gnétique suffisamment forte pour induire un trou de signal dans I’'image reconstruite.
L’avantage de cet agent est donc sa forte sensibilité. On peut fonctionnaliser la mo-
lécule de maniére & lui donner une cible précise. Par exemple en le fonctionnalisant,
on peut lui donner une affinité particuliére avec des macrophages. Ainsi, cet agent de
contraste pourra par exemple aller se fixer préférentiellement au niveau des plaques
d’artériosclérose.

3.1.1.6 Pondération et quantification

FIESTA MDE CINE IR FSE

FIGURE 3.7: Principaux types de contraste utilisés en IRM cardiaque. Les trois premiéres
images correspondent & trois images obtenues sur un méme patient avec dif-
férents paramétres d’acquisition. On notera la présence d’une lésion au niveau
du segment postérieur du myocarde. La séquence FIESTA permet d’obtenir
une pondération Tq avec une bonne définition des structures anatomiques. La
séquence MDE permet d’obtenir un contraste pondéré Ty avec annulation du
signal du myocarde sain afin d’obtenir un trés bon contraste entre la lésion et
le muscle sain. La séquence CINE IR permet d’obtenir plusieurs images pon-
dérées Ty avec différents temps d’inversion. Enfin la séquence FSE sang noir
permet d’obtenir un contraste pondéré T».

Limites de l'analyse transversale des images pondérées Jusque la, les contrastes
qui ont été présentés donnent une information relative pour un tissu par rapport aux
tissus voisins.

Lorsque le contraste d’une image n’est pas suffisant, il gagne & étre mis en regard
avec les autres contrastes de ’examen & travers une analyse transversale. Cela permet
d’obtenir une détection plus fiable et un diagnostic plus précis |77]. Par exemple, en
imagerie cardiaque, une lésion du myocarde peut étre bien distinguée du muscle sain a
I’aide d’un contraste obtenu & distance d’une injection de gadolinium avec annulation
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du signal du myocarde sain. En revanche un autre contraste, plus anatomique, peut
étre utile afin de distinguer la lésion du sang (figure 3.7) [78].

Mais cette analyse transversale peut parfois étre insuffisante. On souhaite donc
accéder & une information quantifiée plutdét qu’a I'information relative donnée par
les images pondérées dans les cas suivants :

— Dans le cas d’une pathologie diffuse, comme dans le cas des pathologies qui
atteignent ’ensemble du myocarde par exemple, on ne dispose pas d’une réfé-
rence saine pour obtenir un contraste. Il faut donc obtenir une valeur quantifiée
pour pouvoir se rapporter & une valeur de référence.

— De méme, lorsque le diagnostique binaire n’est plus suffisant pour le traitement
d’une pathologie, la classification de la 1ésion est nécessaire et nécessite parfois
de se comparer a une référence. Ce processus passe donc nécessairement par
une quantification.

— Enfin le suivi de la lésion dans le temps nécessite 1a encore une référence com-
mune et donc une quantification.

Pour 'imagerie cardiaque on s’intéressera plus particuliérement & la quantification
Tiet T

Quantification Ty Les méthodes de quantification sont basées sur la connaissance a
priori d’'un modeéle décrivant ’évolution du signal en fonction des paramétres d’ac-
quisition (connus) et des paramétres tissulaires (inconnus). Connaissant ce modéle,
il s’agit alors de choisir le bon paramétre d’acquisition & modifier pour obtenir une
variation du signal dépendant d’un minimum de paramétres inconnus et notamment
de celui que 'on cherche. Il suffira ensuite d’utiliser une méthode de régression li-
néaire ou non afin de trouver les parameétres inconnus qui lient les données mesurées
au modéle théorique.

On peut distinguer 4 grandes méthodes de quantification du paramétre de relaxa-
tion longitudinal T; :

— Inversion-récupération Il s’agit de préparer ’aimantation longitudinale a ’aide
d’une impulsion d’inversion puis d’acquérir le signal & différents temps d’inver-
sion afin d’échantillonner la courbe donnée par le modéle suivant déduit de
I’équation 3.2 :

P = po (1 — Ze_%) (3.4)

Les séquences CINE-IR et MOLLI [79] sont basées sur ce principe. On notera la
limite principale de ces séquences : la repousse de 'aimantation longitudinale
est perturbée par I'emploi de plusieurs modules de lecture au cours de chaque
cycle d’inversion-récupération. De ce fait, on ne peut accéder qu’a un T4 ap-
parent. D’autre part, avec la séquence CINE-IR, les images correspondant aux
différents T1 sont obtenues dans des phases cardiaques différentes.

— Saturation-récupération L’idée est ici la méme que pour les séquences d’inversion-
récupération excepté que 1’on utilise une impulsion de saturation (90°) au lieu
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d’une inversion (180°) et que l'on se contente d’échantillonner la courbe de
repousse & partir de 'aimantation longitudinale nulle a différents temps de
saturation (TS). Le signal est modélisé par ’équation suivante :

p=po(1—e ") (3.5)

La séquence MLLSR [80] est similaire & MOLLI mais avec une impulsion de
saturation. Elle présente donc la méme limite de n’accéder qu'a un T4 ap-
parent. Pour corriger ce biais, la séquence SMART1Map (Saturation Method
using Adaptive Recovery Times for cardiac T1 Mapping) a été proposée dans la
littérature [81, 82]. Cette fois, un seul point est acquis par courbe de saturation-
récupération, aucune mesure n’est donc perturbée. De plus, la courbe de ré-
cupération compléte est accessible puisque les temps de saturation peuvent
s’étendre sur plusieurs cycles cardiaques. Enfin elle est insensible aux varia-
tions du rythme cardiaque puisque les temps de saturation exacts sont utilisés
pour la régression du modéle.

— Echo de spin L’utilisation de la variation du temps de répétition TR dans la
séquence d’écho de spin constitue la méthode de référence pour la quantification
T1 en général. Le signal obtenu suit le modéle suivant :
TR

p=po(1—e1) (3.6)

Ici, po représente une pseudo-densité de proton puisque ce terme inclue 'impact
TE/T2 Mais pour
chaque pixel , comme ces paramétres ne varient pas, ils sont transparents pour

du temps d’écho et du temps de relaxation transversal e~

la régression du modéle. Cette méthode est trés difficilement applicable & 'TRM
cardiaque puisque trés longue : une seule de ligne de I'espace-k est acquise a
chaque répétition.

— Variation des petits angles On peut montrer que si 'on applique de fagon
répétée un petit angle de bascule 9, alors 'aimantation atteint un état stabilisé
au bout de quelques répétitions. De plus, cet état dépend entre autre de ’angle
de bascule et du Tq selon la relation suivante :

1—E; _IR _IE
p=poErsin@—— avec E1=e ", Ehy=e %
1—Eqcos6 o p (3.7)
f linéarisée : =E E(1-E
ou sous forme linéarisée S d an @ + poEa ( 1)
On peut donc retrouver le Ty par régression de la fonction # =A taﬁ 5+ B.

L’intérét de cette méthode est qu’elle ne nécessite pas de préparation de 1’ai-
mantation ni d’attente d’aucun temps de saturation ou d’inversion. L’applica-
tion et l'acquisition avec la méthode des petits angles est donc trés rapide ce
qui permet d’effectuer des acquisitions volumiques. D’autre part, le T; ainsi
obtenu est le Tq réel et non une valeur apparente.

On notera que toutes ces méthodes sont basées sur des impulsions RF de sa-
turation (90°), d’inversion (180°), ou de bascule quelconque (0) et surtout que la
quantification est basée sur la connaissance a priori de ces angles de bascule. Ainsi,
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si 'angle de bascule réellement appliqué est différent de ’angle de bascule prescrit,
le modéle utilisé pour la régression sera faux et les valeurs quantifiées aussi. Les mé-
thodes de quantification T7 sont donc trés sensibles aux inhomogénéités du champ

reel greel

B (figure 3.8). On rappelle que d = poresartt

Bprescrit
1

‘\ (1 cos(0, 8m)) ¢

0,92 (1 (1 — cos(m)) e~ t/214)

1 — (1 — cos(m)) e~t/250

-
Vgl

F1cURE 3.8: Impact de 'inhomogénéité du champ Bj sur la quantification T;. Prenons un
tissu avec une densité de proton de 1 et un 77=250 ms. Avec une inversion-
récupération, on devrait obtenir le signal de la courbe bleu marine. En revanche
si le By n’est pas parfaitement homogéne, supposons par exemple que locale-
ment By = 0,8 B]frescrlt, alors on obtient la courbe bleu azur. Si on tente
d’obtenir le T7 & partir de quatre échantillons de ce signal avec ’hypothése que
Iinversion était parfaite, alors, on obtient des valeurs faussées de densité de
proton et de Ty, correspondant & la courbe orange.

Quantification 7o Les méthodes de quantification T, sont pour la plupart basées
sur la séquence d’écho de spin. On a en effet vu qu’avec un TE long et un TR long,
le contraste résultant est pondéré T,. Le signal suit la loi suivante :

TE

p=poe (3.8)

En répétant 'acquisition avec différents T E, ont peut donc remonter au paramétre
T, (figure 3.9). On notera que l'on peut ici utiliser une régression linéaire :

1
lnp = 72(—TE)+lnpo (3.9)

On notera que la séquence utilisée est souvent la séquence FSE (Fast Spin Echo).
Elle est construite sur une base d’écho de spin. Aprés avoir obtenu ’écho avec I'im-
pulsion de refocalisation 180°, on laisse les spins recommencer & se déphaser puis on
les refocalise de nouveau pour obtenir un second écho et ainsi de suite. En procédant
ainsi, on peut donc acquérir une ligne de ’espace-k a chaque écho. Cependant on no-
tera bien que chacun de ces échos correspond & un temps d’écho de plus en plus long.
Le contraste de I'image finale sera représentatif du temps d’écho T E.g correspon-
dant & Pacquisition de la ligne centrale qui contient le plus d’énergie (temps d’écho
effectif). L’espace-k ainsi obtenu contient donc de légéres inconsistances puisque les
lignes de l’espace-k ne correspondent pas toutes au méme contraste. Lorsque l'on
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50 ms 60 ms 70 ms

F1GURE 3.9: Images pondérées T, obtenues avec la séquence FSE & différents temps d’écho
pour la quantification. La carte de quantification T, calculée pixel par pixel est
présentée a droite

souhaite acquérir plusieurs images avec plusieurs TE différents, nous suggérons donc
de procéder de la facon suivante : au lieu de ne remplir qu'un espace-k avec tous
les échos du train d’écho et de répéter 'acquisition en changeant 'ordre de remplis-
sage des lignes pour obtenir les contrastes correspondants aux différents T E.g , il est
préférable d’utiliser chaque écho pour remplir autant d’espace-k différents. Le temps
d’acquisition total reste le méme et les données sont bien plus consistantes. On parle
alors de séquence FSE multi-écho.

Finalement, que ce soit pour la quantification 77, 7> ou n’importe quel type de
quantification, il faut obtenir plusieurs images avec des paramétres d’acquisition dif-
férents et donc des contrastes légérement différents. En revanche, le type de contraste
reste le méme au sein d’une série d’images obtenue dans le but de procéder a une
quantification. Il faut donc bien distinguer la notion de pondérations différentes ou
types de contrastes différents, et la notion de contrastes différents qui peuvent cor-
respondre ou non au méme type de pondération.

Méthodes de régression linéaire On remarquera que le probléme de la quantifica-
tion est un probléme inverse. On dispose de données mesurées (le niveau de gris des
images), d’'un modéle (I’équation du signal), de paramétres connus (parameétres d’ac-
quisition TE, TR, etc.) et d’inconnues a résoudre (T, po, etc.). Toutes les notions
abordées dans la partie [ sont donc transposables ici. Par exemple, avec I’équation
linéarisée du signal d’images p; pondérées T :

Trouver les cartes (A, B) = (=1/T2,lnpy) tel que Vi, lnp;=A-TE;+B
= Trouver le vecteur v = (—=1/T2, lnpg) tel que
v = argmin Hlnp - QVH2 + A H(V —-1/75,VIn po)HZ
1

= Trouver le vecteur v = (—=1/T lnpy) tel que (QHQ + VHV) v=0Q" lnp
(3.10)
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3.1.2 Acquisitions séquentielles et indépendantes ?

3.1.2.1 Processus d’acquisition/reconstruction en routine clinique

Nous venons de présenter ce que sont les contrastes et pourquoi ils sont indis-
pensables & la pratique clinique. A présent, on cherche a résoudre la problématique
du mouvement dans ce contexte. Il nous faut maintenant comprendre comment ces
contrastes sont gérés dans ’examen afin de savoir si une solution peut étre trouvée a
ce niveau. C’est donc a la notion de processus, ou workflow, que nous nous intéres-
sons. Ce processus caractérise la facon dont s’organisent temporellement les différents
événements, leurs interactions, et ce, aux trois niveaux du processus : ’acquisition,
la reconstruction et ’analyse. Nous allons caractériser le processus complet actuel et
voir comment il pourrait étre amélioré.

De fagon générale le processus d’acquisition, et de reconstruction en IRM est rela-
tivement basique et n’a pas beaucoup évolué depuis 'apparition de cette modalité.
L’acquisition des différents contrastes se fait de maniére séquentielle et indépendante.
Elle suit des protocoles prédéfinis et présente de nombreux temps morts. Il en est de
méme pour la reconstruction. De plus, les relations entre les trois niveaux de ce pro-
cessus (acquisition, reconstruction et analyse) sont complétement unidirectionnelles.
Nous allons cependant voir que dans certains cas relativement anecdotiques en rou-
tine clinique & ’heure actuelle, a la fois le processus d’acquisition, de reconstruction
ou encore d’analyse commencent & croiser les données, & combiner ces informations,
a tirer parti ces premiéres pour améliorer les secondes, etc. On passe donc progressi-
vement d’un processus séquentiel et indépendant & un processus adaptatif et continu.

3.1.2.2 Premiers pas vers l'imagerie adaptative

Acquisition adaptative L’exemple le plus ancien d’imagerie adaptative est celui de
I’acquisition synchronisée, sur 'ECG par exemple. Ainsi l'acquisition s’adapte aux
variations du rythme cardiaque. En revanche seul le minutage est adaptatif. L’histoire
de 'aimantation des spins est elle aussi modifiée lorsque le rythme cardiaque varie.
Par exemple dans une séquence d’écho de spin, la repousse ne sera pas toujours
la méme puisque le TR est synchronisé sur 'ECG. Quelques études se proposent
alors de gérer I'impact de cette adaptation au niveau de la reconstruction ou de
'analyse [DRME*10][83].

Comme autre exemple d’adaptation de I’acquisition, on pourra citer la pré-calibration
du meilleur temps d’inversion pour ’annulation du signal du myocarde sain. Comme
on a pu le voir, la séquence CINE-IR permet d’obtenir le TT optimal qui peut ensuite
étre utilisé pour la séquence MDE.

Reconstruction adaptative On appelle reconstruction adaptative une méthode de
reconstruction qui s’adapte au probléme particulier. Cette adaptation passe souvent
par la calibration d’un paramétre dépendant du sujet comme la morphologie, de
I'imageur, etc.

La reconstruction d’une acquisition accélérée basée sur la calibration des cartes de
sensibilités a ’aide d’une acquisition initiale est donc un exemple de reconstruction
adaptative. De la méme maniére, on a vu que l’algorithme GRICS construit un
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modéle de mouvement adapté, propre a chaque sujet. Le modéle de mouvement
peut également étre pré-calibré sur une séquence préliminaire [84].

Analyse adaptative et croisée L’analyse peut elle aussi étre améliorée lorsqu’elle
est adaptative et faite de maniére globale sur tout ’examen. De cette fagon on tire
le plus d’information possible. Nous avons par exemple déja évoqué la combinaison
de la séquence FIESTA avec la séquence MDE, la premiére permettant de distinguer
sang et myocarde et la seconde permettant de distinguer myocarde sain et myocarde
infarci.

Les méthodes de quantification sont elles aussi basées sur le croisement de plu-
sieurs contrastes et donc souvent de plusieurs acquisitions. Cependant, on notera que
la plupart du temps, lorsqu’une quantification est recherchée, on ne fait varier qu’un
seul paramétre a la fois et chaque acquisition n’est utilisée que pour une quantifi-
cation. La mesure quantifiée d’un second paramétre nécessitant alors d’acquisition
d’un nouveau jeu de données complet.

3.1.2.3 Eléments de réflexion autour d'un futur processus d'acquisition/re-
construction

Voir l'examen comme un tout On souhaite donc aller plus loin dans cette démarche
d’amélioration du processus d’acquisition-reconstruction-analyse. Dans cette nou-
velle démarche, 'examen serait vu comme un tout. Gérer I’examen comme un tout
signifie gérer ce qui varie au cours de 'examen de maniére commune : contraste,
position physiologique, orientation ou zone anatomique, résolution, etc. Le mouve-
ment serait alors géré comme un paramétre de l'examen a part entiére. Il n'y a
pas que le contraste qui peut en bénéficier : la résolution par exemple peut étre
améliorée en combinant différentes orientations avec les méthodes de reconstruction

super-résolution [85].

Intérét Jusque la les analyses des contrastes se basaient sur la variation d’un pa-
ramétre a la fois en supposant les autres variables fixées (reconstructions indépen-
dantes). Cela nécessite donc beaucoup de mesures, et dans la pratique plusieurs
paramétres varient souvent ensemble. Le traitement de ’examen comme un tout,
comme la reconstruction commune, devrait donc & la fois permettre des mesures
plus justes et plus rapides.

Pour comprendre le gain ainsi obtenu, on peut faire une analogie avec les méthodes
proposées dans la premiére partie de ce manuscrit. Au lieu de reconstruire des images
correspondant & des positions physiologiques différentes, avec peu de données pour
chaque reconstruction et un résultat peu robuste, on peut reconstruire une vision
plus compléte de la réalité et tirer parti de toutes les données pour reconstruire une
représentation plus robuste. Mais comme on a pu le voir avec la correction de mouve-
ment, une autre vision de I'acquisition s’accompagne d’une adaptation du processus
de reconstruction. En effet ’acquisition et reconstruction sont intrinséquement liées
puisque la reconstruction modélise le processus d’acquisition.

Premiére étape : partage d’informations entre contrastes Dans un premier temps,
nous allons nous intéresser au partage d’informations entre différents contrastes dans
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un cadre simple, c’est-a-dire sans mouvement. Dans le chapitre suivant nous ferons
un pas de plus vers la reconstruction adaptative généralisée de ’examen en intégrant

le mouvement dans cette vision.

3.2 Vers un processus d’acquisition et de recons-
truction multi-contraste

Dans ce qui suit, nous nous intéressons aux méthodes de reconstruction multi-
contraste. Il s’agit de reconstruire de maniére conjointe tous les contrastes, et pour
ce faire, de tirer le meilleur parti possible des informations partagées entre ces images.
En effet, si les différents contrastes sont indépendants et donnent des informations
complémentaires, ils partagent malgré tout certaines autres informations, ne serait-ce
que I'anatomie visible dans I'image.

Nos hypothéses de travail sont les suivantes :

— Meéme zone anatomique, i.e. méme coupe et méme champ de vue ou méme

volume
— Les différents contrastes peuvent étre du méme type ou de type différents

— Aucun a priori sur le type de contraste n’est émis (pas de modéle d’évolution
du signal)

— Aucun mouvement intra- ou inter-acquisition ne survient

Nous verrons que ’on peut ainsi soit accélérer I’acquisition, i.e. la sous-échantillonner,
soit diminuer le bruit dans les images reconstruites.

3.2.1 Etat de l'art

3.21.1 Line process

Haldar et al. [86] partent de 'observation que I'organisation anatomique est vi-
sible dans tous les contrastes et reste la méme. C’est-a-dire que la localisation des
gradients doit étre la méme. L’estimation de la position des gradients G est difficile a
partir d’une seule image sous-échantillonnée puisqu’elle présente trés probablement
du bruit et des artéfacts de repliement. En revanche, il est possible d’obtenir une
bonne estimation de G & partir de plusieurs images si I’échantillonnage est indépen-
dant et aléatoire. On rappelle en effet que les artéfacts de repliement dépendent du
schéma d’échantillonnage (voir chapitre 1.2.3). Cette carte de probabilité est aussi
appelée line process par son auteur.

