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Résumé 

L’imagerie par Résonance Magnétique (IRM) est une technique de diagnostic médical 

puissante basée sur le principe de la résonance des noyaux de certains atomes.  L’inconvénient principal de cette 

technique est lié au fait qu’elle nécessite un temps d’acquisition relativement lent. L’imagerie parallèle (IRMp) 

est une technique d’acquisition parallèle utilisant plusieurs méthodes de reconstruction comme SENSE, 

GRAPPA, SPIRiT et ESPIRiT.  

L’objectif de ce projet est d’améliorer beaucoup plus ces méthodes de reconstruction. L’échantillonnage 

compressé (EC) est une autre méthode permet 

de reconstruire un signal exacte avec peu de coefficients. Pour cette raison, nous avons 

associé cette méthode (EC) aux deux méthodes itératives de reconstruction SPIRiT et ESPIRiT. Les résultats 

trouvés à ce propos prouvent l’efficacité de ces méthodes. Dans ce cadre, nous avons essayé dans notre travail 

d’étudier la qualité des images reconstruites en utilisant les deux méthodes EC-SPIRiT et EC-ESPIRiT.  

Mots clés : Imagerie parallèle,  EC-SPIRiT, EC-ESPIRiT, échantillonnage compressé (EC). 

Absract 

Magnetic Resonance Imaging (MRI) is a powerful medical diagnostic technique based on the principle of the 

resonance of the nuclei of some atoms. The main disadvantage of this technique is that it requires a relatively 

slow acquisition time. Parallel imaging is a parallel acquisition technique using several reconstruction methods 

such as SENSE, GRAPPA, SPIRiT, ESPIRiT. The objective of this project is to improve much more these 

methods of reconstruction. Compressed sampling (CS) is another method used to reconstruct an exact signal 

with few coefficients. For this reason, we associate this method (CS) with two iterative reconstruction methods 

such us SPIRiT and ESPIRiT. The results found in this regard prove the effectiveness of these methods. In this 

framework, we have tried in our work to study the quality of reconstructed images using both CS-SPIRiT and 

CS-ESPIRiT methods. 

 

Keywords : Parallel Imaging, CS-SPIRiT, CS-ESPIRiT, Compressed Sensing (CS). 

 

         ملخص

تالشنْن الوغناطْسِ ىٌ ذقنْح الرشخْص الطثِ علَ هثذأ صذٍ نٌٍ رساخ هعْنح. العْة الشئْسِ ليزه الرقنْح ىٌ انو ّرطلة ًقرا تطِء  الرصٌّش

ً    . SENSE , GRAPPA , SPIRiT , ESPIRiTنسثْا.  الرصٌّش الورٌاصُ ىٌ ذقنْح اكرساب هٌاصّح تاسرخذام عذج طشق لإعادج الاعواس 

ىٌ طشّقح اخشٍ ذسرخذم لاعادج تناء اشاسج .(EC)لوششًع ىٌ ذحسْن هن اسالْة اعادج الاعواس ىزه , اخز العْناخ الوضغٌطح اليذف هن ىزا ا

 .  SPIRiT  ًESPIRiTالركشاسّح هن اعادج الاعواس  دقْقح هع عذد قلْل هن الوعاهلاخ. ليزا السثة قونا تشتظ ىزه الطشّقح هع اثنْن هن الاسالْة 

خذام رِ ذن العثٌس علْيا تيزا الصذد ذثثد فعالْح ىزه الشق فِ ىزا الاطاس, لقذ حاًلنا فِ عولنا دساسح نٌعْح الصٌس الرِ اعْذ تنائيا تاسرالنرائج الل

    EC-SPIRiT, EC-ESPIRiT. اثنْن هن الاسالْة

 العينات المضغوطة ,CS-SPIRiT, CS-ESPIRiT لتصوير المتوازي, ا   :الكلمات المفتاحية  
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Introduction générale 

L'imagerie par résonance magnétique (IRM), est une technique d'imagerie médicale utilisée 

pour faire un diagnostic qui se fonde sur les principes de la résonance magnétique nucléaire. 

L'IRM est la méthode de diagnostic la plus puissante et la plus sensible disponible 

actuellement. Cet outil permet d'obtenir des images de tissus à l'intérieur du corps humain 

plus précises que celles obtenues par un scanner ou par ultrasons. L’inconvénient principal de 

cette technique est lié au fait qu’elle nécessite un temps d’acquisition relativement lent. Pour 

ce faire, des techniques d’imagerie parallèle utilisant plusieurs antennes réceptrices sont 

apparues afin d’améliorer le rapport signal sur bruit et de diminuer la durée d’examen. 

L’imagerie par résonance magnétique parallèle est l’une des modalités qui est en plein 

développement vu qu’elle permet d’explorer le corps humain de manière non invasive. 

Plusieurs approches de reconstruction ont été proposées en imagerie parallèle comme SENSE, 

GRAPPA, SPIRiT et ESPIRiT. L’échantillonnage compressé (EC) est une autre méthode de 

reconstruction qui est très efficace permettant d’avoir des images de haute qualité avec un 

temps d’acquisition très court. L’EC nécessite l’utilisation de la parcimonie, il permet de 

reconstruire des images précises à partir d’un petit sous-ensemble de l’espace k plutôt que 

d’une grille entier. 

A travers ce mémoire, nous allons associer la technique d’échantillonnage compressé à la 

méthode de reconstruction d’imagerie parallèle SPIRiT et ESPIRiT, pour obtenir des 

garanties fortes d’acquisition rapide. Nous allons détailler les étapes par lesquelles nous nous 

sommes passés pour effectuer ces reconstructions, nous étudierons par la suite les paramètres 

de performance permettant d’évaluer la qualité des images reconstruites. Notre objectif est 

d’améliorer la qualité des images reconstruites en imagerie parallèle. 

Dans le premier chapitre, nous allons présenter brièvement, l’appareillage et le principe de 

l’imagerie par résonance magnétique, ainsi la technique d’imagerie parallèle. 

Dans le deuxième chapitre nous allons établir l’état de l’art de quelques méthodes de 

reconstruction, ainsi de présenter la technique d’échantillonnage compressée (EC) et ses 

avantages sur les méthodes de reconstruction en imagerie parallèle. 

Finalement, dans le troisième chapitre, nous allons présenter une description des résultats 

obtenus par deux approches de reconstruction telles que la reconstruction SPIRiT et ESPIRiT, 

ainsi que les résultats de la reconstruction améliorée en utilisant un échantillonnage 

compressé telles que la reconstruction EC-SPIRiT et EC-ESPIRiT.  
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I.1 Introduction  

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d’imagerie radiologique qui 

permet d'obtenir une image de haute résolution de l'intérieur du corps humain. Il est possible 

grâce à l'IRM d'explorer de nombreux organes et tissus afin de déceler des pathologies ou des 

disfonctionnements articulaires. L’inconvénient principal de cette technique est lié au fait 

qu’elle nécessite un temps d’acquisition relativement lent. Pour ce faire, il s’avère plus utile 

de faire une acquisition parallèle de l’objet à explorer afin d’améliorer le rapport signal sur 

bruit et de diminuer la durée d’examen. 

Dans ce contexte nous nous rappellerons les principes de résonance magnétique nucléaire et 

de relaxation pour en arriver à la formation d’une image. Ainsi nous présenterons la technique  

de l’imagerie parallèle en détaillant son principe. 

 

I.2 Eléments techniques de l’IRM  

Un appareil d’IRM  (voir figure I.1) est constitué principalement de trois composants 

essentiels, sont comme suit [1] : 

 L’aimant principal 

 Les bobines de gradient 

 Les chaines radio fréquence 

 

 

 

Figure I.1 : Représentation schématique d’un imageur par résonnance magnétique. 
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I.2.1 Aimant  

L'aimant principal permet de créer le champ magnétique ; les aimants les plus couramment 

employés sont les électro-aimants supraconducteurs.  Ils permettent d'obtenir des champs 

magnétiques intenses et homogènes. 

I.2.2 Bobines de Gradients     

Il s'agit de trois bobines métalliques enfermées dans un cylindre en fibres de verre et placées 

autour du tunnel de l'aimant. On les nomme respectivement : bobine X, bobine Y et bobine Z 

(figure I.2.a). Le passage d'un courant électrique dans ces bobines crée des variations 

d'intensité du champ magnétique dans le tunnel, de façon linéaire dans le temps et dans 

l’espace [2]. En fonction de sa géométrie, chaque bobine fait varier le champ magnétique 

selon un axe spécifique (figure I.2.b) : 

 la bobine X selon l'axe droite-gauche ; 

 la bobine Y selon l'axe avant-arrière ; 

 la bobine Z selon l'axe haut-bas. 

Elles permettent notamment de sélectionner une épaisseur et un plan de « tranche » ou coupe 

(transversal, frontal, sagittal ou oblique) et de déterminer la localisation spatiale des signaux 

dans ce plan. 

Chaque gradient crée un champ dans une direction différente. Il y en a donc trois, pour 

couvrir les trois axes.  

 

 
 

(a) (b) 
 

Figure I.2 : Bobines de gradients. a) gradient X, Y, Z, Shim, (b) variation de champ par gradient 

dans les trois directions (x, y, z). 
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I.2.3 Chaine radiofréquence 

Ensemble d’émetteurs et de récepteurs de l’onde RF, la chaine radio fréquence est composé 

de plusieurs antennes:  

 Les antennes volumiques (installées dans la coque de la machine, et qui couvrent 

l’intégralité du volume de façon homogène), comme les antennes corps-entier, ligne 

TEM…etc. (figure I.3.a) 

 Les antennes de surface, plus nombreuses, sont réparties sur toute la surface autour du 

patient, étant plus proche, elles sont très sensibles mais plus hétérogène et moins 

efficaces en profondeur (figure I.3.b).  

 

Les convertisseurs analogique-digital et le spectromètre font parties de la chaîne RF dans le 

but de récupérer le signal et de l’analyser. 

 

            

(a)                                                                     (b) 

Figure I.3 : (a) Antennes volumiques, (b) Antennes surfaciques 

 

La formation de l’image IRM est fondée sur la mesure du magnétisme des différentes parties 

du corps (tissus biologiques). Les images obtenues en IRM proviennent de la mesure de 

signaux de résonance magnétique nucléaire (RMN). D’un point de vue physique, l’IRM est 

basée sur le phénomène bien connu de RMN. Cependant, il est nécessaire de connaitre les 

bases physiques de la RMN. 

 

http://tpe-si-irm.e-monsite.com/medias/images/sans-titre-5.jpg
http://tpe-si-irm.e-monsite.com/medias/images/sans-titre-6.jpg
http://tpe-si-irm.e-monsite.com/medias/images/sans-titre-5.jpg
http://tpe-si-irm.e-monsite.com/medias/images/sans-titre-6.jpg
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I.3 Résonnance magnétique nucléaire 

La résonance magnétique nucléaire (RMN) est fondée sur la mesure de l'absorption de la 

radiation de radiofréquence (RF) par un noyau atomique dans un champ magnétique fort. 

Pour expliquer ce phénomène nous considérons l’atome d’hydrogène car c’est l’atome le plus 

présent dans le corps humain. Le noyau d’hydrogène est constitué d’un seul nucléon : un 

proton; il possède (propriétés de spin) un : 

 

• moment cinétique   (dépend de la masse)  

• moment magnétique   (dépend de la charge) 

 

                                                                   (I.1) 

 
Oùest le rapport gyromagnétique 

 

I.3.1 Principe de la RMN 

Le principe de la mesure de résonance magnétique nucléaire est de mettre le moment μ en 

mouvement de précession autour d'un champ    puis de perturber ce mouvement à l'aide d'un 

deuxième champ magnétique    appliqué pendant un court instant. Cela dévie la trajectoire 

de μ, mais une fois    disparu, il retrouve son mouvement initial en présence de    seul. Ce 

retour à l'équilibre s'accompagne d'une émission d'ondes électromagnétiques que l'on peut 

détecter : c'est le signal mesuré en RMN et IRM [3]. 