Ainsi, si I'on dispose d’une premiére estimation p; des images & reconstruire, on
peut en extraire une carte de probabilité des gradients directionnels G relativement
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fiable. Pour une acquisition 2D, dans la direction X, on peut écrire pour le pixel

(6.)) :

N 1 si DlXj <e N N 5
G = DzX, oy avec Dj; = Z B? - pﬁj’ (3.11)

Le paramétre B, permet de choisir le poids relatif des différents contrastes. Si I'on
souhaite accorder le méme poids & tous les contrastes, on choisira B, égal a 'inverse
de la magnitude moyenne de I'image p..

On peut ensuite contraindre la reconstruction standard des images en ajoutant
un paramétre de régularisation basé sur cette connaissance a prior: de la position
des gradients. On devrait ainsi minimiser les artéfacts de repliement induits par le

)

& p= argan {”s — EpH + A H H } (reconstruction simultanée)

sous-échantillonnage.

Vpi
G

Trouver (p;); tel que Vi p;= argmln {Hsl Ep[H2 +A'

(3.12)

Avec cette régularisation, un gradient dans une zone correspondant & une haute
probabilité de gradient n’induit qu’un trés faible poids via le terme de droite (e).
En revanche, un gradient qui serait d & un artéfact de repliement ou a du bruit ne
devrait pas correspondre a une forte probabilité dans la carte G et induirait donc un
poids plus élevé via le terme de régularisation. La solution de ’équation 3.12 devrait
donc a la fois correspondre aux données acquises & travers I'opérateur d’encodage
E et avoir des gradients similaires & ceux proposés dans G, i.e. tous les contrastes
auront des gradients localisés aux mémes endroits.

Une fois les images reconstruites, on peut évaluer une nouvelle fois la carte G
avec une meilleure justesse et répéter itérativement ces deux étapes (reconstruction
contrainte des images, actualisation de G) jusqu’a la stabilisation de la solution
(figure 3.10).

On notera que cette méthode fait intervenir plusieurs paramétres dans le terme
de régularisation qu’il faut optimiser :

— B permet de choisir le poids relatif des différents contrastes. Il est relativement
facile de les choisir (magnitude moyenne des contrastes par exemple)

— A poids relatif du terme de régularisation par rapport au terme de correspon-
dance aux données acquises a travers 'opérateur d’encodage E

— ¢ seuil de bruit. Plus ce paramétre est grand, plus la régularisation correspond
a une régularisation de lissage simple. Plus ce terme est petit, plus les gradients
communs auront un poids relatif important par rapport aux gradients de plus
faible probabilité. Cela signifie que selon le choix du parameétre A, le bruit
pourra étre conservé, ou bien les différences de gradients seront accentuées (les
gradients communs seront trés marqués et les zones lisses seront encore plus
lisses).
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espaces-k aquis s
(3 contrastes, 2 répétitions)

probléme inverse
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)

1 { contrainte \

llne process

pour litération suivante

FIGURE 3.10: Reconstruction multi-contraste avec contrainte basée sur la probabilité de
gradient. La méthode itérative consiste en l’exécution succéssive des deux
étapes suivantes : 1 - I’évaluation de la carte de probabilité de présence d’un
gradient a partir de Iestimation courante des images, 2 - la reconstruction
au sens des moindres carrés des images & partir des espaces-k acquis et de la
connaissance & priori de ’emplacement des gradients.

Pour conclure, cette méthode est trés intéressante puisqu’elle part d’une obser-
vation simple et surtout qu’elle est compatible avec la formulation classique de la
reconstruction d’images. En revanche, sa mise en ceuvre passe par une étape rela-
tivement longue de réglage des parameétres de régularisation, réglage d’autant plus
long que les paramétres sont dépendants (la diminution de e devrait s’accompagner
de 'augmentation de A).

3.2.1.2 Compressed sensing

Axel et al. [87] proposent une méthode de reconstruction multi-contraste qui re-
prend une idée similaire & celle qui vient d’étre présentée. Il s’agit encore une fois
de contraindre les différents contrastes a avoir un comportement similaire & travers
un certain opérateur. Mais ici, au lieu d’utiliser l'opérateur de gradient V, ce sont
les opérateurs de variation totale TV et de décomposition en ondelettes @ qui sont
utilisés. De plus, les régularisations sont appliquées avec le formalisme du compressed
sensing, c’est-a-dire que l'on suppose que le support de la variation totale et de la
décomposition en ondelette sont éparses. On utilise donc la norme £ pour les termes
de régularisation.

HpHTV

T tel — ' —Ep|l?+ A
rouver p tel que p argpmtn ||$ p||2 TV”TVO”TV

Dp
)\ _=
+ <I>Hq)0

(3.13)
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3.2.1.3 Meéthode bayésienne

La méthode de reconstruction multi-contraste proposée par Bilgic et al. [88] est
basée sur une approche légérement différente. La reconstruction est toujours basée sur
une reconstruction compressed sensing avec contrainte sur la variation totale. Mais
cette fois ces concepts sont traduits dans le formalisme bayésien, ce qui entraine une
complexité calculatoire trés importante (plus de 30h de reconstruction pour deux
contrastes).

3.2.1.4 Finger printing

La méthode de finger printing proposée par Ma et al. [89] est trés intéressante
car elle s’appuie sur une nouvelle approche du processus d’acquisition et de recons-
truction. Il s’agit ici de faire varier continiment et aléatoirement tous les parameétres
d’acquisition & la fois au travers des différentes acquisitions. Ensuite, les données sont
reconstruites en utilisant une base de données qui constitue un dictionnaire et une
méthode de reconnaissance de forme. Cette formulation émet également ’hypothése
que le signal & reconstruire correspond a une décomposition dans le dictionnaire —
décomposition dont le support est éparse. La encore, le formalisme du compressed
sensing est donc encore employé.

3.2.2 Accélération de l'acquisition multi-contraste a l'aide de
la SVD

Au cours de cette thése, une nouvelle méthode de reconstruction multi-contraste
a été développée. Elle se base sur la décomposition en valeur singuliéres (SVD).
Nous avons appliqué cette méthode a la reconstruction d’acquisitions multi-contraste
sous-échantillonnées et & la reconstruction débruitée d’acquisitions multi-contraste
complétement échantillonnées. Nous avons comparé les résultats ainsi obtenus a la
méthode line process proposée par Haldar et al.

3.2.2.1 Que représente la SVD d’'images multi-contraste

Dans la représentation classique, chaque pixel posséde un niveau de gris indé-
pendant dans chaque image associée & chaque contraste. Avec une vision globale de
I’examen, chaque pixel, i.e. chaque élément de tissu présente un mode de variation
spécifique du contraste d’une acquisition a I'autre. On considére donc la variation de
niveau de gris intra-acquisition (le contraste) et la variation de niveau de gris inter-
acquisition. La décomposition en valeurs singuliéres (SVD) consiste & décomposer
ces variations de niveaux de gris sur une base de variations de niveaux de gris indé-
pendantes (i.e. base libre) et permettant de décrire n’importe quelle variation (i.e.
base génératrice). De plus, cette base est construite de fagon a étre orthonormale
directe, la décomposition est donc unique.

Si 'on représente les N, images de N pixels correspondant aux N, contrastes par
une matrice p de taille N x N, la décomposition SVD s’écrit :

p=UsvH (3.14)
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On peut interpréter cette décomposition de la fagon suivante (figure 3.11) :

— chaque ligne v; de la matrice V! représente un mode principal de variation du
niveau de gris a travers les contrastes

— chaque élément S; de la matrice diagonale S représente le poids global du mode
de variation v; dans la zone d’intérét

— chaque colonne u; de la matrice U représente le poids relatif du mode de
variation v; pour les différents pixels de la zone d’intérét

p=USVH B

vy

x base principale

de variation de lintensité
a travers le contraste

k poids global
de chaque variation

p — |uy|uslus|uy Ui:.PO.ldS .de la
variation i pour

~{_| tous les pixels

pixel

contraste

FIGURE 3.11: Interprétation de la décomposition en valeurs singuliéres

3.2.2.2 Jeu de données

Pour évaluer et comparer les différentes méthodes de reconstruction multi-contraste,
des données ont été acquises sur un cceur humain ex-vivo. De cette fagon, la struc-
ture est trés proche des structures rencontrées dans la pratique clinique et toutes les
problématiques de mouvement sont écartées.

8 contrastes différents ont été acquis correspondant & 2 types de contrastes diffé-
rents :

— 4 images pondérées T ont été acquises avec une séquence FSPGR en faisant
varier 'angle de bascule 8 =[2°, 9°, 15°, 207

— 4 images pondérées T, ont été acquises avec une séquence FSE en faisant varier
le temps d’écho TE = [20 ms, 40 ms, 60 ms, 80 ms|

Les jeux de données ont été complétement échantillonnés afin d’obtenir les images
de référence. Les espaces-k ont ensuite été rétrospectivement sous-échantillonnés (fi-
gure 3.12). Le schéma de sous-échantillonnage suit une loi normale (plus grande
probabilité d’acquisition des lignes centrales qui concentrent la majeure partie de
I'information). Différents facteurs d’accélération ont été évalués. On cherche donc a
reconstruire les images multi-contraste & partir des données sous-échantillonnées et
de se comparer aux images de référence obtenues avec les acquisitions complétement
échantillonnées.
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FIGURE 3.12: Jeu de données utilisé pour la reconstruction multi-contraste (gauche) et
schéma de sous-échantillonnage aléatoire dans Iespace-k (droite). Le facteur
de sous-échantillonnage représenté ici est R = 3.

3.2.2.3 Décomposition SVD d’images multi-contraste sous-échantillonnées
ou bruitées

On a calculé la décomposition SVD du jeu de données complétement échantillonné
et du jeu de données sous-échantillonné avec un facteur d’accélération de 3 (fi-
gure 3.13). On peut faire les observations suivantes :

— la majeure partie de I'information peut étre décrite avec les premiéres valeurs
singuliéres

— le jeu de données sous-échantillonné présente quasiment la méme répartition
de valeurs singuliéres

— les composantes U ont un SNR d’autant plus important que la valeur sin-

guliére est petite. On l'observe trés bien sur le jeu de données complétement
échantillonné.

— de la méme maniére, sur les composantes U du jeu de données sous-échantillonné,
la quantité d’artéfacts de repliement est d’autant plus importante que la valeur
singuliére correspondante est petite. La composante U; semble d’ailleurs moins
affectée par les artéfacts de repliement que les images originales.

3.2.2.4 Reconstruction avec contrainte de sparsité sur la SVD

Les observations précédentes semblent indiquer que plus la valeur singuliére S; est
faible, plus la quantité relative d’information est petite par rapport a la quantité de
bruit ou d’artéfact dans les composantes U;. En supprimant les derniéres composantes
U; correspondant aux plus basses valeurs singuliéres, la qualité d’image pourrait étre
améliorée si 'on supprime plus d’artéfacts que d’informations.
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FIGURE 3.13: Décomposition SVD de données sous échantillonnées avec un facteur 3

Nous proposons donc ’algorithme de reconstruction multi-contraste 3.1. Il s’agit
d’une méthode itérative consistant en ’exécution successive des deux étapes sui-
vantes : 1 - approche d’une solution consistante avec les données acquises & ’aide
d’une itération de la méthode de Landweber, 2 - seuillage des composantes U; corres-
pondant aux plus basses valeurs singuliéres. De cette fagon, on obtient une solution
cohérente par rapport aux données acquises et qui présente peu d’artéfacts.

Algorithme 3.1 Reconstruction multi-contraste avec seuillage itératif sur la SVD
Require: Les espaces-k acquis s, un opérateur d’encodage £ = {F o
Ensure: L’ensemble des images p multi-contraste

1: Initialise pg < EMs > Reconstruction au sens des moindres carrés
2: for n =1 to iterMax do

3: Pn < po1+ EH (s —Epn_1) > Itération de Landweber
4 (U,S, V)« SVD(pn) > Décomposition SVD
5: if S; < ASpax then

6: 5=0 > Seuillage
7 end if

8 pn — USVH > Actualisation des images
9: end for

Cette méthode a été testée sur le jeu de données présenté, et avec différents fac-
teurs d’accélération et différents seuils correspondant & la suppression de différentes
quantités de composantes. Les images ainsi reconstruites (figure 3.14) ont ensuite
été comparées aux images de référence complétement échantillonnées via erreur
moyenne quadratique (figure 3.15).

Cette méthode ne permet pas de converger vers les images complétement échan-
tillonnées. On passe cependant d’une erreur relative de 23,4 % a 5,6 % pour un facteur
d’accélération de 3. On observe également que pour chaque facteur d’accélération il



3.2 VERS UN PROCESSUS D'ACQUISITION ET DE RECONSTRUCTION MULTI-CONTRASTE
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FIGURE 3.14: Résultats de la méthode de reconstruction multi-contraste basée sur la SVD
avec un facteur d’accélération de 3

existe un paramétre optimal pour le seuillage. Cela signifie que les composantes sup-
primées lors du seuillage contiennent plus d’artéfacts que d’information. On notera
que le temps d’exécution est inférieur & 3 s avec une simple implémentation Matlabd.

Finalement, cette méthode exploite les informations redondantes partagées entre
les différents contrastes afin de reconstruire efficacement des acquisitions multi-
contraste sous-échantillonnées & I'aide d’un algorithme simple et rapide.

3.2.2.5 Reconstruction avec contrainte sur des gradients de la SVD

Dans la méthode de seuillage itératif de la SVD que nous venons de présenter,
nous avons uniquement exploité 'idée qu’il existe des corrélations dans la variation
des niveaux de gris d’'une image a l'autre. Autrement dit, I'information peut étre
compressée, i.e. la majeure partie de 'information est contenue dans les composantes
principales de la décomposition SVD et on gagne a perdre un peu d’information et
surtout beaucoup de bruit en supprimant les composantes les moins importantes.

Nous n’avons donc pas exploité en tant que telle I'idée que I'anatomie visible
dans les différents contrastes est la méme. Nous rappelons que cette idée a déja
été exploitée dans la littérature, mais qu’elle s’accompagne toujours du réglage de
plusieurs paramétres de régularisation — réglage qui constitue une étape fastidieuse
de la reconstruction. Ici nous proposons de contraindre les gradients des images a
étre similaires, mais de fagon adaptative et automatique, c’est-a-dire sans réglage de
parameétre.

L’algorithme est le méme que celui proposé précédemment pour le seuillage ité-
ratif de la SVD (algorithme 3.1) excepté que 1'on remplace I'étape de seuillage des
composantes principales S; par une étape de lissage adaptatif des composantes U;.
Ce seuillage adaptatif se déroule en 3 étapes (figure 3.16) :

— Une carte similaire au line process est construite. La différence ici est que cette
carte n’est pas construite a partir des différents contrastes p; mais & partir des
différentes composantes U;. De plus, un poids plus important est accordé aux
premiéres composantes. En effet on a vu que les premiéres composantes sont
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Nombre de valeurs singuliéres conservées

FI1GURE 3.15: Analyse de 'impact du facteur d’accélération et du paramétre de seuillage

sur les résultats de la méthode de reconstruction multi-contraste basée sur la
SVD

relativement moins affectées par les artéfacts. Ces poids relatifs sont donnés
par les 5;/ ) _; S; associés.

— On extrait de ces cartes une seconde carte indiquant la taille du noyau de
lissage & utiliser localement. Pour cela, il faut détecter les maxima locaux puis,
par une opération de dilatation, évaluer la distance de n’importe quel pixel
avec le maximum local le plus proche. Cette distance correspond au rayon du
noyau de lissage & utiliser. En effet, si 'on est trés proche d’un gradient, il ne
faut pas lisser sur une grande zone sinon on va combiner des informations ne
correspondant pas & la méme structure anatomique.

— On applique ensuite un lissage sur les composantes U; avec une variation spa-
tiale du noyau. Encore une fois les premiéres composantes sont moins fortement
lissées que les derniéres en utilisant leur poids relatif associé.

3.2.2.6 Comparaison avec l'état de l'art

Les deux méthodes proposées basées sur la SVD (seuillage et lissage adaptatif) ont
été comparées a la méthode line process proposée dans la littérature. La figure 3.17
regroupe ces résultats.

Les principaux avantages et inconvénients de ces trois méthodes sont listés ci-
dessous :

— seuillage SVD Le temps de reconstruction est extrémement court. La méthode
converge vers une solution relativement éloignée de la référence. La méthode
n’est pas compatible avec la formulation standard du probléme de reconstruc-
tion d’image

— lissage SVD Le temps d’exécution est relativement long. La méthode n’est
pas compatible avec la formulation standard du probléme de reconstruction
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FI1GURE 3.16: Lissage adaptatif des composantes de la SVD

d’image. L’utilisation dans un contexte 3D est plus difficile du fait de I’emploi
de 'opérateur de dilatation

— line process Malgré une RMSE proche de celle obtenue avec la méthode de
lissage SVD, le résultat visuel semble nettement moins bon. Les paramétres de
la régularisation nécessitent d’étre optimisés. La méthode est compatible avec
la formulation standard de reconstruction d’image.

3.2.3 Debruitage d’'images multi-contraste

Nous avons également appliqué les méthodes de reconstruction multi-contraste
au probléme de données complétement échantillonnées mais bruitées. Le méme jeu
de données a donc été utilisé excepté que le sous-échantillonnage rétrospectif a été
remplacé par un ajout de bruit suivant une loi normale (sur la partie réelle et ima-
ginaire).

Avec un bruit dont I’écart type est deux fois plus important que celui du bruit
initial présent dans les images complétement échantillonnées, la reconstruction line
process aboutit & une RMSE de 4,3 % contre 6,2 % avant reconstruction. Les mé-
thodes proposées basées sur la SVD ne peuvent, par principe, pas fonctionner dans
le cas de données complétement échantillonnées. Nous allons voir pourquoi.
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sous-échantillonné original

0 % (RMSE)

seuillage SVD line process gradient SVD

56%/3s 4,6 % [ 2 min 4,5 % [ 4 min

FI1GURE 3.17: Comparaison des différentes techniques de reconstruction multi-contraste. Les
erreurs relatives par rapport aux images de références ainsi que le temps de
reconstruction sont indiqués pour les 3 méthodes de reconstruction.

3.2.3.1 Comprendre la différence entre données incomplétes et données
corrompues

Dans le cas d’une acquisition sous-échantillonnée, le probléme inverse posé par
I’équation s = Ep = &F op est mal posé car il existe plusieurs solutions p concordant
avec les données acquises s a travers I'opérateur d’encodage E. En effet, 'opération
de sous-échantillonnage induite ici via 'opérateur & améne a un probléme & m sor-
ties et n inconnues avec n > m. Dans cette situation, la régularisation du type line
process permet effectivement de contraindre la forme de la solution. Les méthodes
de seuillage et de lissage itératives permettent elle aussi de progressivement trans-
former et contraindre la solution tout en restant consistant par rapport aux données
acquises.

En revanche, dans le cas d’une acquisition complétement échantillonnée et qui
présente des inconsistances de type bruit, le probléme est 14 encore mal posé, mais
cette fois c’est parce qu’il n’existe aucune solution. On ne peut donc que minimiser
Perreur de concordance avec les données acquises. Dans ce cas la régularisation va
faire pencher la balance en faveur d’une solution qui est un compromis entre la mini-
misation de l'erreur de concordance et le respect de la contrainte de régularisation.
En revanche avec les méthodes itératives qui ont été proposées, les deux étapes de
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I'optimisation de chaque itération aboutissent & des solutions incompatibles. De ce
fait, ’algorithme ne peut pas converger. Prenons le cas du seuillage de la SVD. Si ’on
reprend le schéma proposé dans l'algorithme 3.1, aprés l'itération de Landweber (ou
n’'importe quelle méthode d’inversion du probléme s = Ep), la solution p1 obtenue
correspond, ou du moins s’approche, du minimum pg au sens des moindres carrés
relativement aux données acquises. Ce minimum est en théorie unique car la fonc-
tion est convexe. Aprés la seconde étape de seuillage, cette solution est transformée
en py. Mais la solution va étre systématiquement ramenée a la solution p1 aprés la
premiére étape dans l'itération suivante.