Examinons plus en détail ce qui ce passe pendant une expérience de RMN. Considérons un 

ensemble de spins nucléaires non-nuls qui sont orientés aléatoirement dans tous les directions 

de l’espace (en absence d’un champ magnétique externe  ) (figure I.4a) [4]. 

Lorsque les spins sont placés dans un champ magnétique    (figure I.4.b), ils entrent en 

résonance à une fréquence caractéristique, appelée fréquence de Larmor  0. La précession des 

spins peut se faire de façon parallèle ou antiparallèle à    comme il est montré sur la figure 

I.4.c [5]. 

 

                                                   =                                                       (I.2) 

 

http://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-resonance-4079/
http://www.futura-sciences.com/sante/definitions/medecine-absorption-2910/
http://www.futura-sciences.com/sciences/definitions/physique-champ-magnetique-3878/
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Figure I.4 : Orientations de spins en absence et en présence d’un champ magnétique. (a) A l’état de 

repos, (b) application du champ magnétique B0, (c) A l’état de résonance. 

 

On applique ensuite un champ    dans une direction perpendiculaire à   . Ce champ n'est pas 

uniforme mais alternatif de fréquence égale à la fréquence de précession (fréquence de 

Larmor) des moments μ autour de   . Les moments magnétiques subissent maintenant 

l'action de la résultante    +    qui a pour effet de déplacer M autour de l'axe de    (figure 

I.5b). 

Une fois que M a basculé dans le plan perpendiculaire à  , on coupe le champ  . Le système 

est alors hors-équilibre et l'aimantation M tend à retrouver sa position initiale en présence 

de    seul. On observe un retour à l'équilibre (figure I.5c) qui s'accompagne d'une émission 

d'onde électromagnétique que l'on peut détecter : c'est le signal de RMN. 
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Figure I.5 : Déroulement de l'expérience de RMN (a) équilibre initial du système de spin soumis à   , 

(b) impulsion du champ   , (c) retour à l’équilibre sous    seul 

 

I.3.2 Phénomène de relaxation  

La relaxation commence par l’arrêt de l’impulsion RF et par le retour des protons (  ) à leur 

état d’équilibre.  Elle se décompose en 2 phénomènes obéissant à des mécanismes très 

différents [6] : la relaxation longitudinale qui correspond à la repousse de la composante 

longitudinale, et la relaxation transversale, qui correspond à la chute de l'aimantation 

transversale (voir figure I.6). 
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I.3.2.1 Relaxation longitudinale  

C'est la relaxation spin-réseau ; la croissance de l'aimantation longitudinale lors de la 

relaxation suit une courbe exponentielle. Elle est caractérisée par le temps T1. Le T1 

correspond au temps nécessaire pour que l'aimantation longitudinale retourne à 63 % de sa 

valeur finale. 

                                    ( 
 

  
)                                           (I.3) 

 

I.3.2.2 Relaxation transversale  

Aussi appelée relaxation spin-spin ; la chute de l’aimantation transversale suit une courbe 

exponentielle décroissante caractérisée par le temps T2. Le T2 correspond au temps mis par 

l'aimantation transversale pour revenir à 37 % de sa valeur initiale. La relaxation transversale 

est beaucoup plus rapide que la relaxation longitudinale : T2 est toujours plus court ou égal à 

T1.  

                               ( 
 

  
)                                                (I.4) 

 

  

Figure I.6 : Relaxation des aimantations 
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I.3.3 Equations de Bloch  

Le comportement de la magnétisation résultante M lorsque l’on applique un champ RF est 

décrit quantitativement par l’équation de Bloch. Dans le contexte de l’IRM, cette équation 

peut s’écrire de la manière suivante : 

 

          
   ⃗⃗ 

  
   ⃗⃗    ⃗  

        ⃗ 

  
 

     ⃗⃗  ⃗    

  
                               (I.5) 

Cette équation fait intervenir les temps de relaxation longitudinale et transversale 

respectivement, T1 et T2. 

 

I.3.3.1 Repère tournant 

Dans cette partie, on introduit un outil mathématique très pratique en IRM, il s’agit du repère 

tournant. Un repère tournant est un système de coordonnées 3D dont le plan transversal tourne 

dans le sens horaire à une certaine fréquence angulaire     Pour le distinguer du repère 

traditionnel statique, on notera (x’, y’, z’) les axes du repère tournant et (  ⃗⃗  ,  ⃗⃗⃗  ,  ⃗⃗ ) les vecteurs 

unitaires de direction. Ainsi, pour passer du repère statique au repère tournant, la 

transformation suivante  est utilisée: 

 

                            {
                        

                       

     

                                       (I.6) 

Ainsi, on peut très facilement montrer que la magnétisation  ⃗⃗   =               
t
  dans le 

repère tournant peut s’écrire en fonction  ⃗⃗  =            
t
 de la manière suivante : 

 

          (
   

   

   

)    (
                                            
                                               
                                                              

)(
  
  

  

)                       (I.7) 

 

La fréquence angulaire ω du repère tournant peut être prise égale à la fréquence de Larmor ω0. 

Dans le repère tournant, le champ RF peut s’exprimer de la façon suivante : 

 

                                   (     

     
)    (                

              
) (    

    
)                               (I.8) 



Chapitre I : Reconstruction de l’image IRM 
 

10 
 

Avec ω la fréquence angulaire du repère tournant. On peut considérer ω = ω0, =    ; 

l’équation de Bloch dans le repère tournant s’exprime : 

                       
  ⃗⃗ 

  
   ⃗⃗     ⃗      

     ⃗⃗⃗         ⃗⃗  ⃗

  
 

   
    ⃗⃗⃗      

  
                                            (I.9) 

Avec  

                                                 ⃗⃗  ⃗       ⃗⃗  ⃗   
 ⃗⃗⃗ 

 
                                                               (I.10) 

Le champ   ⃗⃗  ⃗  représente le champ magnétique vu par la magnétisation au moins composé de 

B0 et/ou B1 exprimés dans le repère tournant.  

 

I.3.4 Détection du signal RMN 

Au cours de la phase de relaxation, la figure (I.7a) décrit le retour à l’équilibre, donc, une 

partie de l’énergie du système est émise dans l’environnement sous la forme d’un champ RF. 

Si une antenne est placée (figure I.7b) avec son axe perpendiculaire à B0, le champ RF créé 

par la composante transversale de l’aimantation macroscopique peut induire un courant 

sinusoïdal dans l’antenne 

 

Figure I.7 : (a) Retour à l'équilibre de l'aimantation résultante, (b) Détection du signal IRM. 

La courbe qui donne le courant induit en fonction du temps est appelée FID pour Free 

Induction Decay ou « signal de précession libre » en français. Son allure pour un système 

élémentaire est relativement simple : il s'agit d'une sinusoïde amortie exponentiellement 

(figure I.7b).  
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La Figure I.8 représente le signal de précession libre (FID) qui montre une décroissance en    

si le champ    est parfaitement homogène. Dans la réalité, un nombre de facteurs influencent 

l’hétérogénéité du champ statique  . Parmi ces facteurs, nous pouvons énumérer entre autres 

: l’hétérogénéité propre à   ainsi que la différence de susceptibilité aux interfaces entre 

milieux différents. Ces hétérogénéités vont modifier la constante de temps relative à la 

disparition de l’aimantation transversale. La nouvelle constante est donnée par la relation : 

 

                                       
 

  
  

 

  
                                                   (I.11) 

 

 

Figure I.8 : Décroissance en T2 et T1 

Mais elle se complique très vite avec le nombre de noyaux mis en jeu : on obtient alors une 

somme de sinusoïdes amorties de caractéristiques différentes et le FID devient ininterprétable. 

Pour pouvoir exploiter la mesure il faut faire appel à une opération mathématique de 

traitement du signal : la transformée de Fourier. 

I.3.5 Séquences utilisées en IRM  

Plutôt que le signal de précession libre (FID), ce sont généralement des échos qui sont générés 

et mesurés lors de l’IRM. Dans la majorité des applications, il s’agit d’échos de spin ou 

d’échos de gradient. 

I.3.5.1 Echo de spin 

La séquence écho de spin est particulièrement fondamentale en IRM. Elle permet d’obtenir 

différents types de pondération (T1, T2 et en densité de protons) en changeant les deux 

paramètres fondamentaux à savoir le temps d’écho TE et le temps de répétition TR. 
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Cette séquence est composée d’une impulsion d’excitation suivie d’une autre impulsion RF 

dite de refocalisation. Dans la plupart des cas, l’angle de bascule est de 90° pour l’excitation 

et de 180° pour la refocalisation [7]. 

La figure I.9 décrit l’expérience de base d’une séquence écho de spin avec ces deux 

paramètres de réglage, le temps d’écho TE et le temps de répétition TR. 

 Temps d'écho (TE) : Durée qui sépare le milieu de l’onde RF d’excitation et le milieu du 

temps de lecture. 

 Temps de répétition (TR) : Intervalle de temps séparant deux impulsions excitatrices 

successives de 90°. 

                             

Figure I.9 : Chronogramme de la séquence écho de spin. 

 

I.3.5.2 Echo de gradient  

En l'absence d'impulsion de 180°, l'écho de gradient est obtenu par l'application d'un gradient 

de lecture bipolaire dans la direction du codage en fréquence (voir figure I.10). Le premier 

lobe permet d'accélérer le déphasage de l'aimantation transversale, puis un second gradient de 

lobe inverse permet un rephasage des spins et une remontée sur la courbe T*2. Le gradient 

permet à la fois de recueillir le signal et de le coder en fréquence. Pour mémoire, on notera 

que le second lobe a au moins une durée double pour permettre d'échantillonner le signal de 

part et d'autre de l'écho.  

La séquence en écho de gradient se distingue de l'écho de spin par : 

 un angle de bascule en général inférieur à 90° 

 une absence d'impulsion RF de 180° de rephasage 
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Figure I.10 : Chronogramme de la séquence écho de gradient. 

 

L’étape importante de la RMN vers l’IRM est l’encodage spatial du signal de résonance; il est 

indispensable de pouvoir localiser précisément le signal de résonance magnétique nucléaire 

(RMN) ; la position exacte du signal peut être codée dans le but de former l’image. 

I.3.6 Encodage spatial du signal RMN  

Le signal des échos produits doit être localisé et encodé spatialement afin d’obtenir une 

image. Ceci est réalisé en appliquant des gradients de champ magnétique, ce qui rend 

l’amplitude du champ magnétique, et donc la fréquence de Larmor, dépendant de la position 

suivant la direction d’application du gradient. On parle alors d’encodage spatial du signal. 

Une image de coupe (2D) est alors générée grâce à une combinaison d’impulsions RF et de  

gradients de champ magnétique. 

En effet, pour localiser le signal en IRM, il faut d’abord, à l’intérieur d’un volume donné, 

sélectionner un plan de coupe pour lequel on applique un premier gradient de champ appelé 

gradient de sélection de coupe Gs.  

 

I.3.6.1 Sélection de coupe 

Le gradient de sélection de coupe permet de sélectionner une coupe à l’intérieur d’un volume 

d’intérêt. A cet effet, on a besoin d’un gradient linéaire de champ magnétique appelé gradient 

de sélection de coupe ou Gs et d’une impulsion RF. Par convention, la direction de sélection 

de coupe est la direction (Oz). Pour une position Z, la fréquence de Larmor est donnée par 

l’équation : 
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                              (I.12) 

 

L’impulsion RF, appliquée pendant le gradient de sélection de coupe, permet de sélectionner 

une coupe comme il est montré sur la Figure I.15 [8]. 

 

 
 

 

Figure I.11 : Sélection de coupe par un gradient de champ magnétique en Z pendant l’impulsion 

radiofréquence d’excitation 

 

Pour localiser spatialement les signaux RMN dans une coupe sélectionnée, il est nécessaire 

d’utiliser l’encodage de phase et de fréquence. 

 

I.3.6.2 Encodage de phase 

Quand un gradient d’encodage de phase Gp est appliqué, les spins tournent à différentes 

fréquences en fonction de leurs positions le long de la direction de ce gradient. Aux positions 

où le gradient est positif, la fréquence de précession augmente et inversement. Quand on 

coupe le gradient Gp, le déphasage des différents spins dépend de leurs positions. C’est 

l’encodage en phase (Figure I.12). 
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Figure I.12: Sélection du gradient d’encodage de phase. 