Ces comportements de la convergence dans les cas de non unicité et dans le cas
de non convergence sont schématisés dans la figure 3.18 avec les deux types de
méthodes : les méthodes du formalisme standard utilisant une régularisation et les
méthodes itératives alternées.

Finalement, c¢’est surtout la formulation itérative alternée et non pas I'utilisation
de la SVD qui limite la converge de l'algorithme de débruitage.

3.2.3.2 Paralléle avec la correction de mouvement

Les artéfacts de mouvement peuvent étre assimilés & du bruit et sont trés simi-
laires aux artéfacts de repliement correspondant & un sous-échantillonnage. Si I'on
considére la reconstruction d’images acquises en respiration libre en utilisant toutes
les données comme dans GRICS, il est donc préférable d’utiliser une formulation
standard comme celle du line process. En effet, on est alors dans un cas ou les
données sont complétement échantillonnées et présentent des inconsistances. Si I'on
souhaite reconstruire différentes positions physiologiques on pourra choisir la mé-
thode du lissage adaptatif. En effet, on est alors dans le cas ou les données sont
sous-échantillonnées avec un schéma pseudo aléatoire.

3.3 Discussion

Nous venons de présenter plusieurs méthodes (dont deux développées au cours
de cette thése) permettant de tirer parti des informations redondantes au travers
de différents contrastes. Ces méthodes sont basées sur 1'idée que le support réel de
I'information contenue dans tous les contrastes est plus petit que la représentation
classique utilisant plusieurs matrices images de taille N x N.. La transformation
permettant de passer de la base classique & la base ou le support est éparse peut
étre la décomposition en valeurs singuliéres SVD, la décomposition en ondelettes P,
le gradient V, la variation totale, etc.

Nous attirons I'attention du lecteur sur 'importance de I’échantillonnage aléatoire
lors de 'acquisition. En effet, si I’échantillonnage n’est pas aléatoire, les inconsis-
tances peuvent étre cohérentes d’un contraste a l'autre et apparaitre comme une
information commune & garder voire & amplifier. Certains publications ont méme
étudié le schéma de sous-échantillonnage aléatoire optimal pour ce type de recons-
tructions [26].
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concordance de la solution concordance de la solution contrainte extérieure
face aux données face aux données (réqularisation,
cas complétement échantillonné cas sous-échantillonné a priori de lissage, etc.)
2
2 = 2
e = s - Epl &2 = s = Eo e = [Vl
cas complétement échantillonné cas sous-échantillonné
(non-existence) (non-unicité)

formalisme standard
(régularisation)

c1+c3 Cco +C3

méthode itérative
(deux étapes)

Légende :

® initialisation
®  étape d'optimisation par rapport a c,
O solution recherchée
FIGURE 3.18: Etude de la convergence des optimisations standard (haut) et alternées (bas),

dans le cas d’un probléme mal posé avec non existence de la solution (gauche)
et non unicité de la solution (droite)



Correction de mouvement pour I'IRM
multi-contraste

Dans la partie précédente nous avons envisagé le processus d’acquisition et de
reconstruction comme un tout. Cependant cette représentation était simpliste ou
représentative d’un cas idéal : il n’y avait aucun mouvement.

Or, on a vu que le processus d’acquisition en IRM est long a 1’échelle d’une séquence
et de 'examen entier. L’impact du mouvement ne peut donc pas étre négligé.

C’est d’autant plus vrai lorsque l'on s’intéresse a 'analyse de I'information conte-
nue dans le contraste. Ainsi, contraste et mouvement ne font pas bon ménage pour
deux raisons principales :

— Lorsqu’un déplacement survient entre les acquisitions, en un point donné de
la région d’intérét, on n’observe plus nécessairement le méme élément de tissu
d’une image a l'autre. Cela n’a donc plus aucun sens d’analyser les différents
contrastes transversalement. Un recalage est donc nécessaire au préalable.

— Dans le cas de la quantification, encore une fois les résultats seront vides de
sens si ce n’est pas le méme tissu que 'on observe d’un contraste a ’autre.
Mais les artéfacts de mouvement sont eux aussi rédhibitoires puisque dans la
quantification, le niveau de gris, a lui seul, est porteur de sens. Or ce dernier
est perturbé par le mouvement. Il nous faut donc adapter la correction de
mouvement GRICS & I'imagerie multi-contraste.

Dans ce chapitre, nous allons traiter la problématique de la correction de mouve-
ment dans le cadre d’acquisitions multi-contrastes. Nous traiterons dans un premier
temps le cas ou ’on dispose d'un a priori sur I’évolution du contraste au sein du jeu
de données. Nous traiterons ensuite le cas plus général d’'un examen ou n’importe
quel contraste peut étre utilisé, 7.e. sans a priori sur le contraste. Dans les deux cas,
nous supposerons que le champ de vue reste le méme tout au long de I’examen.

4.1 Correction de mouvement avec hypotheése sur le
contraste

Nous nous intéressons ici & la correction de mouvement au sein d’un jeu de données
qui a été acquis avec différents paramétres, induisant donc différents contrastes. De
plus, on suppose que ’on connait la fagon dont ces paramétres ont été modifiés. Nous
allons voir que la correction de mouvement dans ce cadre multi-contraste déterminé
n’est qu’'une généralisation du probléme de reconstruction d’image que 'on a déja
étudié avec la reconstruction SENSE ou GRICS.
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Complétion du modéle Revenons sur la notion de probléme inverse rencontrée lors
de la reconstruction d’image en IRM, i.e. la reconstruction de I'image & partir des
données acquises dans ’espace de Fourier. On a vu que ce probléme inverse devient
mal posé lorsqu’un mouvement intervient car les données sont alors inconsistantes ;
il n’y a pas existence de la solution. Une solution consiste donc a étendre la modé-
lisation du systéme d’acquisition pour prendre en compte la survenue éventuelle de
ce mouvement.

Le probléme ainsi posé est 1a encore souvent mal posé ; cette fois c’est parce qu’il
n’y a pas unicité de la solution (plusieurs mouvements pouvant aboutir & la méme
image finale par exemple).

A présent, si 'on cherche a reconstruire une image & partir de données multi-
contraste, 1a encore le probléme inverse devient mal posé. En effet, le changement
de contraste constitue une inconsistance dans le jeu de données; il n’y a donc pas
existence de la solution. L’idée est donc analogue a celle proposée pour résoudre le
mouvement. Il suffit d’ajouter dans la modélisation du systéme d’acquisition une
étape qui décrit la variation du contraste. Lorsque 1’on connait la modification des
paramétres d’acquisition et les principes physiques qui régissent ’obtention du signal,
cette étape peut étre complétement modélisée.

Partage de l'information Dans la correction de mouvement simple proposée dans la
partie I, I'intérét de la méthode GRICS était que 'optimisation du modéle de mou-
vement tirait parti de toutes les données acquises. En effet, les différentes positions
physiologiques n’étaient pas reconstruites indépendamment. On ne reconstruisait
qu'une image finale ainsi qu'un unique modéle de mouvement qui était paramétré
par un signal physiologique externe. Les résultats étaient donc d’autant plus robustes
que la quantité de données utilisées pour les obtenir étaient importantes.

Ici I'idée est la méme. On ne souhaite pas reconstruire chaque image correspondant
a chaque contraste indépendamment. On souhaite au contraire reconstruire une seule
image que l'on qualifiera d’anatomique, et d’'un modéle de contraste qui permettra
de passer de 'image anatomique & chaque image pondérée réelle.

Les types de contrastes étudiés Nous étudierons cette correction du mouvement
dans le cadre de 3 types de contrastes différents :

— imagerie pondérée T,. Cette méthode a été initialement proposée par Maéléne
Lohézic et a fait I'objet d’une collaboration avec cette derniére ainsi que de
communications [LMET11].

— imagerie pondérée Tq. Au cours de cette thése, la méthode précédemment pro-
posée pour l'imagerie pondérée Tr a été adaptée a la pondération Tq. Ces
travaux ont fait 'objet d’une collaboration avec Héléne Clique ainsi que de
communications [MCB*12a, CMC*12, MCB*12b].

— imagerie de perfusion. Cette méthode a été développée par Marina Filipovic et
al. [72] et sera résumée ici.
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411 T, GRICS

Il s’agit ici de corriger le mouvement qui survient au cours de l’acquisition de
plusieurs séries présentant des contrastes différents mais tous du méme type : pondéré
T,. Il s’agit par exemple de plusieurs séquences FSE avec des temps d’échos effectifs
T E.g différents. La principale application clinique visée est I’évaluation robuste de
I’cedéme du myocarde en respiration libre.

4.1.1.1 Généralisation de l'opérateur d’encodage

Modéle de contraste C On rappelle que le signal obtenu suit I’équation du signal
suivante (chapitre 3.1.1.1) :

TE;

p(x.y ti) = po(x,y)e "9 (4.1)

Pour chaque instant t; de I'acquisition, on connait le temps d’écho TE; réellement
utilisé. On peut donc ajouter un opérateur de modélisation du contraste C(TE;)
a la chaine d’acquisition E pour décrire le processus d’acquisition réel complet. Ce
modéle est donc unique et valable pour tout le jeu de données multi-contraste.

L’opérateur C est donc une matrice de taille N- N, x N avec N le nombre de pixels
et N¢ le nombre de contrastes. On notera que cet opérateur est linéaire par rapport a
I'inconnue qu’est I'image pseudo-anatomique pp, mais n’est pas linéaire par rapport
a la carte indiquant les temps de relaxation transversaux associés a chaque élément
de tissu T>.

Opérateur d'échantillonnage de l'espace-k & Nous attirons 'attention du lecteur
sur le fait que, avec différentes répétitions d’une séquence FSE avec différents temps
d’échos effectifs T Eqg, on obtient a la fois une variation du contraste inter- et intra-
acquisition. En effet, on a vu que la séquence FSE utilise un train d’échos permettant
d’acquérir plusieurs lignes de I'espace-k & chaque TR, donc plus rapidement. Mais
en contre-partie, ces échos correspondent a différents temps d’échos réels.

Il nous faudra donc adapter l'opérateur d’échantillonnage dans le domaine de
Fourier &. A présent, il décrit pour chaque acquisition r, et pour chaque temps
d’écho TE; que l'on peut rencontrer, quelles lignes de I'espace-k ont été acquises
i TE;-

Finalement, 'opérateur E est une matrice de taille N-N.- Ny -1/R x N et peut
étre décrit de la fagon suivante (figure 4.1) :

s=Epy=EFaWCpg (4.2)

4.1.1.2 Optimisation a trois inconnues

Optimisation alternée itérative Le probléme qui est posé ici est un probléme & trois
inconnues :

Trouver (po, T2,a) tel que (po, T2, &) = argmin||s — E (T2, a) p0||2 (4.3)

po. T2,
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Opérateur d'encodage E

T TE déplacements if sensibilité trajectoire £, espace-k (s}

R

FI1GURE 4.1: Opérateur d’encodage généralisé incluant la variation de contraste et le mou-
vement

De la méme maniére que le probléme avait été découpé en deux sous-problémes
inverses couplés dans GRICS,; ici, le probléme va étre découpé en trois sous-problémes
inverses couplés :

s=E(a)p

GRICS
s—E(a)p=R(p, a)da

U
Ve, sc = E (a) pe
TAGRICS 4 p=C(To)p0
s—E(Tya)po=R(po, T2, a) da

Il s’agit donc de résoudre de maniére itérative et alternée les trois problémes
inverses posés :

— Le premier systéme permet de reconstruire les N, images correspondant aux
différents contrastes de maniéres indépendantes avec la méme formulation que
celle du premier systéme couplé de GRICS.

Ve pe= ar%mlanc—E(a) pCH2+AHpCH2 (4.5)

Puisque chacune de ces reconstructions est basée sur le méme modéle de mou-
vement, les images ainsi obtenues devraient donc étre toutes reconstruites dans
la méme position physiologique de référence (correspondant aux signaux phy-
siologiques nuls). On notera également que chacune de ces reconstructions in-
dépendantes constitue un probléme trés mal conditionné puisque pour chacune
contraste, I’acquisition n’est pas répétée.

— Le second systéme couplé permet d’obtenir l'image pseudo-anatomique pg ainsi
que la carte de T, quantifiée. Pour cela, on peut s’appuyer sur les images
obtenues a ’étape précédente et effectuer une régression linéaire. Un terme de

N

régularisation peut également étre ajouté afin de contraindre la carte a étre
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lisse par exemple. Ainsi, au lieu d’effectuer une régression linéaire pixel par
pixel indépendamment, on tire parti du signal des pixels voisins.

(In (po) 1/ T2) = x = argmin b — Ox||” + A || vx|)?

In(p1) (4.6)
avec b = : et Ox = —TE/ T2+ In(po)

n(pn, )

— L’image pseudo-anatomique pg est donc obtenue & partir de plusieurs images
pc résultant de l'inversion de problémes mal conditionnés. Aussi, I’étape de ré-
gression devrait permettre de compenser les défauts de chacune de ces images
puisqu’il s’agit d’une minimisation au sens des moindres carrés s’appuyant sur
I’ensemble des images. Cependant, maintenant que ’on dispose d’une estima-
tion de la carte T, on peut ajouter ici une étape de reconstruction reprenant
la chaine d’acquisition compléte et s’appuyant sur ’ensemble des données ac-
quises. Cela permet d’obtenir une estimation de I'image po plus robuste.

po = argmin ||s — E (T2, @) pg”2 + A ||p0H2
0 (4.7)

avec E(Ty, a) = EFaW(a)C(T7)

— Le dernier systéme permet d’obtenir I’erreur sur le modéle de mouvement o«
en comparant les données réellement acquises s avec les données que 'on au-
rait pu obtenir avec I'image pseudo-anatomique pg, la carte T, et le modéle de
mouvement a. On émet donc ici ’hypothése que cette erreur est uniquement
due a une erreur sur la modélisation du mouvement. Il s’agit donc d’une for-
mulation similaire & celle du deuxiéme systéme couplé de la méthode GRICS
classique. La seule différence est ’ajout du modéle de contraste dans la chaine
d’acquisition et donc dans R.

da = ar%min |(s = E (T2, a) po) = R (po, T2, @) 50(”2 + ||V (a+ 60{)“2
a

avec R (po, To, o) = EFa (=V) W(a)C(po, T>)
(4.8)

Algorithme final L’optimisation alternée itérative que l'on vient de décrire est ré-
sumée dans la figure 4.2. Cette boucle d’optimisation est a la méthode T>-GRICS ce
que la boucle d’optimisation présentée dans la figure 2.25 est a la méthode classique
GRICS. Tout comme pour 'algorithme GRICS classique, cette méthode d’optimisa-
tion alternée itérative constitue une étape de stratégie multi-résolution permettant
la convergence du modéle de mouvement (’équation du flux optique n’est valide que
si 'on dispose d’une premiére estimation du mouvement suffisamment proche de la
réalité).

Variante Nous proposons ici une méthode alternative pour ’optimisation simulta-
née de I'image pseudo-anatomique pg et de la carte T,. Cette étape pourrait ainsi
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~

Reconstructions : s. = E(a)p. Régression Reconstruction

pc = f(po, T) s = E(a, T5)po
Sq S2 SNe (3

i | € ( )
|
“ -

e =s - E(a, Ty)po
Mise a jour : Simulation et
€ = R(a, T,, pg)oa comparaison s

\. J \. J

FIGURE 4.2: Optimisation alternée itérative de la méthode T>-GRICS

remplacer les trois premiéres étapes de la méthode proposée par Lohézic et al. décrite
ci-dessus, a savoir la reconstruction indépendante des images pondérées, la régression
linéaire, et la reconstruction généralisée de I'image pseudo-anatomique. On notera
que cette méthode n’a pas été testée et constitue une perspective de cette étude.

On a vu que la relation entre I'image pseudo-anatomique pg et les données acquises
s est bien linéaire (au travers de l'opérateur E). En revanche, la relation n’est pas
linéaire entre la carte T et les données acquises s. L’idée consiste donc & écrire le
développement limité de ’équation décrivant la chaine d’acquisition. Cette idée a
déja été proposée dans I'annexe B.4 pour reformuler le probléme de GRICS.

Ainsi, le développement limité de p s’écrit :

dp _IE

ap ap 0730 = ez
0p=—0 —0T; 4.
P ap P T ar, e ) G TE (49)

aTZ T22
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Finalement, on peut écrire le probléme de la reconstruction de (pg, T2) sous forme
d’un probléme inverse linéaire.

e = s—E(T),a)po

9
= GFoW(a)| ™ |- Op
0o 2 5T

% (4.10)

= Q(po. Tzﬂ)( Z?Z )

On pourrait alors initialiser le couple (pg, T2) avec une régression linéaire puis effec-
tuer 'optimisation alternée du systéme couplé suivant :

e = Q(po, Tz,a)( gpo )

T, (4.11)

e =R (po, T2, @) 0

4.1.1.3 Matériel & méthode

Cette méthode a été testée sur des volontaires sains sur les deux imageurs dont
dispose le laboratoire IADI (1,5 T et 3 T). Une étude clinique nommée ARTEMIS
(Assessment of Relazation Times using Motion-compensated Iterative Scheme) est
également en cours & 1,5 T sur des sujets ayant subis une greffe cardiaque. Le pro-
tocole qui a été employé reste le méme. Nous résumons dans ce qui suit ce protocole
ainsi que les résultats qui ont été obtenus sur la cohorte de volontaires sains a 1,5 T.
Cependant, nous invitons le lecteur a se reporter aux communications de Lohézic et
al. [LME™11][90] pour de plus amples détails sur la validation de cette méthode de
correction de mouvement pour la quantification 7.

Sujets La cohorte est composée de 11 volontaires sains (6 hommes, age : 27.9 £ 9.5 ans,

poids : 70.0 &+ 9.0 kg, taille : 1.76 & 0.08 m).

On rappelle que l'objectif de cette étude est 'obtention d’une carte de quanti-
fication T, en respiration libre. Ces cartes sont particulierement indiquées dans le
suivi des pathologies diffuses du myocarde comme ’cedéme. La caractérisation de cet
cedéme diffus est par exemple un trés bon indicateur de ’état éventuel de rejet du
greffon cardiaque [91], et permet donc I’ajustement adapté du traitement anti-rejet.
C’est pourquoi la cohorte ARTEMIS se compose, elle, de 9 greffés cardiaques.

Jeu de données Les données ont été acquises avec un IRM 1,5 T (Signa HDxt,
General Electric).

Deux séries de 10 séquences FSE avec annulation du sang ont été acquises, la pre-
miére en apnée, la seconde en respiration libre. Le train d’échos comportait ETL = 16
échos avec un espacement inter-écho ESP = 5 ms. Au sein de chaque série, le TEq¢f
variait entre 10 ms et 80 ms. Les séquences ont été synchronisées sur 'ECG en visant
la diastole. Le TR couvrait 2 cycles RR afin de permettre une repousse suffisante
du signal & chaque fin de répétition, et ainsi assurer une indépendance de la mesure
face au T4. La coupe était positionnée de facon & présenter une orientation petit-axe
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médian. La matrice choisie était de taille 256 x 256 en respiration libre et 128 x 128
en apnée, correspondant & des temps d’acquisition de 32 s et 16 s pour un rythme
cardiaque de 60 bpm. Les signaux physiologiques provenant de deux ceintures res-
piratoires (positionnements thoracique et abdominal) ont été enregistrés de maniére
synchrone pour les acquisitions en respiration libre.