 

I.3.6.3 Encodage de fréquence 

Quand un gradient d’encodage en fréquence GR est appliqué perpendiculairement à Gp 

(Figure I.13), la fréquence de précession des spins varie en fonction de leurs positions le long 

de la direction de GR.  

 
 

Figure I.13 : Sélection du gradient d’encodage de fréquence. 

 

 

Pendant l’application du gradient d’encodage de fréquence, le signal RMN est finalement 

recueilli (voir Figure 1.14). 
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Figure I.14 : Encodage en phase et en fréquence. 

 

 

Les deux gradients utilisés lors de l’acquisition des données conduisent à un codage spatial de 

l’image et les données obtenues ne se situent pas dans le domaine spatial, mais d’emblée dans 

ce qu’on appelle le domaine fréquentiel. L’information obtenue est donc un signal caractérisé 

par sa fréquence (et/ ou phase) et non pas par ses coordonnées spatiales. 

 

I.3.7 Formation de l’image et l’espace k 

En résonance magnétique nucléaire (RMN), le signal est recueilli (donnée brut) lors de la 

relaxation des spins de certains noyaux qui retournent à leur état d’équilibre suite à une 

excitation par une onde électromagnétique. Comme le signal enregistré provient de 

l’ensemble des spins localisés et excités dans la coupe (ou le volume) d’imagerie, il ne permet 

pas à lui seul d’obtenir une information spatiale et donc de reconstruire une image. L’idée 

fondatrice de l’IRM est d’appliquer à ces spins des gradients de champ magnétique qui vont 

permettre au cours de la relaxation de moduler le signal enregistré à la fois en phase et en 

fréquence. Ces modulations permettent d’assigner, à terme, une information de position à 

chaque spin présent dans la région imagée. Le signal préalablement modulé est ensuite stocké 

dans l’espace réciproque de l’image appelé espace de Fourier ou encore espace-k. Pour 

former une image en IRM, cette expérience de base est répétée à de multiples reprises. Pour 

chacune de ces expériences (ou répétitions) une ligne est enregistrée dans l’espace de Fourier. 

Une fois l’espace de Fourier totalement échantillonné, une opération mathématique appelée la 
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transformée de Fourier est appliquée à l’espace-k pour reconstruire l’image finale. Ce 

processus d’acquisition de l’image est schématisé dans la Figure I.15. 

                                   Figure I.15 : Formation de l’image à partir de l’espace k 

 
Mathématiquement, l’expression des coordonnées des points échantillonnés dans l’espace de 

Fourier, s’exprime de la façon suivante [9] : 

 

               
 

  
∫   
 

 
               et          

 

  
∫   
 

 
                               (I.13) 

Avec : 

   et    étant les coordonnées de l’espace k, G l’intensité du gradient de champ magnétique 

effectif :    le gradient de fréquence et    le gradient de phase et γ le rapport gyromagnétique 

du proton.  

Dans le but de réduire le temps d’acquisition en gardant la même qualité de l’image, nous 

pouvons passer de la technique d’imagerie par résonance magnétique classique à une autre 

technique qui est l’imagerie parallèle tout en autorisant le même niveau de diagnostic. 
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I.4 Imagerie parallèle 

La technologie d’imagerie parallèle en IRM est dans les dernières années passée du domaine 

de la recherche à une utilisation courante en clinique. Cette technique d’imagerie particulière 

permet de diminuer considérablement le temps d’acquisition en utilisant les différents canaux 

des antennes de réception. Ceci va permettre un échantillonnage plus large par l’intermédiaire 

des informations provenant des différents canaux de l’antenne de réception. Le principe de 

l’imagerie parallèle est identique à celui de l’IRM classique. Mais du point de vue technique, 

l’IRMp consiste à faire l’acquisition de l’objet à imager en utilisant Nc antennes au lieu d’une 

seule. Chaque antenne va contenir une version sous-échantillonnée de l’espace de Fourier 

correspondant à l’image qu’on aurait acquise avec une seule antenne. Ce sous-échantillonnage 

consiste à faire l’acquisition d’une ligne sur R lignes (R est appelé facteur de réduction) de 

l’espace de Fourier (figure I.16), ce qui permet de diminuer le temps d’acquisition par rapport 

à celui requis en IRM classique.  

 

Figure I.16 : Sous échantillonnage de l’espace k 

 

En effet, le fait de diminuer le nombre de lignes acquises permet de réduire le nombre de 

commutation des gradients de champ magnétique lors du codage par la phase, ce qui réduit le 

temps nécessaire pour parcourir tout l’objet. Le problème de cette méthode est que l’image 

finale reconstruite présente des artefacts et des modulations d’intensités (voir figure I.17) dues 

aux sensibilités spécifiques à chaque canal de réception. 
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Le but des algorithmes de reconstruction de l’imagerie parallèle est donc de fournir une image 

reconstruite la plus fidèle possible à l’image d’origine et présentant le moins d’artefacts de 

repliement. 

 

 
 

Figure I.17 : Principe de l’IRM parallèle. Combinaison des images provenant de deux éléments 

disposés en face à face 

 

I.4.1 Antennes en réseau phasé  

Une antenne de petit diamètre permet d’obtenir un meilleur signal avec un rapport signal / 

bruit plus élevé qu’une antenne de grand diamètre. Cependant, son volume sensible est plus 

petit. En combinant plusieurs petites antennes (éléments de l’antenne en réseau phasé) qui 

enregistrent de façon simultanée et indépendante le signal, on explore un volume plus grand 

[10]. Grâce à la géométrie des antennes et à l’absence de corrélation du bruit enregistré par les 

différents éléments en réseau phasé, le signal ainsi obtenu aura un meilleur rapport signal / 

bruit que celui délivré par une antenne unique de grandes dimensions. Employée de cette 

manière, l’acquisition avec une antenne constituée de plusieurs éléments en réseau phasé 

permet d’augmenter le rapport signal / bruit de l’image 
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Chaque élément d’antenne a un volume de réception limité, avec des sensibilités variables en 

fonction de la distance par rapport à l’élément d’antenne. Le signal recueilli par chaque 

élément d’antenne comporte donc une information spatiale (position de l’antenne, volume de 

réception, sensibilité dans le volume) qui peut être utilisée pour reconstruire l’image, en 

complément du codage spatial induit par les gradients [6]. La Figure I.17 représente une 

acquisition simultanée de 8 images grâce à 8 antennes disposées de telle sorte qu’une grande 

partie de l’objet puisse être couverte. 

 

Figure I.18 : Objet est imagé simultanément par 8 antennes donnant lieu à 8 images, une pour chaque 

canal. 

 

Les 8 images présentent des zones claires dans des endroits différents. Ceci est dû en effet à la 

différence de sensibilité : chaque récepteur donne des informations dépendant de sa propre 

sensibilité spatiale. C’est cette variabilité de la sensibilité qui servira lors de la reconstruction. 

En plus de la réduction du temps d’acquisition, l’IRMp présente l’avantage indéniable par 

rapport à l’IRM classique d’améliorer la résolution spatiale et la réduction des distorsions 

géométriques et des pertes de signal en IRM fonctionnelle [11]. 

Chaque antenne va contenir une version sous-échantillonnée de l’espace de Fourier 

correspondant à l’image qu’on aurait acquise avec une seule antenne. 
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I.4.2 Sous-échantillonnage de l’espace k 

Afin de réduire le temps lors de l’acquisition d’une séquence d’image, plusieurs types de 

sous-échantillonnage peuvent être appliqués :  

* Sous-échantillonnage uniforme (déterministe). 

* Sous-échantillonnage aléatoire uniforme. 

* Sous-échantillonnage aléatoire à variable densité. 

* Sous-échantillonnage aléatoire du poisson disque. 

La Figure I.19 illustre quelques types de sous-échantillonnage les plus utilisé 

 

 

  
 
   (a)échantillonnage uniforme (déterministe).              (b) échantillonnage aléatoire uniforme. 

 

   
   

(c) échantillonnage aléatoire à densité variable.          (d) échantillonnage aléatoire du poisson disque. 

Figure I.19 : Modèles de sous-échantillonnage de l’espace K. 

 

La Figure I.20 représente les images reconstruites à partir d’un sous-échantillonnage 

uniforme. Si on sous-échantillonne l’espace k uniformément, à savoir on n’acquiert qu’une 

ligne sur deux ou sur quatre (voir Figure I.20.A) puis on effectue la transformée de Fourier 

inverse de la matrice ainsi acquise, un phénomène de repliement se produit (Figure I.20.B). 
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Figure I.20 : Sous-échantillonnage et repliement. 

 

 

Intuitivement, afin d’éviter ce type de désagrément, l’espace k doit préalablement avoir été 

complété avant de passer dans l’espace image. En réalité plusieurs types d’algorithmes de 

reconstruction existent. Certains opèrent directement dans le domaine fréquentiel comme 

GRAPPA, d’autre dans le domaine image comme SENSE [11]. 

 

 

I.5 Conclusion  

Dans ce chapitre on a présenté les fondements principaux de l’imagerie par résonance 

magnétique en détaillant le déroulement de l'expérience de RMN, et en expliquant son intérêt 

en IRM. Ainsi on a passé en revue le principe de l’IRM parallèle pour l’objectif d’améliorer la 

résolution spatial de l’image en diminuant le temps d’exploration. 

 

 



 

23 
 

 

 

 

Chapitre II  

Méthodes de reconstruction en 

IRMp 
 



Chapitre II : Méthodes de reconstruction en IRMp 
 

24 
 

 

II .1 Introduction 

Après l’acquisition des données d’espace k en utilisant différentes formes de sous 

échantillonnage, différentes méthodes de reconstruction ont été développé pour résoudre le 

problème inverse. A travers ce chapitre, nous allons surligner quelques techniques de 

reconstruction qui offre une bonne résolution des images. Ainsi, nous allons présenter la 

technique de l’échantillonnage compressé en citant leur influence sur les méthodes de 

reconstruction en imagerie parallèle. 

II .2 Méthode de reconstruction en imagerie parallèle 

La reconstruction d’image est le processus qui permet de transformer les données acquises 

dans l’espace de Fourier en une image interprétable par le radiologue. Les méthodes de 

reconstruction d’image en IRM vont principalement dépendre du schéma d’acquisition 

employé et surtout de la stratégie d’échantillonnage choisie. Les méthodes d’acquisition 

parallèle se divisent en 2 grandes familles [12]: 

 Les méthodes reconstruisant l’image globale à partir des images produites par chaque 

antenne (reconstruction dans le domaine image, après transformée de Fourier) comme 

la méthode SENSE (SENSitivity Imaging with localized Sensitivity), 

 Les méthodes reconstruisant le plan de Fourier de l’image à partir des signaux 

fréquentiels de chaque antenne (reconstruction dans le domaine fréquentiel, avant la 

transformée de Fourier) comme la méthode GRAPPA (GeneRalized Auto-calibrating 

Partially Parallel Acquisition. 

II.2.1 Reconstruction SENSE  

La technique SENSE est une méthode d’acquisition parallèle reconstruite dans le domaine 

image développée par l'université de Zurich en 1998. Cette méthode de reconstruction a été 

introduite par Pruessmann [13]. Elle utilise des cartes de sensibilités. 

Le signal recueilli lors d’une expérience IRM est décrit par l’équation suivante : 

 

                                ( )  ∬ ( )                                                           (II.1) 

 

Où S est le signal mesuré dans l’espace k. La densité de protons dans une coupe sélectionnée 

est notée par  ( ) avec r est le point (x, y), il appartient à Ω (Ω est le support dans lequel la 

densité de protons est non nulle). 
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La méthode permettant de reconstruire les données acquises en imagerie parallèle dans le cas 

général pour une trajectoire de parcours arbitraire de l’espace k est la suivante (on suppose 

que l’on dispose des antennes au lieu d’une seule) 

 

                                ( )  ∬ ( )  ( )                                                  (II.2) 

 

Avec   ( ) est le signal acquis par l'antenne c et C(r) est la sensibilité de l’antenne. 