Reconstruction Une image pseudo-anatomique pg et une carte T, ont été recons-
truites avec I'algorithme T,-GRICS a partir des données acquises en respiration libre.
A partir de 14, les images pondérées-T> p; correspondant aux différents T E.zr; ont
été reconstruites.

Post-traitement Les images pseudo-anatomiques pg et les cartes T, ont également
été calculées avec une régression non linéaire (Levenberg-Marquardt) pixel par pixel
& partir des données acquises en apnée et des données acquises en respiration libre
(reconstruction naive sans correction de mouvement). Au préalable, les acquisitions
en apnées ont été recalées entre elles afin de corriger les décalages pouvant provenir
des différentes positions adoptées dans les 10 apnées successives.

Des quantifications régionales ont également été réalisées sur les 6 segments dé-
critss dans la circulaire de ’AHA [92] (figure 4.3) & partir des trois jeux de données
finaux : respiration libre, corrigés en mouvement et apnée. Cette étape a nécessité
au préalable le contourage manuel de I’endocarde et de ’épicarde par un opérateur
expérimenté.

FI1GURE 4.3: Définition des 6 segments du myocarde dans 'orientation petit axe selon ’AHA

Critéres d'évaluation Les trois jeux de données ont été évalués au travers des critéres
suivants :

Réduction des artéfacts de mouvement (7,-GRICS vs. respiration libre)
— La difficulté de recalage (apnée)
— La difficulté de segmentation (T,-GRICS wvs. apnée)

— L’impact de la correction de mouvement sur la quantification T,
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FIGURE 4.4: Comparaison respiration libre / T,-GRICS / apnée

4.1.1.4 Résultats

Réduction des artéfacts de mouvement Les images reconstruites sans correction
de mouvement montrent la présence d’artéfacts de mouvement. Les segments 2, 4
et 5 sont les segments les plus touchés du fait de la physionomie du mouvement
respiratoire et du schéma d’encodage dans I’espace-k.

Les résultats obtenus montrent une réduction nette des artéfacts de mouvements
aprés la reconstruction T,-GRICS incluant une correction de mouvement. On notera
cependant la présence d’artéfacts de mouvement résiduels.

D’autre part, les images reconstruites a partir des acquisitions en respiration libre
sont plus nettes que les images acquises en apnée. En effet, en respiration libre, le
temps d’acquisition n’est plus limité et des résolutions plus élevées deviennent ainsi
accessibles.

Auto-recalage Lesimages pondérées- T, obtenues avec T,-GRICS sont, par construc-
tion, toutes parfaitement recalées entre elles. En revanche les images acquises en
apnée nécessitent d’étre recalées du fait de la non-reproductibilité des apnées suc-
cessives. Si un recalage rigide est souvent suffisant, un recalage non rigide pourrait
dans certains cas étre bénéfique a la quantification.

Facilité de segmentation L’opérateur expérimenté a noté que le processus de contou-
rage de 'endocarde et de I’épicarde est plus aisé sur les images reconstruites que sur
les images en apnée. Notamment, les distinctions souvent ambigiies entre respecti-
vement, le myocarde et les trabéculations, entre le ventricule gauche et le ventricule
droit, ou encore entre le myocarde et I’épicarde sont améliorées.

Impact sur la quantification Les valeurs régionales de T, obtenues aprés correction
de mouvement ne montrent pas de différence significative par rapport aux données
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acquises en apnée. Comparée aux données avant correction de mouvement, la re-
construction Tp-GRICS réduit I'écart-type des valeurs de T, mesurées ainsi qu’une
répartition plus homogéne sur I’ensemble du myocarde.

4.1.1.5 Discussion

Auto-recalage? On a vu que les images pondérées obtenues avec la correction de
mouvement sont intrinséquement recalées puisqu’elles sont reconstruites a partir
d’une seule image pseudo-anatomique. Mais n’est-ce pas une position résultant d’un
moyennage de plusieurs positions 7 Dans I'algorithme T,-GRICS, le modéle de mou-
vement est optimisé de maniére commune pour les différents TE, ce qui devrait
permettre de reconstruire les différentes images dans la méme position physiologique
a l'étape 1 (voir figure 4.2). Par la suite, I'image pseudo-anatomique py qui est re-
construite aux étapes 2 et 3 devrait correspondre a cette méme position anatomique.
Cependant, nous attirons ’attention du lecteur sur le point suivant : un seul et méme
modéle de mouvement peut apparaitre comme valide pour la reconstruction d’images
dans des positions légérement différentes de celle dans laquelle le modéle de mou-
vement est auto-calibré. Ainsi, & la fin de 'étape 1, les différentes images obtenues
peuvent présenter des décalages résiduels entre elles. Ceci pourrait étre évité s’il y
avait une redondance d’information & I’étape 1, mais ’on ne dispose que d’un seul
espace-k par contraste a reconstruire.

Atténuation des artéfacts de mouvement lors de la régression Si la quantification
peut étre perturbée par les artéfacts de mouvement, elle peut aussi avoir un effet
de minimisation de ces derniers. En effet, si I’on considére les artéfacts de mouve-
ment comme un processus aléatoire qui vient bruiter le signal de la courbe du signal
présentant la décroissance T, recherchée, et si ’on dispose de suffisamment d’échan-
tillons, alors I'impact du mouvement sur la quantification devrait étre minimisé. Cet
effet peut étre observé lorsque ’on compare sur les données acquises en respiration
libre sans correction de mouvement une image pondérée et la carte T,. Cependant,
cet effet reste léger. Il faut bien noter que ’on ne dispose que de 10 échantillons par
courbe de régression et que le bruit n’est pas une perturbation aléatoire. Ceci est
principalement le fruit d’une trajectoire d’échantillonnage réguliére dans ’espace-k.

Impact de la trajectoire dans l'espace-k La seule contrainte de trajectoire pour une
séquence FSE est de faire en sorte que les lignes centrales soient acquises avec le temps
d’écho égal au T E.¢r. En pratique, la séquence dont on dispose acquiert un peigne
régulier de lignes dans l’espace-k a chaque train d’échos et décale progressivement
ce peigne pour couvrir tout 'espace-k. Or au sein d’un train d’écho, la position phy-
siologique varie peu. Cette trajectoire consiste donc finalement & sous-échantillonner
réguliérement différentes positions, elles aléatoires, mais avec des schémas d’échan-
tillonnage similaires. Ce qui signifie que les artéfacts de mouvement vont étre simi-
laires aux artéfacts de sous-échantillonnage, c’est-a-dire toujours au méme endroit
de 'image et avec des formes similaires. Ainsi on obtient des artéfacts constructifs au
lieu d’artéfacts qui se seraient dispersés si I’échantillonnage avait été plus aléatoire.

De plus, avec ce type d’échantillonnage, si, dans les espaces-k correspondant a
deux contrastes, une méme ligne est acquise dans la méme position physiologique,
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alors cela signifie que toutes les autres lignes du train d’écho sont aussi les mémes
et correspondent & la méme position physiologique. Ceci est mauvais pour le condi-
tionnement du probléme. Encore une fois, un échantillonnage aléatoire améliorerait
statistiquement le conditionnement du probléme.

Impact de la variabilité RR Afin d’éliminer le mieux possible 'impact du T; dans
le contraste des images obtenues, le TR a été fixé & 2 RR. Cependant des études [83]
ont montré que la variation RR pouvait induire une erreur de mesure résiduelle.
Néanmoins, ’acquisition en respiration libre joue ici en notre faveur puisqu’elle induit
moins de variations RR qu'une apnée. De plus, il a été montré que les sujets ayant
subit une greffe cardiaque (population visée par cette méthode) présentent moins de
variation RR que les sujets sains.

Il n’est cependant pas inutile de s’intéresser & cette compensation Tq. En effet, si
I’on disposait d’une telle méthode, on pourrait réduire le TR a un seul RR et ainsi
accélérer les acquisitions par un facteur 2. Cette réflexion va donc encore une fois en
faveur d’une conception multi-contraste de I’examen entier.

Instabilité de la méthode La principale limitation de cette méthode est son insta-
bilité. Cette instabilité a trois causes principales :

— Conditionnement Le probléme est mal conditionné. Notamment, la premiére
étape de l'algorithme qui consiste a reconstruire une image par espace-k acquis
est trés mal conditionnée puisque le probléme n’est pas sur-déterminé par la
répétition de ’acquisition. Les étapes suivantes, elles, sont mieux conditionnées
puisqu’elles utilisent I’ensemble des données et les traitent avec un modéle
généralisé.

— Validité du modéle de contraste Le modéle de contraste est basé sur la connais-
sance a priori de la séquence qui est jouée et de ses paramétres. Si ce modéle est
faux, la deuxiéme et la troisiéme étape de 'algorithme peuvent converger vers
des solutions aberrantes du point de vue physique bien que ces étapes soient
bien conditionnées comme on a pu le voir. Une source d’erreur par exemple,
peut étre la mauvaise estimation de I’angle de 'impulsion de refocalisation de
la séquence FSE ou encore les inhomogénéités des champs By et By [93]. Une
autre source d’erreur peut étre la variabilité du TR utilisé, TR supposé trés
grand dans le modeéle.

— Amplification du bruit L’optimisation alternée & trois inconnues tend & propa-
ger et amplifier le bruit. Prenons par exemple ’étape d’optimisation du modéle
de mouvement. Cette étape est basée sur I’hypothése que I'erreur qui persiste
entre les données acquises et les données simulées avec les estimations cou-
rantes (po, Ty, cr) est uniquement le fruit d’une erreur commise sur le modéle
de mouvement a. Or on vient de voir que le mauvais conditionnement de la
premiére étape peut aboutir & une mauvaise estimation des p;, puis que la
quantification T, qui en découle peut étre en plus erronée par un mauvais mo-
déle de contraste. Finalement, I’optimisation du modéle de mouvement va étre
affectée par les erreurs commises aux étapes précédentes. Ensuite cette erreur
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sera répercutée sur l'estimation des images & l'itération suivante et ainsi de
suite.

Néanmoins, la variante de formulation proposée précédemment devrait permettre de
stabiliser la méthode.

41.2 T, GRICS

Il s’agit ici de corriger le mouvement qui survient au cours de l'acquisition de
plusieurs séries présentant des contrastes différents mais tous du méme type : pondéré
T1. 11 s’agit par exemple de plusieurs séquences FSPGR avec des angles de bascule
6 différents. La principale application clinique visée est 1’évaluation robuste de la
fibrose du myocarde en respiration libre.

4.1.2.1 Adaptation a partir de T, GRICS

Cette nouvelle méthode, appelée T1-GRICS, est I’adaptation pure et simple de la
méthode T>-GRICS que l'on vient de présenter.
On pourra noter les modifications suivantes :

— Le modé¢le de contraste doit étre adapté. On rappelle (voir chapitre 3.1.1.6)
que I'équation du signal peut étre modélisée comme indiqué ci-dessous :

1—-E

Ll Ei=e h Ey=e 1 412
= 1 = 2 .
T — avec Eqj=e T, Eb=¢ ( )

P = p()E2 sin 6

La formulation linéarisée & été utilisée pour I’étape de quantification T;.

— L’opérateur & traduisant la trajectoire échantillonnée dans ’espace-k est plus
simple que dans T,-GRICS. En effet, a présent, avec la séquence FSPGR, un
seul angle de bascule, i.e. un seul contraste, est utilisé & chaque séquence. Au-
paravant, avec la séquence FSE, plusieurs T E, i.e. plusieurs contrastes, étaient
utilisés pour chaque séquence. Ici, on est donc siir de disposer de 1’échantillon-
nage de ’ensemble de ’espace-k pour chaque contraste.

— On a vu que 'un des intéréts de la méthode de variation des petits angles pour
la quantification T; est qu’elle permet 'acquisition relativement rapide d’un
volume. Nous avons donc utilisé la formulation 3D de GRICS et notamment
la régularisation adaptative basée sur la résolution du mouvement uniquement
sur les nceuds d’une grille irréguliére (voir chapitre 2.3.2). On notera que si
I’acquisition est relativement rapide pour une acquisition volumique, elle reste
difficile puisque dépassant la trentaine de secondes pour chaque angle de bas-
cule. Une étude antérieure [50] utilisant la méthodes de variation des petits
angles nécessitait par exemple 'utilisation d’une double synchronisation évo-
luée. On voit donc bien ici I'intérét de corriger le mouvement.

4.1.2.2 Matériel & méthode

L’algorithme T1-GRICS a été testé et validé sur fantome [MCB112b| et sur vo-
lontaire sain.
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Objet test Le fantome était constitué de 8 tubes contenant une solution de gado-
linium & différentes concentrations allant de 0 & 0,875 mmol.L~". Les tubes étaient
fixés dans un récipient rempli d’eau. Le fantome était ensuite fixé sur une plate-
forme mobile dont le mouvement pouvait étre monitoré et enregistré. On notera que
le volume était orienté de fagon a ce que le mouvement du fantéome présente une
composante paralléle et perpendiculaire aux plans de coupe (figure 4.5).

tube de
~
- ..
coupes
[ S gadolinium
~
-~
~So% <~

LS ~

FIGURE 4.5: Animation de l'objet test pour la validation de T1-GRICS

Volontaires sains La méthode a également été testée sur 2 volontaires sains. Un
capteur ECG a été utilisé afin de synchroniser 'acquisition sur la diastole et les
signaux de ceintures respiratoires ont été enregistrés.

Jeu de données A 3 T, deux jeux de données ont été acquis, le premier sans mou-
vement (fantdéme) ou en synchronisation respiratoire (volontaire sain), le second avec
mouvement en utilisant la plateforme mobile pour le fantéme ou en respiration libre
chez les volontaires. Chaque jeu de données comportait 3 séquences FSPGR, avec
trois angles de bascule 8 = [2, 5, 11°]. De plus, chaque acquisition a été répétée 3
fois en respiration libre. Les paramétres de la séquence étaient les suivants : TE =
3.3 ms, TR = 6.7 ms, taille de la matrice = 256 x 256 x 16 (fantome), 128 x 128 x 20
(volontaire).

Deux séquences EPI (6;/6,=60/120" et 120/240°) étaient également acquises en
apnée sur une des coupes dans le but de reconstruire une carte de By avec la méthode
des doubles angles [94].

Reconstruction Un volume pseudo-anatomique pg ainsi qu'une carte 77 3D ont été
reconstruits & partir des données en mouvement avec ’algorithme T;-GRICS.

Analyse Les cartes 71 ont également été calculées en utilisant une régression linéaire
voxel par voxel & partir des volumes acquis avec et sans mouvement (reconstruction
naive sans correction de mouvement). Une correction By a ensuite été appliquée aux
trois cartes Ty en suivant la méthode proposée par Chen et al. [94]. Une analyse de la
moyenne et de I’écart type obtenus par région d’intérét a ensuite été effectuée (tubes
ou segments AHA).

4.1.2.3 Résultats

Sur fantome Les valeurs de T obtenues sans correction de mouvement sont systé-
matiquement surestimées par rapport a celles obtenues sans mouvement (référence)
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FIGURE 4.6: Résultat de l'algorithme T71-GRICS sur fantéme

(figures 4.6 et 4.7). Ainsi, la quantification Ty peut étre corrompue par le T; du
milieu environnant du fait des artéfacts de mouvement (environnement proche via
les artéfacts de flou et environnement plus éloigné dans la direction de la phase via
les artéfacts de repliement diis au mouvement). En effet, 'eau qui entoure les tubes
aun Ty élevé.

Les valeurs de Ty obtenues avec T1-GRICS sont significativement différentes (p<0,001)
de celles obtenues avant correction de mouvement et sont concordantes avec celles
obtenues sans mouvement. La méthode T1-GRICS permet donc d’améliorer la pré-
cision de la quantification Ty lorsqu’un mouvement survient pendant 1’acquisition.

6000 -
5000 -
M sans mouvement
4000 -
T 3000 - u T,-GRICS
(ms) (avec mouvement)
2000 -
W sans correction
1000 - (avec mouvement)
0 -

0 0,03 0,05 0,10 0,13 0,16 0,21 0,88

Concentration en Gd (mmol.L™")

FIGURE 4.7: Résultat de I'algorithme T1-GRICS sur fantome (analyse par région d’intérét)
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respiration libre

T,-GRICS

synchronisation
respiratoire

FIGURE 4.8: Résultat de l'algorithme T4-GRICS sur volontaire sain. Nous avons représenté
ici 4 coupes avec une orientation petit axe, extraites des cartes 3D reconstruites.

Sur volontaire sain Les cartes obtenues sur le premier volontaire sont présentées
dans la figure 4.8.

La qualité des images qui devraient nous servir de référence, c’est-a-dire les images
obtenues en double synchronisation, est trés médiocre. La quantification Tq fait en
effet apparaitre la présence de déplacements résiduels (dome du foie et segment n°1
du myocarde). De plus, la texture du myocarde montre des variations aberrantes de
1.

Les cartes obtenues en respiration libre avant correction de mouvement semblent
d’une qualité 1égérement supérieure. En effet, on commence & apercevoir le ventricule
droit dans ces cartes. Cependant, il faut noter que ces cartes ont été obtenues avec
trois répétitions pour chaque angle de bascule 8 contre une seule pour les données
en double synchronisation. Ceci explique d’ailleurs la présence d’un flou.

Si 'on compare les cartes avant et aprés correction de mouvement au niveau du
myocarde, aucune amélioration nette de la qualité n’est visible. Les cartes appa-
raissent 1légérement moins floues mais également plus bruitées. On notera cependant
une amélioration nette au niveau du foie.

Enfin, toutes les cartes présentent un gradient de Ty sur le myocarde avec des
valeurs inférieures au niveau du septum et supérieures sur la paroi externe. Cette
variation peut étre causée par une inhomogénéité du champ Bq. On peut d’ailleurs
observer une légére amélioration aprés correction par la carte By extraite des sé-
quences EPI.

4.1.2.4 Discussion
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Inhomogénéité de B; Nous avons vu que I’homogénéité du champ By joue un role
important dans la quantification du paramétre Tq. La méthode des doubles angles
que nous avons employée semble insuffisante dans notre cas. Il serait donc inté-
ressant de tester d’autres méthodes de calibration By. Par exemple, la séquence
Bloch-Siegert [95] pourrait donc étre envisagée.

D’autre part, méme avec une calibration idéale de la carte de By, la correction reste
encore délicate. En effet, ici, nous avons calibré la carte de By avec une séquence en
apnée volontaire alors que la carte que ’on souhaitait corriger correspondait & une
position physiologique moyenne, donc a priori différente de I’apnée expiratoire vo-
lontaire. Il est donc nécessaire de procéder a un recalage préliminaire de ces deux
cartes Ty et By avant d’appliquer la correction ou bien de travailler par région d’in-
térét. On voit ici encore l'intérét de gérer la reconstruction des différents contrastes
qui permettent la quantification Tq et By de maniére commune. Pour cela, il faut
gérer la correction de mouvement a 1’échelle de ’examen sur des contrastes de nature
différente.

Si P'on va plus loin dans cette réflexion, il faudrait prendre en compte le fait
que chaque élément de tissu voit un B; variable lorsqu’il se déplace au cours de
la respiration. La carte By devrait donc étre intégrée dans le modéle de la chaine
d’acquisition comme on l’a fait pour les cartes de sensibilité. Mais comme pour
ces derniéres, peut-on vraiment considérer que le champ Bj reste constant dans le
référentiel de 'IRM au cours du mouvement respiratoire 7 L’impact de ces variations
n’est-il pas négligeable 7 Des études ont pu montrer I'impact de la variation du champ
B1 induite par la respiration pour des applications comme la spectroscopie du sein
ou du cerveau. La question reste ouverte pour la quantification T;.

Interprétation des résultats Les résultats de la méthode T1-GRICS sur fantome
permettent de montrer la faisabilité théorique de la méthode. En revanche, I'absence
d’une méthode de référence in vivo rend la validation trés délicate. Il semble que la
méthode T1-GRICS améliore la netteté des images, en revanche, on remarque des
valeurs aberrantes qui semblent révéler une amplification du bruit excessive.

Instabilité Ainsi, comparé a la méthode T>-GRICS, T1-GRICS semble beaucoup
plus instable. Pourtant, ici les problémes inverses posés a la premiére étape de 1’al-
gorithme sont beaucoup mieux conditionnés que dans la validation de T,-GRICS
puisque 'on disposait d’une surdétermination 3 fois plus importante. De plus, la
valeur des angles de bascule 6 avait été choisie en concordance avec I’étude [50]| qui
indique que si I'on ne devait choisir que 2 angles, alors 2° et 11° sont les angles op-
timaux & utiliser pour maximiser la précision de la mesure de Tq et minimiser sa
sensibilité au bruit de mesure. Mais ici seuls 3 points de la courbe du signal ont
été échantillonnés contre 10 dans la validation de T,-GRICS. Finalement, ici le pro-
bleme posé a I'étape 1 est mieux conditionné et celui de ’étape 2 ’est moins bien
(figure 4.2).

Il semble donc que nous soyons face & un cas typique de propagation et d’amplifi-
cation de ’erreur commise lors de cette étape de régression.

De fagon générale, que ce soit pour la méthode T1-GRICS ou T>-GRICS, il faut
trouver un moyen d’améliorer le conditionnement du probléme et la robustesse de
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la méthode pour assurer une convergence vers une solution satisfaisante, quelle que
soit ’équation du signal ou la quantité de données dont on dispose.

4.1.3 DCE GRICS

Afin de compléter ce tour d’horizon des méthodes de correction de mouvement
pour 'IRM multi-contraste utilisant un modéle de contraste, nous allons présenter
rapidement la méthode DCE-GRICS proposée par Filipovic et al. [72].

Il s’agit de corriger en mouvement une série dynamique d’images acquises aprés
I'injection d’un produit de contraste afin de quantifier la perfusion du myocarde par
exemple (DCE : Dynamic Contrast Enhancement).

Le modéle de contraste proposé est basé sur la décomposition de la dynamique
temporelle du signal sur une base. Cette base libre et génératrice est formée de B-
splines présentant chacune un temps de pic différent et une largeur constante. La
variation temporelle du signal de chaque élément de tissu peut donc étre décomposée
de maniére unique sur cette base.

p(x,y,t) = po(x,y) + Z Bi(x,y)Bi(t) = B(po, B:) (4.13)

Les inconnues du probléme sont donc ici I'image pseudo-anatomique pg, les cartes
de dynamique B; et le modéle de mouvement. On notera que le modéle de contraste
est linéaire par rapport aux inconnues pg et f;.

En plus de ce modéle, une connaissance a priori est ajoutée afin de contraindre
I’optimisation. On sait que le produit de contraste va affecter une zone réduite de
I'image : uniquement les vaisseaux dans un premier temps puis les premiers tissus
perfusés. Le support des cartes de dynamique B; est donc a priori épars. Cette idée
a d’ailleurs beaucoup été utilisée pour la reconstruction d’images angiographiques.

L’algorithme final consiste donc en I'optimisation alternée des deux systémes sui-
vants :

{ Bi = argming ||Bi|l; tel que s=E&FaW(a)B(po,Bi) = E(a) (po,Bi) (4.14)

€=5— E(Q’) (PO, Bl) =R (va Bl! O’) oa
On peut retenir deux idées suivantes :

— On revient a4 une optimisation alternée avec uniquement 2 étapes au lieu de
3 dans les méthodes T4 -GRICS. Mais on a vu que ces derniéres méthodes
pouvaient également étre formulées avec une optimisation alternée en 2 étapes
(chapitre 4.1.1.2).

— Une contrainte a été ajoutée sous la forme d’une régularisation afin de contraindre

la forme de la solution et d’améliorer le conditionnement du probléme. On a
également proposé des régularisations pour 'optimisation de I'image pg et des
cartes paramétriques mais ces régularisations n’ont pas été mises en ocuvre.
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4.1.4 Discussion

Nous avons montré que le mouvement détériore les quantifications extraites d’ac-
quisitions multi-contraste. Les méthodes de correction de mouvement que nous ve-
nons de proposer se basent sur la modélisation du contraste. Elles peuvent dans
certains cas permettre de restaurer ces valeurs. Voici les principales conditions qui
doivent étre remplies :

— L’évolution du contraste en fonction des paramétres d’acquisition doit pouvoir
étre modélisée. Cela signifie souvent que l'on se restreint & un type de contraste
a la fois.

— Ce modele doit étre juste. Or il est souvent difficile de maitriser tous les para-
métres de 'examen comme le By, 'impact du Tq sur la mesure de T, etc. Une
approche multi-contraste avec cette fois différents types de contrastes serait
donc bénéfique.

— On doit disposer de suffisamment de contrastes différents pour pouvoir auto-
calibrer de maniére robuste le modéle de contraste. La reconstruction indépen-
dante de tous les paramétres décrivant I’acquisition avec ces méthodes nécessi-
terait donc l'acquisition de beaucoup de données ce qui n’est pas envisageable.

Au dela des conditions que I'on vient de citer, on a également relevé deux faiblesses
dans les méthodes proposées :

— Le probléme est mal conditionné, notamment celui posé a la premiére étape
de la boucle itérative. On pourrait améliorer le conditionnement du probléme
en répétant les acquisitions mais la méthode deviendrait alors peu efficace et
perdrait son intérét.

— Le probléme est trés instable du fait que chaque itération est découpée en trois
optimisations alternées qui tendent & propager et amplifier les erreurs.

Deux pistes d’améliorations ont été proposées :

— La reformulation du probléme permettrait de se limiter & deux optimisations
alternées qui ne passent plus par 'optimisation intermédiaire des images pon-
dérées, ce qui devrait stabiliser la convergence.

— L’ajout de contraintes de régularisation pour la résolution du couple (po, T4 2)
permettrait d’améliorer le conditionnement du probléme.

4.2 Correction de mouvement sans a priori sur le
contraste

Dans ce chapitre, nous allons traiter le probléme de la correction de mouvement
dans le cas o I'on ne dispose pas d’un modéle de contraste permettant de décrire
I’évolution du contraste de I’ensemble des acquisitions qui constituent I’examen. Dans



4.2 CORRECTION DE MOUVEMENT SANS @ pl’iOI’i SUR LE CONTRASTE

ce contexte, on peut imaginer que ’examen se constitue d’images dont les contrastes
dépendent a la fois de Ty, T, B4, de la perfusion, etc.

Dans un premier temps nous présenterons une méthode appliquée a l'imagerie
multi-contraste permettant de corriger les mouvements inter-séquence. Dans un se-
cond temps, nous présenterons une méthode permettant la correction de mouvements
intra-acquisition applicable & un jeu de données multi-contraste (MC). Cette derniére
méthode, appelée MC-GRICS, constitue I'un des apports majeurs de cette thése. Elle
a fait I'objet de plusieurs communications acceptées, en cours de soumission ou de
révision au moment de 1’écriture de ce manuscrit [MSS*13a, MSS™13b, MFB*14].

4.2.1 Recalage d’'images multi-contraste

On se propose de recaler des images qui ont des contrastes différents.

La méthode de recalage que l'on a développée au cours de cette thése est basée sur
I’équation du flux optique (chapitre 2.2). On comprend que la variation du contraste
va étre problématique ici. En effet, méme si les deux images sont parfaitement re-
calées entre elles, leur différence sera non nulle du fait de la variation du contraste.
L’algorithme risque donc de diverger vers un champ de déplacements aberrant afin
de tenter de minimiser cette différence.

Dans ce qui suit, nous proposons une méthode simple et rapide afin de permettre
I’application de la méthode de recalage développée précédemment a des données
multi-contraste.

4.21.1 Egalisation de l'histogramme

Supposons que 'on dispose de deux images pr et p; avec deux contrastes différents
¢1 et ¢ dans des positions relativement proches. Pour chaque pixel du champ de vue,
I’élément de tissu vu dans l'image pr est trés proche de 1’élément de tissu vu dans
I'image p¢, et donc trés similaire. Donc on peut estimer que sur I’ensemble des pixels
du champ de vue, la variation d’intensité que l'on observe en chaque pixel, d’une
image & l'autre, nous renseigne sur la fagon dont le changement de contraste fait
varier chaque niveau de gris.

Mais a priori, cette transformation n’est pas bijective puisque les contrastes sont
indépendants et complémentaires. En effet, deux tissus peuvent avoir le méme niveau
de gris dans un contraste et des niveaux de gris différents dans un autre contraste.
On peut cependant considérer que si les contrastes sont assez similaires (méme type
de contraste par exemple), alors on n’induit pas une erreur trop importante en mo-
délisant cette fonction de transfert par une fonction de transfert bijective.

L’histogramme conjoint ou histogramme 2D h (py, pt) est un outil qui décrit parfai-
tement cette fonction de transfert. En effet, 'histogramme 2D montre la probabilité
qu’a un niveau de gris ny dans la premier image de correspondre & un autre niveau
de gris n; dans la seconde image : h;j = p((pr(x, y) = ni) U (p:(x,y) = n¢),V(x, y)).
Lorsque deux images sont parfaitement identiques, ’histogramme 2D est une diago-
nale parfaite : h;; = 9;;. Lorsque la fonction de transfert entre deux contrastes est
réellement bijective, I'histogramme 2D est une matrice de permutation : h;;j = 0,4(; j)-
Enfin lorsque les contrastes sont trés similaires, I’histogramme 2D est trés proche de

137



138

CORRECTION DE MOUVEMENT POUR L'IRM MULTI-CONTRASTE

la matrice diagonale. On peut donc estimer cette fonction de transfert T : ny — ny =
T(n¢) en approximant 1’histogramme 2D au sens des moindres carrés :

(4.15)

Une fois que I'on dispose de cette approximation de la fonction de transfert T, on
peut modifier le contraste de I'image I'origine ps pour le rendre similaire au contraste
de I'image cible p; (figure 4.9). Ensuite on peut procéder au recalage.

contraste 1 contraste 2

recalé py recalé + égalisé oy cible p;

histogramme (py, py) histogramme (py, p5)

FIGURE 4.9: Egalisation de I’'histogramme pour le recalage multi-contraste

4.2.1.2 Algorithme de recalage itératif

Plus les deux images pr et p; sont proches du point de vue du déplacement, plus
I'estimation de la fonction de transfert sera correcte. On suggére donc d’actualiser
la fonction de transfert et de corriger le contraste de 'image & recaler avant chaque
pas d’optimisation du champ de déplacements dans I’algorithme itératif 2.1 proposé
initialement.



4.2 CORRECTION DE MOUVEMENT SANS @ priori SUR LE CONTRASTE

4.2.1.3 Résultats

Cette méthode a été testée pour recaler des images pondérées T, acquises avec des
apnées successives (figure 4.10). La méthode réduit visiblement les décalages au ni-
veau du myocarde. On notera au passage que les déplacements ne sont pas de simples
translations. Le myocarde est déformé de maniére non-rigide par la respiration.

L’impact du recalage est encore plus remarquable sur la carte de quantification
T>. Les valeurs aberrantes de T, ont été supprimées et on voit méme apparaitre le
ventricule droit sur la carte.

Le temps additionnel ajouté par I’étape d’actualisation de la fonction de transfert
et de correction du contraste de I'image représente moins de 5 % du temps total de
recalage.

original

recalé

images pondérées T, carte

FIGURE 4.10: Recalage d’images pondérées T, et impact sur la quantification T,

4.2.1.4 Discussion

Cette méthode de recalage multi-contraste semble trés efficace pour le recalage
d’images présentant des contrastes trés similaires.

La méthode a également été testée sur une série d’images acquises avec une sé-
quence CINE-IR et donc dans des phases cardiaques différentes et avec des contrastes
différents (comme dans la figure 3.6). Les résultats sont également trés bons pour
les images correspondant & un temps d’inversion supérieur au temps correspondant
a lannulation du signal du myocarde. En revanche, le recalage n’a pas convergé vers
une solution acceptable pour les temps d’inversion plus courts correspondant & un
contraste bien différent des images & T1 plus long.

D’autre critéres de similarité pourraient étre utilisés a la place du flux optique de
fagon a étre moins sensible a la variation de contraste. On peut par exemple penser
a l'information mutuelle. Mais ’estimation du gradient d’un tel critére améne une
complexité calculatoire supérieure.

Finalement, nous avons proposé une méthode simple et rapide qui répond & une
grande partie de nos besoins. Ce recalage pourrait en effet étre utilisé a la fin de
I’étape 1 des algorithmes T4 -GRICS afin de corriger les éventuels décalages résiduels
qui ont été discutés dans le chapitre précédent.
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4.2.2 Adaptation de GRICS a l'imagerie multi-contraste : MC-
GRICS

A présent, nous nous intéressons a la correction de mouvement intra-acquisition
d’un jeu de données multi-contraste. Ici, nous n’émettons aucun a prior: sur le type
de contraste utilisé ou sur la fagon dont le contraste évolue d’une acquisition & I'autre.
Il s’agit donc de reconstruire de maniére commune des acquisitions pouvant présenter
des contrastes de types différents tels que pondéré Tq, T,, avec ou sans présence de
produit de contraste, etc.

espaces-k acquis s, espaces-k acquis s, espaces-k acquis s,
(1¢" contraste, 2 repetitions) (28™ contraste, 2 repetitions) (n®™ contraste, 2 repetitions)

estimation courante
du mouvement «

[ 4

probléme inverse
s=E(a)p

- oA A YA
E SN Y
o A A YA

- .
- - .
- - - -
- >

- .
- - .
- .
- >

simulation directe
E(a)p

espaces-k
simulés

comparaison
e=s—E(a)p

probléme inverse

e = R(p,a)da

\ P A R N erreur sur
L - - : E— "~ | le mouvement

e e T Crr s, . | b

FIGURE 4.11: Inefficacité de la reconstruction d’images multi-contraste de maniére indépen-
dante avec GRICS
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Les méthodes que nous venons de présenter dans le chapitre précédant ne peuvent
donc plus étre appliquées ici. On pourrait imaginer reconstruire indépendamment
tous les N, contrastes avec plusieurs reconstructions GRICS classiques en paralléle
(figure 4.11), mais cela serait trés peu efficace :

— Cela signifierait recalculer N, fois le modéle de mouvement alors qu’il est théo-
riquement identique pour toutes les acquisitions

— Rien ne nous assure que les différentes reconstructions vont converger vers un
méme modéle de mouvement. Les images obtenues ne sont donc pas nécessai-
rement recalées entre elles.

— Le probléme est trés mal conditionné puisqu’on dispose de trés peu de données
par reconstruction (a priori un espace-k par contraste).

— Mais surtout, on ne tire aucun profit des informations partagées entre les
contrastes, que ce soit dans I'image ou dans le mouvement.

4.2.2.1 Optimisation commune du mouvement

On pourrait donc mettre en commun l'optimisation du modéle de mouvement
comme on ’a fait pour les méthodes T1,-GRICS. Cela consisterait d’ailleurs & ne
conserver que les étapes 1, 4 et 5 de ces algorithmes (figure 4.12).

Mais cela n’est toujours pas suffisant pour deux raisons :

— La premiére étape de l'algorithme est toujours aussi mal conditionnée

— La convergence de I'algorithme vers une position physiologique commune n’est
pas assurée. En effet, prenons par exemple le cas extréme suivant : imagi-
nons que chaque contraste soit acquis dans une position différente avec aucun
mouvement intra-contraste. Dans ce cas, I’optimisation peut converger vers un
modéle de mouvement nul et les images décalées. De la méme maniére, si ’on
ne dispose que d’une répétition par contraste (cette fois avec un mouvement
intra-acquisition), algorithme peut converger vers les images conservant leurs
artéfacts de mouvement et un modeéle de mouvement nul. En effet, cette so-
lution minimise lerreur avec les données acquises au travers de l'opérateur
d’encodage E, i.e. en 'absence de sur-détermination du probléme, aucune in-
consistance n’apparait du point de vu mathématique. On notera que dans les
algorithmes T4 ;-GRICS, c’était grace a l'étape 3, que les artéfacts de mouve-
ment apparaissaient comme inconsistants et étaient donc éliminés.
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espaces-k acquis s
(3 contrastes, 2 repetitions)

estimation courante
du mouvement a

P

A4

erreur sur
le mouvement
da

probléme inverse
s=E(a)p

simulation directe
E(a)p

espaces-k
simulés

comparaison
e=s—E(a)p

probléme inverse
e = R(p,a)da

FIGURE 4.12: Optimisation commune du mouvement

4.2.2.2 Tirer parti des informations partagées entre les contrastes

La deuxiéme idée consiste donc & tirer parti des informations partagées entre les
différents contrastes pour contraindre la reconstruction des images. Ici on ne dispose
plus de modéle de contraste pour lier ces informations entre elles. On peut donc
utiliser une des méthodes de reconstruction multi-contraste contrainte présentées

dans le chapitre 3.2.
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Nous avons choisi la méthode de régularisation proposée par Haldar et al. [86] car
son formalisme simple la rend facilement intégrable dans notre processus itératif de
reconstruction (chapitre 3.2.1.1). Nous rappelons simplement ici que cette méthode
consiste & extraire la position des gradients les plus probables de ’ensemble des
contrastes puis & contraindre les images a présenter le moins de gradients possible
en dehors de ces gradients probables.

L’algorithme MC-GRICS final peut ainsi étre résumé par la figure 4.13.

espaces-k acquis s
(3 contrastes, 2 repetitions)

probléme inverse

. . . v
estimation courante p= m;n {|s _ Ep||2 +A HEP

du mouvement «

z

)

' f contralne

E

¢ e b o
¢ \3\ line
7\ W a5 process

2 G

- oa A AN
- .
> - .
= - .-
- >

pour litération suivante

simulation directe
E(a)p

espaces-k
simulés

comparaison
e=s—E(a)p

probléme inverse

e = R(p,a)da

erreur sur

_____________ . ) le mouvement
R K

FI1GURE 4.13: Algorithme MC-GRICS
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Cette nouvelle méthode a été validée sur un fantéme, sur 4 volontaires sains et
est en cours d’évaluation sur des sujets atteints de Dystrophynopathie de Duchenne.
Ces résultats sont présentés dans ce qui suit.

4.2.2.3 Validation sur fantome

Objectif L’intérét de valider la méthode sur fantéme est double. D’une part il per-
met d’obtenir une référence qui ne soit pas affectée par le déplacement résiduel in-
hérent aux apnées ou aux synchronisations cardiaques. D’autre part, cette référence
peut étre complétement échantillonnée et n’est donc pas affectée par une quelconque
méthode d’accélération souvent nécessaire pour limiter I’apnée & une vingtaine de se-
conde. En effet, I'un des principaux enjeux de ’acquisition en respiration libre est de
s’affranchir des méthodes d’accélération qui peuvent diminuer la qualité des images.

Jeux de données Le fantome est constitué de 12 tubes contenant différentes concen-
trations de gadolinium et d’agarose et baignant dans de ’eau. Seuls les 8 tubes pré-
sentant des valeurs de Tq et T, proches des valeurs rencontrées chez 'homme ont été
considérés pour I’étude.

Un mouvement respiratoire a été simulé a I’aide de la table mobile de I'imageur
et un simulateur ECG a été utilisé.

Les données ont été acquises a 3 T (GE Signa HDx) avec une antenne cardiaque
8 canaux. Cing jeux de données 2D ont été acquis : 4 avec mouvement et 1 sans
mouvement. Pour chaque jeu de données, 5 images pondérées Tq ont été obtenues
avec la séquence SMARTMap [81] et 8 images pondérées T, ont été obtenues avec
une séquence FSE multi-écho (ME-FSE) avec annulation du signal du sang. Ainsi,
au total, 2 types de contrastes différents et 13 contrastes différents en été acquis.

La matrice était de taille 224 x224.