Les données acquises dépendent de la sensibilité de chacune des antennes. Chaque antenne 

ayant une sensibilité différente, les données acquises par une antenne sont différentes des 

autres tout en étant complémentaires. La figure II.1 représente un exemple simple qui décrit la 

méthode de reconstruction SENSE en utilisant deux bobines. 

 
Figure II.1 : Description de la méthode de reconstruction SENSE en utilisant les cartes de sensibilités 

II.2.2 Reconstruction GRAPPA  

Griswold et al ont proposé une autre prolongation appelée GeneRalized Autocalibrating 

Partially Parallel Acquisitions (GRAPPA) [14], Cette technique utilise des informations 

inférées sur les sensibilités spatiales des bobines réceptrices en appliquant plusieurs 
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reconstructions en blocs pour calculer directement les lignes manquantes d'espace k pour 

chaque bobine. 

Les données acquises dans chaque bobine du réseau (cercles noirs) (voir la figure II.2) sont 

adaptées à la ligne d’auto-calibration (ACS). Les lignes échantillonnées de toutes les bobines 

sont utilisées pour adapter une seule ligne ACS à partir d'une seule bobine (une ligne ACS de 

la bobine 4 dans ce cas). La méthode GRAPPA utilise l'équation suivante pour reconstituer 

les lignes k-espace manquantes de la j-ième bobine à une ligne (       ) décalée par 

rapport aux données normalement acquises en utilisant une reconstruction par blocs 

  (       )  ∑ ∑  (       )  (        )
    
   

 
                  (II.3) 

La variable b spécifie le bloc de reconstruction, R représente le facteur d'accélération et    est 

le nombre de blocs utilisés dans la reconstruction. Le bloc est défini comme une seule ligne 

acquise et R - 1 lignes manquantes (voir la figure II.2, côté droit). L'indice l compte les 

bobines individuelles. RΔ   est la taille de pas entre chacune des lignes échantillonnées dans 

l’espace k, où chaque valeur de b fournit l'emplacement d'une ligne à utiliser dans la 

reconstruction. 

Pour une ligne décalée par mΔ  , on trouve la valeur des poids n (j, b, l, m) en résolvant 

l'équation (II.3) séparément pour chaque ky dans le centre de l'espace k. Ce procédé est répété 

pour chaque bobine dans le réseau. 

 

Figure II.2 : Quatre lignes acquises sont utilisées pour adapter une seule ligne ACS dans la bobine 4. 

Un bloc à droite est une ligne acquise unique plus les lignes manquantes adjacentes pour un facteur 

d'accélération de deux. 
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D’autres méthodes plus sophistiqués basant sur ces derniers ont été réalisées parmi lesquelles 

on peut citer la reconstruction SPIRiT et ESPIRiT. 

II.2.3  Méthode SPIRiT  

Cette méthode de reconstruction a des propriétés similaires à la méthode GRAPPA mais plus 

générale, elle utilise les données d’une manière plus efficace. La méthode SPIRiT utilise une 

correspondance linéaire entre les signaux ACS acquis et force cette correspondance pour 

synthétiser les valeurs des données dans les positions des lignes manquantes. L’objectif de 

cette méthode, est de décrire la reconstruction comme un problème inverse régi par deux 

contraintes de cohérence : cohérence de calibration, et cohérence de données d’acquisition. 

L'idée de cette approche est de séparer ces contraintes. Nous formulons ces contraintes 

comme un ensemble d'équations linéaires [15]. La reconstruction d'image désirée consiste 

alors à trouver une solution qui satisfasse la condition de fidélité aux données. 

II.2.3.1 Cohérence de calibration 

Dans la reconstruction GRAPPA traditionnelle, la cohérence de calibration est appliquée 

seulement entre les points acquis et les points synthétisés (manquants). Le point    (r) 

synthétisé à la i
ème

 bobine est donné par : 

                                       (r)=∑     
 

 ( ̃    )                                  (II.4) 

Avec : 

     est un vecteur de poids obtenus après calibration avec un modèle d'échantillonnage 

particulier autour de la position.     
  est son conjugué.    est un ensemble d'opérateurs qui 

choisit les points dans un espace k cartésien d’une seule bobine, le produit      est un vecteur 

contenant tous les points voisins à la position r dans l'espace k.  ̃  sont les opérateurs qui 

choisit seulement les points voisins acquises de la position r dans l’espace k (voir figure 

II.3.a). 

La méthode SPIRiT applique la cohérence entre chaque point de la grille xi(r) et l'ensemble de 

ses voisins (voir figure II.3.b) à travers toutes les bobines. La notion de l'ensemble des 

voisins, comprend tous les points proches de xi(r) dans l'espace k quel que soit le point (acquis 

ou non) dans toutes les bobines. 

II.2.3.2 Cohérence de données d'acquisition  

La cohérence avec l'acquisition de données peut être exprimée comme un ensemble 

d'équations linéaires sous forme matricielle donnée par : 
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                                                                                                                        (II.5) 

Avec : 

  le vecteur des données acquises à partir de toutes les bobines, D l’opérateur linéaire qui 

relie l’espace k reconstruit,    aux données acquises.   les données acquises. Cette 

formulation est très générale dans le sens où les points   sont toujours les données dans 

l'espace k cartésien, cependant les données y peuvent être des données acquises avec des 

modes d'échantillonnage d'espace k arbitraire. En acquisitions cartésiennes, l'opérateur D 

sélectionne uniquement les positions d'espace k acquises. La sélection peut être arbitraire: 

uniforme, densité variable ou mode pseudo-aléatoires. Dans l'échantillonnage non-cartésien, 

l'opérateur D représente une matrice d'interpolation. Il interpole les données acquises d'une 

grille d’espace k cartésienne sur une grille d’espace k non cartésiennes 

 

 

Figure II.3 : (a) Reconstruction GRAPPA 2D. (b) Reconstruction SPIRiT Cartésien: La reconstruction 

de chaque point dépend de tous les points voisins. 

 

 

La figure suivante représente les différentes étapes de la reconstruction SPIRiT en utilisant la 

méthode d’optimisation du gradient conjugué. 
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Figure II.4 : Synoptique de la technique de reconstruction SPIRiT. 