Pour la séquence SMARTMap, les temps d’inversion étaient les suivants : TI = [100,
350, 600, 1600, 3600 ms|. Le nombre de vues par segments était de 28. Ainsi chaque
SMARTMap durait environ 1 min.

Pour la séquence ME-FSE, les temps d’écho étaient les suivants : TE = [10, 20,
30, 40, 50, 60, 70, 80 ms|. La longueur du train d’écho était ETL = 8. Ainsi chaque
ME-FSE durait envoron 3 min 45 s.

Reconstruction Afin de comprendre 'impact des différentes composantes de ’algo-
rithme, le jeu de données acquis en mouvement a été reconstruit avec les 3 algo-
rithmes suivants :

— MC-GRICS (figure 4.13)

— MC-GRICS sans la contrainte de parcimonie sur les gradients des images (fi-
gure 4.12). La comparaison avec la méthode précédente nous montrera l’apport
de cette régularisation.

— plusieurs reconstructions GRICS indépendantes sur les différents contrastes
(figure 4.11). Cette méthode qui constitue la référence de ’état de l'art actuel
sera nommée GRICS classique. La comparaison avec la méthode précédente
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nous montrera ’apport de la mise en commun de 'optimisation du modéle de
mouvement.

De plus, afin d’analyser la stabilité des algorithmes, les images ont été reconstruites
plusieurs fois en faisant varier le nombre de répétitions N, par contraste (N;ep = [1,
2, 3, 4]).

Analyse Pour chaque jeu d’images reconstruit, les cartes Ty et T, ont été calculées
pixel par pixel a ’aide d’une régression non-linéaire du type Levenberg-Marquardt.
De plus, les régressions ont été effectuées sur les 8 ROIs correspondant aux 8 tubes
d’intérét. Les intervalles de confiance associés & ces régressions ont également été
évalués.

Résultats Les cartes de quantification obtenues avec les différentes méthodes de
reconstruction sont présentées dans la figure 4.14. Dans cette figure, les données
sont reconstruites sans redondance de l'acquisition (Nep = 1). On peut observer :

Les cartes extraites des images non corrigées sont extrémement affectées par
les artéfacts de mouvement.

— Comme prévu, les reconstructions GRICS classique appliquées indépendam-
ment sur les différents contrastes n’ont pas convergé faute de sur-détermination.

— La méthode intermédiaire qui met en commun ’optimisation du modéle de
mouvement mais ne tire pas parti des informations communes pour reconstruire
les images montre une nette réduction des artéfacts de mouvement. Cependant,
les cartes sont trés bruitées.

— Les cartes obtenues avec MC-GRICS montrent une trés bonne concordance
avec les cartes obtenues sans mouvement.

MC-GRICS MC-GRICS
mouvement classic sans contrainte mouvement

FIGURE 4.14: Comparaison des cartes de quantification Tq et T, obtenues sur fantéme sans
correction de mouvement, avec des reconstructions GRICS indépendantes,
avec la méthode MC-GRICS sans contrainte de parcimonie sur les gradients,
avec la méthode MC-GRICS compléte et sans mouvement.
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Les analyses quantifiées par ROI sont présentées dans les figures 4.15 et 4.16.
Ces quantifications sont en accord avec les observations qualitatives précédentes.
On notera que les valeurs non corrigées sont encore une fois systématiquement sur-
estimées du fait des hautes valeurs de Ty et de T, de I'eau présente dans le champ

de vue.
T avec
(ms) mouvement
1000 GRIC.S
classic
- MC-GRICS
sans contrainte
B MC-GRICS
sans
100 mouvement

tubes

F1GURE 4.15: Comparaison des valeurs de quantification 77 par ROI obtenues sur le fantoéme
avec les différentes méthodes

avec
mouvement
(ms)
GRICS

100 classic

MC-GRICS
sans contrainte

B MC-GRICS

sans
mouvement

10

tubes

F1GURE 4.16: Comparaison des valeurs de quantification T, par ROI obtenues sur le fantoéme
avec les différentes méthodes

Nous avons représenté, sur un tube (tube n°2) et sur la quantification Ty, 'impact
du nombre de répétitions N,ep sur I'erreur commise par les différentes méthodes ainsi
que sur les intervalles de confiance associés (figure 4.17).

On peut observer :

— De fagon générale, l'erreur et l'intervalle de confiance sont diminués lorsque
I’on utilise plus de données, ce qui était prévisible.

— Avec N,ep = 1, seule la méthode MC-GRICS est capable de restaurer une
quantification avec une erreur inférieure a 5%.

— Les résultats de la méthode de référence (GRICS classique) s’améliorent ra-
pidement lorsque N,ep augmente et deviennent similaires a ceux obtenus avec
MC-GRICS pour N,ep = 3.



4.2 CORRECTION DE MOUVEMENT SANS @ priori SUR LE CONTRASTE

T
(ms)
300
avec
|
mouvement
- GRICS
250 classic
B MC-GRICS
sans
mouvement
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FIGURE 4.17: Comparaison des quantifications Tq et des intervalles de confiance obtenus
avec les différentes méthodes en fonction du nombre de répétition Nyep (obtenu
sur le tube n°2). On notera que pour les données sans mouvement, une seule
répétition a été utilisée.

— On notera que l'intervalle de confiance est toujours meilleur avec MC — GRICS
comparé a GRICS classique, méme avec Nyep = 4.

La figure 4.18 présente 'erreur relative moyenne obtenue sur les deux types de
quantification et sur 'ensemble des tubes pour N;ep, = 1. Ces résultats confirment
les observations émises précédemment.

Enfin la figure 4.19 présente les résultats équivalents pour les différents N,ep.

Résumé des résultats Finalement, ces résultats montrent que les deux apports de
cette thése (la mise en commun de 'optimisation du modéle de mouvement et ’ajout
d’une régularisation contraignant les images reconstruites & partager la méme ana-
tomie) permettent d’améliorer la correction de mouvement dans un cadre multi-
contraste sans a priori sur le type de contraste. Sur ce fantéme, l'erreur relative
moyenne obtenue avec MC-GRICS et une seule répétition est inférieure a 5 %. Ces
résultats correspondent a un temps d’acquisition inférieur & 5 minutes et un temps
de reconstruction lui aussi inférieur & 5 minutes.

4.2.2.4 Validation sur volontaire sain

Protocole Le protocole utilisé sur volontaire sain est trés similaire a celui utilisé
sur fantdme. Cette fois, les mouvements du patients ont été monitorés a l'aide de
deux ceintures respiratoires et d’'un oxymeétre de pouls. La principale différence par
rapport au protocole sur fantéme concerne les séquences sans mouvement. Pour étre
suffisamment courtes pour pouvoir étre acquises en apnée, ces acquisitions ont di
étre accélérées. Notamment :
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erreur
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avec GRICS MC-GRICS MC-GRICS
mouvement classic sans contrainte

FI1GURE 4.18: Comparaison des erreurs relatives moyennes et des intervalles de confiance
relatifs moyens obtenus avec les différentes méthodes avec Nyep = 1

— la taille de la matrice et du champ de vue ont été réduites de 75 % dans la
direction de phase

— une accélération SENSE avec un facteur 2 a été ajoutée

— la fenétre d’acquisition a été allongée a 150 ms pour les séquences SMARTMap
(38 vues pas segment)

— la longueur du train d’écho des séquences ME-FSE a été allongée & ETL = 16

— la synchronisation cardiaque a été effectuée tous les RR (ai lieu de 2-RR) pour
la séquence ME-FSE ce qui ajoute une légére pondération Ty & ces acquisitions

Toutes ces modifications ne concernent que les séquences acquises en apnée a
Iexception de la synchronisation 1-RR. Pour pouvoir comparer les quantifications
en apnée et en respiration libre, une synchronisation tous les RR a également été
utilisée en respiration libre. On considére que le contraste mixte Tq-T, des séquences
ME-FSE n’est pas génant puisqu’une carte Ty va également étre reconstruite.

Résultats Les images reconstruites sur le volontaire n°4 sont présentées a titre
d’exemple dans la figure 4.20.
On peut observer :

— Les images obtenues en apnée présentent un SNR relativement bas. Ceci peut
étre expliqué par 'utilisation d’accélérations a I'acquisition. De plus, sur 'image
pondérée T, en apnée, on peut voir un artéfact de reconstruction SENSE pos-
siblement da & une variation de la position entre la calibration des cartes de
sensibilité et la séquence ME-FSE.

— Les images obtenues en respiration libre sans correction de mouvement pré-
sentent un SNR relativement bas ainsi que des artéfacts de mouvement.
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FIGURE 4.19: Comparaison des erreurs relatives moyennes et des intervalles de confiance
relatifs moyens obtenus avec les différentes méthodes en fonction de Nep.
On notera que pour les données sans mouvement, une seule répétition a été
utilisée.

— Les images obtenues aprés correction de mouvement par ’algorithme MC-
GRICS a partir d’un jeu de données avec une seule répétition par contraste
ne présentent plus d’artéfact de mouvement visible. La reconstruction a éga-
lement permis de réduire le bruit sur les zones ot le tissu est homogeéne tout
en conservant des interfaces nettes entre les tissus de natures différentes. Ceci
est le résultat de la contrainte de régularisation utilisée qui permet aux images
reconstruites de partager les informations qu’elles ont en commun.

Les cartes de quantification Tq et 7> obtenues sur le volontaire n°1 sont présentées
& titre d’exemple dans la figure 4.21
On peut observer :

— Les cartes présentent un gradient de valeur en allant du septum vers la paroi
externe du myocarde. Ce gradient peut étre expliqué par une inhomogénétité
de By dans le champ de vue.

— La carte T; obtenue en respiration libre montre des valeurs trés différentes de
celles obtenues en apnée, probablement du fait de décalage entre les images
avant la régression.

— Les cartes provenant des images corrigées en mouvement montrent moins d’ar-
téfacts de mouvement, mais présentent toujours quelques inhomogénéités.

Résumé et discussion des résultats Sur les 4 volontaires, la méthode MC-GRICS
a permis d’améliorer visiblement les cartes de quantification obtenues en respiration
libre par rapport & l'acquisition non corrigée. Dans un cas, la qualité des cartes
reconstruites nous semble équivalente & la qualité des cartes obtenues en apnée et
dans un cas, la qualité semble méme supérieure.



150

CORRECTION DE MOUVEMENT POUR L'IRM MULTI-CONTRASTE

pondéré-T,

pondéré-T,

respiration libre MC-GRICS apnée

FIGURE 4.20: Images pondérées Tq et T, obtenues en respiration libre, avec la reconstruction
MC-GRICS et en apnée (volontaire sain n’4). Ces images correspondent & un
jeu de données avec une seule répétition par contraste (Nyep = 1)

Ainsi, lorsque ’on observe les résultats obtenus sur les 4 volontaires, on observe une
variabilité de la réduction des artéfacts de mouvement et de I'impact de la contrainte
de régularisation multi-contraste. Cela révéle une légére instabilité de la méthode.
On devrait pouvoir améliorer sa robustesse en étudiant les points suivants :

— Il faudrait étudier la stabilité des signaux physiologiques a 1’échelle de 'exa-
men. En effet si ces signaux ne sont pas consistants, I’optimisation du modéle
de mouvement ne peut pas converger. L’utilisation de navigateurs pourrait
permettre d’améliorer ces résultats.

— Le schéma d’échantillonnage de 1'espace-k n’était pas randomisé. Cela induit
des artéfacts de mouvement toujours aux mémes endroits dans 'image. Ainsi,
avec la contrainte de régularisation multi-contraste, lorsque 1’on cherche les gra-
dients communs entre les images, ces artéfacts peuvent étre retenus comme une
structure commune. Ceci peut donc déboucher sur la conservation voire ’am-
plification de ces artéfacts de mouvement dans la reconstruction des images.

— Les paramétres de la régularisation ont été optimisés sur un volontaire puis
réutilisés pour les autres. Les reconstructions devraient bénéficier d’une op-
timisation adaptative de ces paramétres. Or leur optimisation manuelle est
fastidieuse. Il faudrait leur donner une signification physique pour permettre
leur optimisation automatique ou semi-automatique.

4.2.2.5 Evaluation sur patients
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respiration libre MC-GRICS

FIGURE 4.21: Impact de la reconstruction MC-GRICS sur les quantifications 71 et T, chez
le volontaire n°l (reconstruction a partir d’'un jeu de données avec une seule
répétition par contraste)

Obijectif La quantification de la fibrose du myocarde peut étre un outil trés utile
pour caractériser 'atteinte du cceur par une Dystrophie Musculaire de Duchenne
(DMD) [96]. Dans ce but, le volume extra-cellulaire (ECV) peut étre calculé a partir
de la quantification 77 du myocarde et du sang avant et aprés injection d’un pro-
duit de contraste. Cependant, ces techniques nécessitent ’acquisition de nombreuses
images avec des contrastes différents. De ce fait, la justesse et la précision de la quan-
tification peuvent étre affectées par des décalages entre les images et des artéfacts de
mouvement, d’autant plus que les patients atteints d’une DMD peuvent péniblement
tenir une apnée.

On se propose donc ici d’appliquer notre méthode de reconstruction MC-GRICS
a un examen cardiaque sous IRM d’un patient atteint d’'une DMD.

Protocole A 1,5 T (GE, Signa HDxt), 8 séquences SMARTMap ont été acquises
en diastole avec une orientation petit axe. Au cours de 'examen, un produit de
contraste & base de gadolinium a été injecté. Les acquisitions peuvent étre regroupées
en 5 groupes en fonction de leur temps d’acquisition post-injection : {0 min, 0 min},
{2 min}, {3 min},{11 min, 12 min}, {22 min, 23 min}. Chaque acquisition contient
4 images correspondant aux temps de saturation T'S ~ [50, 750, 2100, 3500 ms]. Une
séquence MDE additionnelle a été acquise sur la méme coupe & 15 min post-injection.

Deux ROIs ont été contourées par un radiologue expérimenté, correspondant a la
présence et a I'absence de rehaussement sur I'image MDE. Le Tq a été quantifié sur
ces deux ROIs pour chacun des 5 groupes d’acquisitions et nous avons comparé les
différences de dynamique.
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Résultats Les artéfacts de mouvement visibles sur les cartes 11 ont été réduits par
I'utilisation de la reconstruction MC-GRICS. D’autre part, & 1,5 T, aucun gradient
lié & une inhomogénéité By n’est visible sur les cartes.

On peut observer sur la figure 4.22 une différence notable dans la cinétique du T
entre les deux ROIs. Dans la ROI correspondant au rehaussement, le Tq est supérieur
avant injection et inférieur aprés injection comparé a la ROI avec un rehaussement
moindre. Ceci est concordant avec un ECV plus important comme c’est le cas dans la
fibrose. De plus la prise de contraste semble plus lente. Ceci est également concordant
avec une prédominance de la diffusion sur la perfusion dans la zone fibrosée.

ROI sans fibrose en

hyper-signal hyper-signal

200
T
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Late Gadolinium Enhancement T; (t=3 min)
(LGE) apreés correction avec MC-GRICS
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FIGURE 4.22: Suivi de la dynamique pre- et post-injection du 77 sur deux ROI du myocarde,
I'une avec et ’autre sans hyper-signal sur la séquence LGE.

Cette étude préliminaire est encourageante quant & la faisabilité du suivi de la
cinétique du Ty myocardique en respiration libre chez le patient atteint de DMD.
A Tavenir, nous souhaiterions extraire des paramétres pseudo-quantitatifs de ces
courbes et calculer 'ECV pour une meilleure discrimination et une meilleure carac-
térisation de la fibrose. Nous souhaiterions alors étudier I'impact du mouvement et
de la correction de mouvement sur la sensibilité et la spécificité de ces mesures.
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4.2.2.6 Discussion autour de la méthode MC-GRICS

MC-GRICS : condensé des travaux de cette thése La méthode MC-GRICS que
nous avons présentée est en quelque sorte une synthése de tous les travaux dévelop-
pés au cours de cette thése. Elle se base sur les méthodes T4 ;-GRICS en reprenant
la mise en commun de I'optimisation du modéle de mouvement (chapitre 4.1). Elle
se base aussi sur les conclusions qui ont été tirées de ces méthodes pour proposer
une méthode plus générale et plus robuste. Ainsi, & présent, aucun a priori n’est né-
cessaire sur le type de contraste, et la méthode a été rendue plus robuste en utilisant
une contrainte de régularisation multi-contraste tirée des travaux présentés dans le
chapitre 3. Enfin, le principe de la méthode de correction de mouvement reste le
méme que celui proposé dans 'algorithme GRICS initial, et tire parti des amélio-
rations que nous avons proposées dans le chapitre 2, notamment la régularisation
adaptative du modéle de mouvement.

Validité des résultats Avec cette nouvelle méthode de correction de mouvement
applicable & 'imagerie multi-contraste, nous avons montré la faisabilité de la quan-
tification Tq1 et T, en respiration libre en moins de 5 minutes d’acquisition et moins
de 5 minutes de reconstruction.

On notera que ces résultats ne peuvent pas toujours étre utilisés tels quels. Par
exemple, une correction Bq de la carte T1 ou une correction T4 de la carte T, peuvent
étre nécessaires. Cependant ces considérations sont indépendantes de notre méthode
de reconstruction et peuvent étre prises en compte dans un second temps.

Finalement, la principale limite de principe de cet algorithme réside dans la va-
lidité des hypothéses qui ont été émises. Par exemple, on a supposé que la région
anatomique visualisée était toujours la méme tout au long de I'examen. Cette hy-
pothése est invalidée si un mouvement global survient. De la méme maniére, on a
supposé que les signaux physiologiques restent toujours corrélés de la méme maniére
au mouvement réel tout au long de '’examen alors qu’une dérive peut survenir. En-
fin, la méthode repose sur I’hypothése forte que notre opérateur d’encodage modélise
correctement le systéme d’acquisition. Nous revenons ainsi sur certains points de la
discussion de GRICS tel que la validité des cartes de sensibilité, etc.

Pistes d'amélioration Nous résumons ici les 3 principales pistes d’amélioration dont
la méthode MC-GRICS pourrait bénéficier :

— L’utilisation de navigateurs, plus stables & 1’échelle de I’examen, devrait per-
mettre de s’affranchir de la dérive des signaux physiologiques. De plus, 'utilisa-
tion de navigateurs spécifiques, répartis réguliérement tout au long de I’examen,
donnant une information absolue quand & la position du sujet, permettrait une
recalibration ou un recalage éventuel des modéles de mouvement. Ceci serait
trés utile en cas de survenue d’'un mouvement global du sujet.

— Enfin les trajectoires d’échantillonnage de I'espace-k doivent étre randomisées
pour améliorer le conditionnement du probléme et éviter les artéfacts de mou-
vement constructifs dans les images.
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— Il faudrait trouver une méthode d’optimisation semi-automatique des para-
métres de régularisation de la contrainte multi-contraste. L’idéal serait de pou-
voir donner une signification physique & ces paramétres comme ce qui a été fait
pour la régularisation adaptative du modéle de mouvement (chapitre 2.2.3).
Néanmoins, dans un premier temps, on pourrait optimiser manuellement des
couples de parameétres pour les protocoles qui nous intéressent (le couple op-
timal dépend principalement du nombre de contrastes différents, de la nature
des images, de la résolution, du type de contraste, etc), puis une optimisa-
tion plus rapide pourrait étre faite au cas par cas si la convergence n’est pas
satisfaisante.

Comparaison avec T5-GRICS On peut légitimement se demander quelle méthode
entre MC-GRICS et T4 -GRICS devrait étre utilisée dans un cas oil cette derniére
méthode est applicable, i.e. lorsque 'on dispose d’un modéle de contraste.

Nous avons utilisé 'algorithme MC-GRICS pour reconstruire le méme jeu de don-
nées que l'un de ceux utilisés pour valider T,-GRICS (précédemment présenté dans
la figure 4.4). La comparaison des résultats est présentée dans la figure 4.23.

respiration libre T,-GRICS MC-GRICS

FIGURE 4.23: Comparaison des méthodes To-GRICS et MC-GRICS

Les images pondérées T, obtenues avec MC-GRICS sont bien plus nettes que
celles obtenues avec T,-GRICS. On a donc bien réussi a corriger I'un des problémes
de cette derniére méthode qui est que l'auto-recalage des différentes images n’est
pas parfaitement assuré, ce qui était caché par la phase de régression du modéle
de contraste. Avec la régularisation multi-contraste présente dans MC-GRICS, on
assure cet auto-recalage puisqu’on contraint les images a étre recalées entre elles, i.e.
a présenter les mémes gradients. On pourrait envisager d’ajouter cette contrainte a
la premiére étape de I'algorithme T4 -GRICS.

La carte T, obtenue avec MC-GRICS présente elle aussi une amélioration par
rapport & To-GRICS. On observe moins d’artéfacts de mouvement et les structures
du myocarde sont 1égérement plus nettes.

Finalement, selon ces remarques et notre expérience, telles qu’elles sont présentées
actuellement, le choix de la méthode de reconstruction devrait étre fait en fonction
des critéres suivants : lorsque ’on ne dispose pas d’un modéle de contraste robuste, ou
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bien lorsque ’on ne dispose pas de suffisamment de points sur la courbe de signal pour
auto-calibrer le modeéle de contraste, la méthode MC-GRICS devrait étre préférée.
En revanche, si ’on est confiant en notre modeéle de contraste et que I'on dispose de
beaucoup de contrastes de ce type, la méthode spécifique est préférable car elle sera
mieux conditionnée. En effet, il y aura beaucoup moins d’inconnues dans le couple
(po, carte de paramétres du contraste) que dans I’ensemble des images a reconstruire.
Mais ce cas de figure se rencontre rarement dans un examen en routine clinique.

Autres applications Au cours de cette thése, la méthode MC-GRICS a été utilisée
pour la reconstruction d’images pondérée T, Tq, avec et sans injection de produit
de contraste. Mais on notera bien que la méthode n’est pas uniquement liée & ces
types de contraste. On pourra par exemple envisager de reconstruire des acquisi-
tions faites avec la séquence MDE, des séquences en contraste de phase, etc. Ces
derniéres sont particuliérement intéressantes puisque la reconstruction d’une carte
de phase nécessite souvent la combinaison de deux acquisitions afin d’annuler les
biais constants (seule la différence est conservée). Il serait donc dommage de re-
construire indépendamment ces deux acquisitions. Avec cette idée, nous avons donc
ainsi pu reconstruire une carte de By corrigée en mouvement & partir de la séquence
Bloch-Siegert (annexe B.6).

4.3 Discussion autour de la correction de mouve-
ment pour l'imagerie multi-contraste

Mis & part les méthodes T4 ;-GRICS, DCE-GRICS et MC-GRICS, il n’existe pas
A notre connaissance d’autres méthodes qui combinent une correction de mouvement
intra-acquisition et une reconstruction d’image multi-contraste. On pourra éventuel-
lement citer la méthode de finger printing [89]. Mais il faut bien préciser que cette
méthode n’est pas réellement une méthode intégrant une correction de mouvement.
Il s’agit plutét d’'une méthode de reconstruction multi-contraste peu sensible aux
mouvements. Le mouvement y est traité comme une perturbation mais n’est pas
corrigé. Dans ce cas le mouvement induit donc nécessairement une perte d’informa-
tion. On a en effet vu que les valeurs de Ty et de T, obtenues sans correction de
mouvement véritable (uniquement avec un moyennage) sont biaisées ; le mouvement
n’induit pas une perturbation gaussienne.






Conclusions et perspectives

Bilan

Problématique initiale Récapitulons le probléme initialement posé : le principal
avantage de 'IRM est sa capacité & manipuler le contraste. Son principal défaut est
la lenteur du processus d’acquisition. Ces deux points font de 'IRM une modalité
trés sensible aux mouvements. Si I’on veut proposer une méthode de correction de
mouvement utilisable en routine clinique, il faut que celle-ci puisse fonctionner dans
un contexte multi-contraste.

Au cours de cette thése, nous avons étudié indépendamment la problématique du
mouvement et la problématique du contraste pour ensuite proposer une méthode de
correction de mouvement applicable & la reconstruction d’images multi-contraste.

Correction de mouvement Pour ’étude de la correction de mouvement, nous sommes
principalement repartis de 'algorithme GRICS proposé par Odille et al. |7]. Cet algo-
rithme propose une méthode de reconstruction conjointe d’un modéle de mouvement
non-rigide et de I'image corrigée en mouvement correspondante.

Au cours de cette thése, nous avons adapté cet algorithme & I'imagerie 3D et
surtout, nous avons proposé une nouvelle facon de modéliser le mouvement. L’idée
consiste & ne résoudre le mouvement qu’en certains points clés d’une grille irrégu-
liére, construite de maniére automatique, parfaitement adaptée a la morphologie et
aux mouvements de chaque sujet. De cette maniére, le mouvement est entiérement
caractérisé avec un nombre minimal de paramétres. A présent, le probléme de la
correction de mouvement est mieux posé au sens physique et au sens mathématique,
la convergence est plus rapide et plus juste, et il n’est plus nécessaire d’optimiser le
moindre paramétre de régularisation.

Nous avons pu montrer que cette nouvelle méthode de régularisation adaptative
implicite bénéficie & la reconstruction compensée en mouvement, mais également au
probléme de recalage d’images 2D ou 3D en IRM.

Reconstruction multi-contraste L’IRM permet I'obtention de trés nombreux types
de contrastes qui apportent tous des informations complémentaires. Nous avons vu
que c’est surtout la combinaison, la mise en paralléle de ces informations qui permet
de tirer le meilleur parti des données acquises pour une meilleure détectabilité et une
meilleure caractérisation des lésions.

Nous avons donc comparé différentes méthodes de reconstruction d’images multi-
contraste qui tirent le meilleur parti des informations partagées entre les images. Par
exemple nous avons proposé des méthodes basées sur la décomposition en valeurs
singuliéres permettant de séparer l'information commune des perturbations. Une
autre méthode, basée sur cette idée, et sur I'idée que ’anatomie, et donc les gradients
des différents contrastes devraient étre communs, a permis de reconstruire des images
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sous-échantillonnées avec un facteur 3 avec une plus faible erreur que les méthodes
proposées dans la littérature.

Synthése Pour répondre a la problématique posée dans cette thése (correction de
mouvement dans un contexte multi-contraste), nous avons proposé deux méthodes
qui se basent sur les développements effectués dans les deux parties précédentes.

La premiére méthode permet de corriger le mouvement lorsque ’on dispose d’un
modéle décrivant la variation du contraste au sein du jeu de données.

La seconde méthode, MC-GRICS, permet de reconstruire un jeu de données conte-
nant plusieurs contrastes de n’importe quel type avec une compensation en mouve-
ment. Cette méthode a été validée sur fantome, sur volontaire sain et est en cours
d’étude chez des patients. Nous avons ainsi pu montrer la faisabilité de la quantifica-
tion du Tq et T, myocardique en respiration libre en moins de 5 minutes d’acquisition
et 5 minutes de reconstruction.

Perspectives

Ameéliorations Plusieurs pistes d’amélioration ont été proposées afin d’améliorer la
robustesse et 'efficacité de ces différentes méthodes :

— Une implémentation GPU permettrait d’améliorer les temps de reconstruction,
notamment pour la modélisation des mouvements en 3D.

— On pourrait s’inspirer de la régularisation adaptative du mouvement pour amé-
liorer la régularisation permettant de tirer parti des informations partagées
entre les contrastes. Notamment, on pourrait chercher a optimiser de maniére
adaptative et automatiquement les paramétres de cette régularisation en leur
donnant un sens physique.

— Les trajectoires d’échantillonnage de l'espace-k devraient étre randomisées,
voire construites de maniére adaptative en fonction du mouvement au cours de
I'examen, et ce afin d’améliorer le conditionnement des problémes de recons-
truction et éviter les artéfacts de mouvement constructifs. De plus, ce module
de randomisation permettrait de rendre MC-GRICS compatibles avec les mé-
thodes de reconstruction compressed sensing.

— Enfin, puisqu’on s’intéresse & la gestion du mouvement & 1’échelle de 'exa-
men entier, la mesure des signaux physiologiques devrait étre rendue elle aussi
plus robuste. L’utilisation de navigateurs & la place de capteurs physiologiques
est une piste de recherche. Cela permettrait aussi de simplifier la procédure
d’installation du patient et d’acquisition des données.

Validation Il faut & présent poursuivre le travail de validation de ces méthodes qui a
été déja bien entamé. Notamment il nous faut construire une référence plus fiable que
la qualité image pour la validation in-vivo. Il faudrait ainsi évaluer I’amélioration de
critéres quantitatifs tels que la sensibilité ou la spécificité sur plusieurs pathologies.
Mais avant cela il nous faut tester notre méthode sur un examen cardiaque plus
complet, en intégrant les séquences de la fonction cardiaque en CINE et les séquences
de rétention tardives.
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Généralisation Ce qui est certain, c’est que ces travaux ouvrent des pistes de re-
cherche pour le développement de nouvelles méthodes. Notamment, nous sommes
trés intéressés par la combinaison de MC-GRICS avec d’autres méthodes comme le
compressed sensing (abordé avec la régularisation de Haldar et al.), avec la super-
résolution qui permettrait d’intégrer des orientations et des champs de vue différents,
avec des méthodes d’accélération temporelles (abordées dans le chapitre 3.2), avec
le finger printing?, etc. C’est donc la combinaison de ces briques proposées dans la
littérature avec les nouvelles petites briques que nous proposons dans cette thése,
qui nous intéressent plus que leur comparaison.

Discussion

L'art du compromis Il y a une corrélation trés forte entre la complexité des modéles
utilisés, 7.e. la complexité calculatoire, et la précision et la justesse des résultats
obtenus. Mais il faut toujours mettre en correspondance l’effort consenti dans la
complexification du modéle et I’amélioration du résultat correspondant. Cette ques-
tion est trés délicate car elle nécessite d’étre capable de quantifier I’amélioration
des résultats, ce qui n’est pas toujours évident. Pour cela, il nous faut par exemple
évaluer 'impact diagnostique de notre méthode sur des grandes cohortes.

Enfin, plus une méthode est généraliste, plus elle répond a de nombreux problémes
et surtout plus elle peut intégrer d’informations acquises pendant I’examen pour la
reconstruction et donc améliorer le conditionnement du probléme. Mais plus une
méthode est généraliste, moins elle est spécifique et donc moins elle tire parti des
particularités du probléme et donc moins bien elle est conditionnée. Nous pensons
avoir atteint un bon compromis avec MC-GRICS en permettant de rendre la méthode
applicable & un contexte clinique tout en restant robuste.
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Fiches techniques

A.1 Dualité entre l'espace géométrique et l'espace
de Fourier

En IRM, 'acquisition se fait dans le domaine de Fourier et ’analyse dans 1’espace
géométrique ou espace image. Il est donc nécessaire de maitriser la relation de dualité
qui existe entre ces deux espaces : quel est 'impact sur 'image d’une modification
de espace-k et inversement ?

Nous nous proposons donc dans cette fiche technique de présenter les principales
propriétés de base & connaitre pour comprendre I'impact du mouvement dans I'image
sur l'espace-k et pour comprendre l'impact d’une manipulation de l’espace-k sur
I’image reconstruite.

S’il ne fallait retenir qu’une propriété, ce devrait étre la suivante : ’espace géo-
métrique et 'espace de Fourier sont duaux. Donc si I’on sait que la modification M
dans l'espace E a l'impact / dans I'espace dual E*, alors on sait également que la
méme modification M mais dans I'espace E* a le méme impact [ mais dans ’espace

dual E.

Linéarité

La transformée de Fourier est la décomposition de I'image en composantes fréquen-
tielles spatiales. Ainsi, chaque pixel de I'image py,, est une combinaison linéaire de
ces composantes fréquentielles (Fp) kk, €t inversement chaque composante fréquen-

tielle (F )k, k, est une combinaison linéaire des pixels py , de I'image (la transformée
de Fourier est inversible). Pour une signal 1D on peut écrire la formulation discréte :

n—1
F(p) : ky+— ije_"ZTijX (A1)
j=0

Symétrie

La matrice F est donc une matrice carrée, symétrique, définie positive. Elle est
donc inversible & symétrie hermitienne : F~' = {F = F". Ainsi la transformée de
Fourier d’'une image réelle est une image complexe a symétrie hermitienne. Cette pro-
priété peut donc permettre de compléter des informations manquantes par symétrie
(attention I'image originale doit étre réelle!).
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Présentation de l'espace de Fourier

Par convention, on représente les basses fréquences au centre de ’espace-k et les
hautes fréquences en périphérie (figure A.1).

domaine image domaine de Fourier

FIGURE A.1l: Convention

Ainsi, si 'on ne conserve que les basses fréquences (centre de ’espace-k) on obtient
une image avec des variations spatiales lentes, 7.e. une image relativement lisse ou
basse résolution (figure A.2). A 'extréme, si I’'on n’avait conservé que le point central

)
de l'espace-k, I'image aurait été unie, constante, égale & la moyenne de 1'image ori-
ginale. Au contraire, si 'on ne conserve que les hautes fréquences, on n’obtient que
des variations abruptes, i.e. les contours de I'image. On notera que la quasi-totalité
de 'information représentée dans I'image est contenue dans les basses fréquences.

FIGURE A.2: Basses et hautes fréquences

FOV vs. résolution

Dans ce qui précédait, on a observé que réduire le champ de vue dans ’espace-k
est équivalent & réduire la résolution dans 'image. La réciproque est vraie : réduire
le champ de vue dans I'image équivaut a réduire la résolution dans l’espace-k (fi-
gure A.3).

On en déduit que si on effectue une accélération SENSE dans 'acquisition de
I’espace-k, et que I'image occupe moins de la moitié du champ de vue dans la direction
de phase (direction de I’accélération), alors on ne perd aucune donnée.

FIGURE A.3: FOV ws. résolution



A.1 DUALITE ENTRE L'ESPACE GEOMETRIQUE ET L'ESPACE DE FOURIER

Convolution vs. multiplication

Fp-m)=F(p)®F(m) (A.2)

On notera que l'opération de multiplication par un masque dans un espace équi-
vaut dans 'espace dual a I'opération de convolution par la transformée du masque.
Par exemple, la multiplication de l’espace-k par une fenétre carrée équivaut a la
convolution de 'image par un noyau, ¢.e. équivaut & un lissage. On notera que la
transformée de Fourier d’'un créneau est une fonction oscillante, ce qui explique pour-
quoi la troncature de I’espace-k génére des artéfacts de ringing dans 'image.

De la méme maniére, lorsque 'on doit faire une interpolation dans le domaine de
Fourier (par exemple pour re-échantillonner une trajectoire radiale sur un espace-k
cartésien), il faudra corriger I'image obtenue aprés transformée de Fourier en divisant
cette derniére par la transformée de Fourier du noyau d’interpolation utilisé dans le
domaine de Fourier.

Translation vs. déphasage

Une translation dans le domaine image est équivalente a un déphasage de toutes
ses composantes fréquentielles. Plus précisément, elle est équivalente & une rampe
de phase dans le domaine de Fourier. A l'extréme, une translation de la moitié du
champ de vue est équivalente & une multiplication par 1 une ligne sur deux dans
le domaine dual (repliement de la phase).

Si il est facile de corriger une translation directement dans le domaine de Fourier,
il est en revanche beaucoup plus compliqué de modéliser I'impact d’une rotation ou
d’une déformation non-rigide dans le domaine image.

Sous-échantillonnage vs. repliement

Que se passe-t-il lorsque 'on supprime une ligne sur deux dans I'espace-k. Ceci
est équivalent a sommer ’espace-k original avec le méme espace-k auquel on aurait
appliqué la rampe de phase =1 une ligne sur deux puis & diviser la somme par 2.
Ceci est donc équivalent dans le domaine image & dupliquer I'image et a translater
une des deux copies de la moitié du champ de vue, puis a réduire 'amplitude de
I'image totale par deux (figure A.4).

On peut également retenir ce phénoméne de la fagon suivante : sous-échantillonner
une ligne sur deux dans le domaine de Fourier est relativement similaire a réduire la
résolution de I'espace-k d’un facteur 2. Donc le champ de vue est également réduit
d’un facteur 2. Si on cherche a reconstruire une image avec la dimension originale,
la partie du champ de vue manquante sera complétée de fagon & obtenir une image
périodique.

Cette réflexion peut étre généralisée a un sous-échantillonnage d’un facteur n. A
I’extréme, lorsque I’on ne conserve que la ligne centrale, c¢’est comme si ['on répliquait
a l'infini I'image, ¢.e. comme si on ’étalait dans la direction de la phase.
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domaine de Fourier domaine image

n=3 n=4

sous-échantillonnage d'un facteur n

FIGURE A.4: Sous-échantillonnage vs. repliement

Théoréme de la ligne centrale

On vient de voir que la transformée de Fourier d’une seule ligne d’un espace-k est
égale a I’étalement de 'image dans cette direction. Autrement dit, la transformée de
Fourier de la projection d’'une image sur une ligne est égale a la méme ligne de la
transformée de Fourier de 'image compléte (figure A.5).

FIGURE A.5: Théoréme de la ligne centrale



A.2 REFLEXION AUTOUR DE LA MISE EN PRATIQUE DE L'APNEE EN IRM

A.2 Réflexion autour de la mise en pratique de
lapnée en IRM

En me basant sur mon expérience personnelle en tant qu’expérimentateur a 'TRM,
sur moi-méme, sur volontaires sains et sur malades, mais également sur mon expé-
rience théorique, pratique et pédagogique en tant que moniteur entraineur d’apnée,
et enfin sur 'expérience des manipulateurs radio du CHU de Brabois, voici quelques
unes des réflexions auxquelles j’ai pu aboutir concernant 1’'utilisation de ’apnée en
routine clinique pour 'ITRM.

L’apnée est trés souvent utilisée en routine clinique en IRM afin d’éviter les arté-
facts de mouvement. On demande systématiquement au patient une apnée en expi-
ration. En effet, c’est en théorie la position physiologique la plus stable tant au cours
de 'apnée elle méme, que d’un point de vu reproductibilité pour obtenir la méme
position d’une apnée a I'autre. Mais il y a un pas entre la théorie et la pratique.

Par exemple, le terme d’« apnée en expiration » n’est pas idéal. On pourrait es-
sayer d’expliquer aux patients que I'apnée demandée n’est pas une expiration forcée
mais simplement la position naturelle lorsque 1'on reldche le thorax, lorsque l'on
relache 'air. Une expiration forcée est trés inconfortable et induit rapidement des
mouvements méme lorsque l'apnée est maintenue (au sens de 'arrét de la ventila-
tion).

De plus, I'état stable de relachement n’est pas atteint immédiatement aprés 'arrét
de la ventilation. En effet, il faut souvent attendre quelques secondes avant que le
diaphragme n’atteigne sa position stabilisée.

La durée maximale communément admise comme acceptable est de 20 secondes.
Si I'acquisition nécessite que cette durée soit supérieure, il est parfois préférable de
demander une apnée poumon plein (facteur psychologique et physiologique). C’est
d’autant plus vrai si le patient montre des difficultés a tenir ses apnées et si on
ne cherche pas particuliérement & obtenir les différentes images de ’examen dans la
méme position (pas d’analyse transversale). Mais attention, lors d’une apnée poumon
plein, amplitude et le temps de relaxation du diaphragme une fois la ventilation
stoppée sont plus importants et doivent étre pris en compte.

En réalité, I'objectif n’est pas tant d’obtenir une apnée parfaite, mais un état le
plus stable possible. Ainsi, chez certains patients, on observe une meilleure qualité
d’image lorsqu’on ne demande aucun controle de leur part et lorsqu’ils ont une
respiration calme que lorsque ’on demande une apnée.

Pour la méme raison, la question du monitorage de 'apnée a 'aide d’un écran
visible par le patient est discutable. Cet outil nécessite un temps d’adaptation et
(encore) du matériel supplémentaire. On obtient alors une respiration controlée et
non naturelle. L’apnée ne sera donc pas relachée. De plus la respiration demandée
n’est pas toujours adaptée a la respiration de chaque individu. Il faudrait par exemple
laisser le patient prendre les respirations préparatoires & son rythme avant une apnée.

Au dela de ces considérations, la question de la compréhension de ’exercice se
pose : le patient est-il capable de comprendre ce qu’on lui demande, de sentir la
bonne position de relachement, de I'atteindre dans le cadre d’un examen stressant
(enjeu du diagnostique, lourdeur du matériel, bruit, etc.) ?
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Finalement, ’apnée est un outil puissant et ne devrait pas étre négligé. La ges-
tion de I'apnée a une influence fondamentale sur la qualité des images obtenues et
mériterait qu’on lui accorde plus de temps. Cette prise en charge du patient avant
I’examen nécessite cependant du temps humain, une formation adaptée et souléve
donc une question socio-économique déja récurrente en IRM. De la méme maniére
que 'on utilise des moyens de recherche pour tenter de corriger le mouvement a
I’aide de méthodes de reconstruction complexes, il serait & mon sens trés instruc-
tif de mener une étude en collaboration avec les manipulateurs radio afin d’essayer
d’améliorer le protocole de préparation du patient et de mise en ceuvre des apnées
dans le cadre de 'TRM. Peut-étre la qualité des images pourrait-elle étre améliorée
de facon significative avec des moyens simples. Il n’existe & notre connaissance pas
d’étude sur le sujet.



Approfondissements

B.1 Démonstration de 'impact du mouvement intra-
TR

Mouvement entre les gradients

On se propose de formuler le déphasage A¢ subit par un spin du fait de son
mouvement et de I'application de gradients G. On note r(t) la trajectoire du spin

avec r(t) = (x(t),y(t),z(t)).
Ap = tyC (r(t))dt

Or la phase induite par le gradient Gy ne dépend que de la position du spin dans la
direction x (reps. y, z), le gradient étant constant dans les autres directions :

Ap =y / (()Gu(1) + y(H) Gy () + 2(£) G, (1)) dt

Pour un gradient G, constant appliqué entre t0 et t0 + At, (resp. y,z), on obtient :
t9+Aty t0+At, t9+At,
AG =y GX/ «(1)dt + cy/ y()dt+ GZ/ 2(1)dt
0 ) 2

Si aucun mouvement ne survient dans la direction x pendant ’application du gradient
Gy, i.e. a Uinstant t, pendant la durée At,(resp. y,z), on obtient:

Ap =y [GAtxs, + GyAtyyy, + GAt 2,

Ce qui est équivalent au déphasage qu’aurait subit un spin sans mouvement dans la
position (x(t.), y(ty). z(t,)) :

A¢ = A¢ (th' yty’ztz)

Mouvement pendant les gradients d’encodage

Vitesse A présent, supposons qu’'un mouvement de vitesse constante v, se pro-
duit dans la direction x pendant l’application du gradient Gy (créneau de hauteur
constante).

At /2

Ap = Ao (xtx,yty,ztz)—i—yCX/ v tdt
—At /2

At /2
= A¢ (thl yty,th) + yGXVX[ztz]

= A¢ (th' yty’ztz) + 0

—At, /2
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Dans ce cas, le spin mobile présente le méme déphasage que s’il avait conservé la
position moyenne qu’il avait au cours de I'application du gradient.

Accélération Considérons maintenant un mouvement avec une accélération cons-
tante :

Aty /2

A¢:A¢ (th,yty,th)+YGX/ axtzdt
—Aty/2

At /2

= A¢ (xt, Y, 2e,) + VGXGX[3t3]
—At/2

1
=A¢ (th, yty,ZrZ) + ﬁyGXaXAtX3

Dans ce cas, le spin présente un déphasage artificiel ; il présente le méme déphasage
que 8’il était positionné a f—zaXAtXZ de sa position moyenne, i.e. avec un décalage de
1/12 de la distance parcourue pendant d’application du gradient. Si le mouvement est
le méme pour toutes les répétitions de 'acquisition, la reconstruction va interpréter
ce déphasage par une position aberrante de la structure mobile sur I'image. On peut
également interpréter I'impact de ce déphasage autrement : 'accélération implique
I’ajout d’une rampe de phase au signal enregistré. Or une rampe de phase dans le
domaine de Fourier est équivalent & une translation dans le domaine géométrique.

Mouvement pendant le gradient de sélection de coupe

Lorsque l'on effectue des acquisitions 2D en IRM, on applique un gradient de
sélection de coupe dans la direction perpendiculaire & la coupe souhaitée. De cette
fagon, seule la coupe correspondant au centre du gradient voit le champ permanent
By initial. Ainsi, si ce gradient de sélection de coupe est appliqué en méme temps que
I'excitation RF, seuls les spins de la coupe souhaitée ont une fréquence de résonance
correspondant a la fréquence de 'onde RF (on rappelle que la fréquence de résonance,
fréquence de Larmor, dépend du champ magnétique ambiant). Donc seule la coupe
souhaitée sera excitée.

Si un mouvement survient au cours de 'application de ce gradient de sélection de
coupe, les spins mobiles vont présenter un déphasage artificiel additionnel pour les
mémes raisons que pour les gradients d’encodage. En revanche, ici, il ne s’agit plus
d’une rampe de déphasage, mais bien d’un déphasage constant pour tous les spins
mobiles de la coupe d’intérét. Ceci va donc se traduire par un déphasage dans I'image
reconstruite. En effet, la transformée de Fourier est bien un opérateur linéaire.

Gradient de moment nul

Dans le cas précédent d’un déplacement a vitesse constante, le mouvement n’avait
pas d’impact sur la phase du spin. Mais c’est uniquement parce que la forme du
gradient utilisé respectait une propriété particuliére : son moment d’ordre 1 étant
nul.

[l G(t)ydt = AGAt#0
1, G(ttdt = 0
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B.2 Démonstration du lien entre la minimisation d’'un
systéme linéaire et l'utilisation de la transfor-
mée hermitienne

On cherche a résoudre le probléme suivant :

Trouver p tel que p:argmlnp”s—Ep”2
E: C" — (C" (B.1)
n
avec
p EPZ(ZEjkPk)
k=1 j=1:m

Si 'on suppose que la sortie s du probléme est finie (ce qui est nécessairement le cas
en sortie d’'un appareil de mesure), comme 'opérateur E est linéaire, le minimum
global de la fonction sera atteint pour une valeur finie de p. De plus comme E
est dérivable, le minimum global correspond & une dérivée nulle dans toutes les
directions du probléme. Attention, cette assertion est une condition nécessaire mais
pas suffisante car un minimum local vérifie également cette assertion.

olls—Eol” _,

3 (B.2)

= Yie[1,n],

On peut également considérer £ comme étant une fonction de R?” dans C™ en
séparant les parties réelles et imaginaires de p.

2
olls—Eol’

. aX,' R 11
o sl G Mep o me At B3)

0yl~
Or,

o]ls—Ep|’

0
(:‘)X,' - az

— 9 '
j=1 . k=1 ; k?1 B (B4)
+ 2 (5/ - E/kpk) 5 | 51— 2 Eipr
j=1 k=1 ! k=1
m n n L
= > (—Ep) (5/ > Eppr |+ [si—D_ Ewpr | (—Ej)
j=1 k=1 k=1
Et de maniére analogue,
alls— E 2 m - n o
”ay[p” = Z(—Ej[) (Sj_ZEjkpk + SJ_ZEjkPk) (Eﬂ) (B.5)
j=1 k=1 k=1
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Donc,

(B3) & Vie[l,n], {ai—l—ai:0 avec a[:ZET-[
j=1

Sj— Z Ejkpk)
k=1

agi—a;=0
(B.6)
On rappelle que la transformée hermitienne EX de E est définie par : EH =1 (E)
Ainsi,
(B3) & Vie[l,n], 0 = a;
= Z?ﬂ (Sj— ZEfkpk)
j=1 k=1
= Y _Ei(si—(Ep))
j=1 (B.7)

& Efs=FE"Ep

Finalement, la solution de I’équation p = argmin ||s —E pH vérifie nécessairement
P

Efs = EHED.

On notera qu’il était évident que (s = Ep) = (E"s = EHEp). Mais la démons-
tration ci-dessus a le mérite de donner un sens compréhensible a 'utilisation de la
transformée hermitienne.



B.3 DEMONSTRATION DE L'EQUATION DU FLUX OPTIQUE

B.3 Démonstration de l'équation du flux optique

On souhaite recaler I'image de référence p, sur I'image cible p;. Supposons que
I’on dispose d’une premiére approximation de I'image recalée avec 'image flottante
pr obtenue avec le champ de déplacements @ : pf = W (d, p;). On cherche lerreur
0 entre le champ de déplacements réel et notre premiére approximation : & ee; =
i+ od.

pi—pr=W(id+0od, p)—W(d, p) (B.8)

On obtient donc en traduisant le développement limité de W :

oW (4. )
ow (d.pr) .. oW (d, pr) du

Pt — Pf = T5u avec T = aw(a{pr) (Bg)
duy

Or la conservation de 'intensité dans I'image assure que :

W(d, pr) (x,y) = pr(x,y) = pr(x —ux, y —uy) (B.10)
Ainsi,
oW (d, pr) — lim pr(x = (ux + 0uy), y — uy) = pr (X —ux, y —uy)
Ouy Suy—0 Ouy
_ iy PR oxy) —pr(x.y) (B.11)
0x—0 —0x
_ %
ox
Finalement,

pt—pr =—Vpr-od (B.12)
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B.4 Autre interprétation de l'optimisation du sys-
téeme couplé dans GRICS

En reprenant les notations habituelles, on rappelle I’expression de ’opérateur d’en-
codage qui décrit la chaine d’acquisition des données par le scanner :

s = &FaW(a)p

f(p.a)
On a également montré que :
of
S =E()
% (B.14)

% =R(p a) avec R(p,a)=E&Fa(=V) W/ (a)pS

Le développement limité de la fonction f & deux variables donne :

[po)=1(p.a) = 5 (p.a) (p=p)+ 5 (p.0) (a—2)

s—5 = E(@)-(p-p)+R(p.@) (a—2a) (B.15)

= E(a

Donc si on fait 'approximation suivante : E (&) p = E (&) p, alors on retombe
sur I’équation proposée dans GRICS pour 'optimisation du modéle de mouvement :
s—E(p)=R(p a)oda

En revanche, si on ne fait aucune approximation, on obtient le systéme général
suivant :

s—E(a)p=E(a)op+R(p a)da (B.16)
On a ainsi obtenu un systéme linéaire du type :
b=A1dp+ Aoa (B.17)

En théorie, comme ce systéme est linéaire, on devrait pouvoir I'optimiser de ma-
niére simultanée sans découper le probléme en deux sous-systémes. Si en revanche
on décide d’optimiser ce systéme & 1’aide d’une descente de gradient ot ’on optimise
les deux variables indépendamment, itérativement et alternativement, on retombe
exactement sur le systéme couplé de GRICS :

{s—s:E(a)ép o {SZE(a)p (B.18)
s—3=R(p a)oda s—E(a)p=R(p a)oda

1l serait donc intéressant d’utiliser cette interprétation pour résoudre le probléme
posé dans GRICS avec d’autres méthodes d’optimisation qui ont été démontrées plus
robustes qu’un gradient alternatif sur les deux variables.

D’autre part, cette formulation permet d’affirmer que l'on se situe dans un en-
vironnement (., &) suffisamment proche de la solution (p, @), alors la minimisation
de b —A10p + Ax0a correspond & la recherche du minimum d’une fonction convexe.
Et un résultat important de la littérature assure la convergence de la plupart des
algorithmes classiques d’optimisation dans ce cas.
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B.5 Correction de mouvement avec la méthode GRICS

pour 'IRM 3D du sein

avant correction de mouvement

aprés correction de mouvement

sein gauche sein droit

FIGURE B.1: Evaluation de GRICS sur le sein

L’imagerie du sein utilise une antenne dédiée en IRM qui permet de recevoir le sein
en position allongée sur le vente. Cette antenne présente deux avantages principaux.

Premiérement, le sein est positionné au centre de 'aimant (14 ou le champ est le
plus homogeéne) alors que sur le dos, le sein aurait été relativement haut dans le tube.
Or il est trés important de pouvoir correctement saturer le signal de la graisse. Pour
cela I’homogénéité du champ est primordiale.

D’autre part, comme ’avant du buste repose sur 'antenne, la partie la plus mo-
bile est le dos. Les seins sont donc préservés de la majeure partie des mouvements
respiratoires.

On notera que en orientation sagittale du volume, la direction de phase est ju-
dicieusement orientée dans la direction sup-inf de fagon & ce que les artéfacts de
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mouvement du foie ou du coeur présents dans le champ de vue ne se replient pas sur
le sein.

Malgré tout, une partie du mouvement respiratoire peut étre transmise au sein.
Nous avons appliqué la méthode de correction de mouvement GRICS afin d’évaluer
I'intérét d’une telle méthode.

Nous avons acquis des données en respiration libre avec la séquence clinique dédiée
a I'imagerie du sein sur notre imageur (GE HDx Signa) : la séquence VIBRANT.
Il s’agit d’'une séquence 3D avec saturation de la graisse et hautement accélérée
(doublement du champ de vue dans la direction de la phase pour éviter les replie-
ments, accélération SENSE dans les deux directions de phase, Fourier partiel dans
la direction de phase principale et de fréquence).

Les résultats sont présentés dans la figure B.1.

La méthode semble corriger un artéfact de mouvement sur le sein gauche. Ces
résultats montrent au passage la capacité de GRICS a étre combiné avec les méthodes
d’accélération les plus classiques.

La comparaison du bénéfice par rapport au temps de reconstruction (environ 20 h
pour cette matrice 224 x224x96) nous semble discutable. On notera cependant que
les longs temps de reconstruction sont des limitations toutes relatives lorsque l'on
voit la vitesse avec laquelle les performances calculatoires de la plupart des machines
augmentent.

Selon la littérature, I'impact du mouvement respiratoire pour I'imagerie du sein
concerne plutot la modification des champs By et By au cours de 'acquisition. Ceci
peut dégrader la qualité des spectroscopies ou de la saturation de la graisse par
exemple.
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B.6 Correction de mouvement appliquée a la sé-
quence Block-Siegert pour la cartographie B;
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FI1GURE B.2: Evaluation de GRICS sur la séquence Bloch-Siegert

La séquence Bloch-Siegert permet de reconstruire une carte de By a partir de deux
images ol I'information utile est encodée dans la phase (deux phases opposées). Ces
deux images doivent étre combinées (différence de phase) afin de supprimer les biais
constants.

L’acquisition de ces séquences est relativement longue (environ 2 minutes). Nous
avons donc voulu évaluer l'intérét d’une correction de mouvement sur ces images.
Comme il s’agit de deux contrastes différents, nous avons utilisé la méthode MC-
GRICS (sans la contrainte de régularisation multi-contraste car non-implémentée au
moment de ce test).

Les résultats sont visibles dans la figure B.2

L’utilisation de la méthode montre une nette amélioration de la qualité des cartes
reconstruites. Ces résultats montrent également la capacité de GRICS & travailler
sur des séquences avec lesquelles 'information utile est stockée dans la phase.

On peut cependant questionner l'intérét d’une telle reconstruction. En effet, on
peut émettre ’hypothése que la carte de By présente une dynamique spatiale rela-
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tivement lente. Des cartes basses résolution ou simplement une régression B-spline
sur des données artéfactées devraient donc étre suffisantes.
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Titre : Mise en oeuvre d’'un systéeme de reconstruction
adaptatif pour 'IRM 3D des organes en mouvement

Résumé L'Imagerie par Résonance Magnétique
(IRM) présente deux caractéristiques principales. La
premiére, sa capacité a manipuler le contraste,
constitue son principal avantage par rapport aux
autres modalités d'imagerie. Cela permet d’obtenir des
informations complémentaires pour une meilleure
détectabilité et une meilleure précision dans le
diagnostic. Cela est particulierement appréciable pour
les  pathologies du  myocarde. La  seconde
caractéristique de UIRM est également l'un de ces
principaux inconvénients : le processus d’acquisition
est relativement lent. De ce fait, les mouvements du
patient constituent un obstacle important puisqu'ils
perturbent ce processus d'acquisition, ce qui se traduit
par des artéfacts dans l'image reconstruite. L'imagerie
cardiaque et abdominale sont donc particulierement
sensibles a cette problématique du mouvement.
L'objectif de cette thése est donc de proposer une
méthode de correction de mouvement intégrable dans
un contexte multi-contraste. Nous avons étudié dans
un premier temps la question de la correction de
mouvement seule. Pour cela, nous nous sommes plus
particulierement intéressés a la méthode GRICS déja
développée au laboratoire IADI. Cette méthode permet

Title: Implementation of an adaptive reconstruction
system for 3D MRI of moving organs

Abstract: Magnetic Resonance Imaging (MRI) has two
main features. The first one, its ability to manipulate
contrast, is a major advantage compared to the other
imaging modalities. It allows to access complementary
information for a better detectability and a more
accurate diagnosis. This is especially useful for
myocardial pathologies. The second feature of MRI is
also one of its main drawbacks: the acquisition process
is slow. Therefore, patient motion is a significant
obstacle because it disturbs the acquisition process,
which leads to artifacts in the reconstructed image.
Cardiac and thoracic imaging are particularly sensitive
to this motion issue. The aim of this thesis is to
develop a new motion correction method that can be
integrated into a multi-contrast workflow. In a first
step, we studied the motion correction problem
separately. To do so, we focused more particularly on
the GRICS method which was already developed in
the IADI laboratory. This method allows the joint
reconstruction of an artifact-free image and a non-rigid

la reconstruction conjointe d'une image sans artéfact
et d'un modéle de mouvement non rigide permettant de
corriger les déplacements qui surviennent pendant
'acquisition. Le premier apport majeur de cette these
a consisté a améliorer la méthode GRICS, notamment
pour l'adapter a limagerie volumique 3D. Il s'agit
d’une nouvelle méthode de régularisation adaptative
particulierement adaptée au probléme inverse posé
dans GRICS. Le second apport majeur de cette thése a
consisté a gérer la correction de mouvement GRICS de
maniére conjointe sur des acquisitions présentant des
contrastes différents. Il s'agit de concevoir l'examen
IRM comme un tout et d'exploiter au mieux les
informations partagées entre les différents contrastes.
Toutes ces méthodes ont été appliquées et validées
par des simulations, des tests sur fantéme, sur
volontaires sains et sur des patients dans le cadre
d’études cliniques. L'application cardiaque a été
particulierement visée. Les méthodes développées ont
permis d'améliorer le processus d'acquisition et de
reconstruction dans le contexte clinique réel.

Mots clés Imagerie par Résonance Magnétique,
reconstruction d’'image, probléme inverse, correction de
mouvement, déformation non-rigide, multi-contraste,
imagerie cardiaque

motion model that describes the displacements
occurring during the acquisition. The first major
contribution of this thesis is an improvement of the
GRICS method consisting mainly in adapting it to 3D
imaging. This was achieved with a new adaptive
reqularization method that particularly suits the
inverse problem posed in GRICS. The second major
contribution of this thesis consists in the simultaneous
motion correction of multiple acquisitions with different
contrasts. To do so, the MRI examination is considered
as a whole. Thus we make the most of information
shared between thedifferent contrasts. All these
methods have been applied and validated by
simulations, tests on phantom, onhealthy volunteers
and on patients as part of clinical studies. We focused
more particularly on cardiac MR. Finally the
developed methods improve the acquisition and
reconstruction workflow in the framework of a real
clinical setup.

Keywords: Magnetic Resonance Imaging, image
reconstruction, inverse problem, motion correction, non-
rigid distortion, multi-contrast, cardiac imaging
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