D’après l’algorithme, les espaces k prennent deux chemins. Le chemin gauche permet le 

calcul du gradient de l'opérateur D qui est une interpolation de convolution d'une grille 

cartésienne échantillonné sur une grille non cartésienne (figure II.4). Son conjugué D* 

représente une interpolation de convolution à partir d'une grille non-cartésienne vers une grille 

cartésienne échantillonné. Le chemin droit calcule le gradient de l'opérateur G qui effectue 

des convolutions des espaces k avec la taille des noyaux calibrés. Son conjugué G* effectue 

les convolutions similaire. λ représente le paramètre de régularisation. Une transformée de 

Fourier inverse de la convolution d'interpolation des noyaux de l’espace k a été effectué afin 

d’avoir l’image reconstruite final. 

Nous allons passer en revue deux algorithmes itératifs couramment utilisés en optimisation 

pour résoudre le problème inverse de la reconstruction. 
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 Algorithme POCS  

POCS (Projection On Convex Sets) est souvent utilisé pour reconstruire des données 

partielles d'IRM de Fourier. Cette implémentation fonctionne avec des données 2D ou 3D sur 

une grille cartésienne. Il est optimisé pour la vitesse et détecte automatiquement la dimension 

échantillonnée asymétriquement. 

Dans notre travail, nous résolvons le problème de reconstruction SPIRiT en utilisant POCS 

comme méthode d’optimisation. L’algorithme est représenté comme suit : 

y : données acquises  

F : operateur sélectionnant les données d’espace-k acquises 

G : matrice de l'opérateur SPIRiT obtenu à partir de la calibration 

  : Operateur de transformation d’ondelette multi bobine 

D : opérateur de sous-échantillonnage choisissant les données acquises 

   : Seuillage doux (joint soft-thresholding) 

G   calibrage automatique(y) 

Initialiser               

For k=1, 2, … jusqu’à convergence : 

(A)          G     :   effectue une interpolation SPIRIT dans l’espace k, implémentation 

sous forme de multiplications vectorielles matricielles dans le domaine de l'image. 

 

(B)               *   + : effectue un seuil soft-thresholding d'ondelettes. 

 

(C)               ,(     )(   )     - 

 

 Algorithme GC  

La méthode du Gradient Conjugué (CG) est la méthode itérative la mieux connue pour la 

résolution des systèmes linéaires dont la matrice associée est creuse, symétrique et définie 

positive. Cette méthode fut proposée par Hestenes et Stiefel en 1952 [16]. Ce n'est qu'autour 

de 1970 que les bonnes propriétés de convergence de cet algorithme ont été découvertes. 

Elle permet de résoudre des problèmes d’optimisation généraux de grande dimension. 

Soit    fixé ;   

Posons :                      
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Tant que      

     
  
   

  
    

 

             

             

     
    
    

  
    

 

                  

      

End  

 

II.2.4 Méthode ESPIRiT  

Cette méthode de reconstruction a été introduite par Martin Uecker et al en 2013 [17], elle 

nécessite l'association de deux méthodes de reconstruction, une méthode basée sur les cartes 

de sensibilité telle que la méthode SENSE et l'autre basé sur l'auto-calibration telle que la 

méthode GRAPPA. 

 La reconstruction SENSE peut être représentée sous forme d'un problème inverse linéaire. 

Le signal reçu à la i
ème

 bobine peut être écrit sous la forme suivante : 

                                  PF                                                                        (II.6) 

Où m est l'aimantation, Si est une matrice diagonale représentant la sensibilité à la i
ème

 bobine 

(pour N bobines : 1  ≤ i ≤ N), F est un opérateur de Fourier et P est un opérateur qui choisit les 

positions acquises dans l'espace k.  

 La reconstruction GRAPPA est une méthode d'auto-calibration bobine par bobine. Elle se 

présente comme un problème d'interpolation dans l'espace k. Les valeurs non acquises dans 

l’espace k sont synthétisés par une combinaison linéaire de toutes les données acquises 

voisins de l'espace k de toutes les bobines. 

Pour décrire GRAPPA dans une simple notation, il est commode de choisir deux types 

d'opérateurs : 

1. Un opérateur     permettant de choisir un bloc de l'espace k (à partir de toutes les bobines) 

de l'ensemble des points voisins de la position indexée par r (données acquises et non 

acquises). 
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2. Un opérateur    permettant de choisir seulement les points acquis à partir du bloc de 

l’espace k 

Soit une grille d'espace k multi-bobines enchaîner dans un vecteur dans lequel les données 

non acquises sont nuls. Ainsi, le produit est un vecteur contenant seulement les positions 

acquises voisines autour de la position r dans k. Un point manquant à une position non 

acquise r de la i
ème

 bobine est synthétisé : 

                                             ( )  (      )
                                                    (II.7) 

 

Où     sont les poids de reconstruction, appelé noyau de GRAPPA, spécifique à un mode 

d'échantillonnage particulier autour de la position r. La notation (      )
  représente le 

transposé.                                                                                                                                    

La grille complète de l’espace k est reconstruite en évaluant l'équation (II.7) à chaque position 

de l’espace k non acquise pour toutes les bobines. Les noyaux de GRAPPA     peuvent être 

obtenus en résolvant l'équation (II.7) et ceci en utilisant la région auto-calibration (AC) : 

région entièrement acquise dans le centre de l'espace k. Une matrice de calibration peut être 

réalisée à partir des données acquises de la région d'auto-calibration (AC). Elle est construite 

en faisant glisser une fenêtre à travers les données acquises AC, en prenant chaque bloc 

 (    )
  à l'intérieur de la région AC pour être une ligne dans la matrice (voir figure II.4). Les 

colonnes de la matrice sont des versions décalées de la surface AC, conduisant à une structure 

de matrice connue sous le nom de bloc -Hankel. Pour calculer les poids   , l'équation (II.7) 

est réécrite en utilisant la matrice de calibration. Cette dernière est appliquée à toutes positions 

à l'intérieur de la zone AC. On obtient ainsi un ensemble de conditions idéal pour la 

reconstruction des poids:    

                               
      

                                                                  (II.8) 

 

Où   
  sont les données de la région AC à la i

ème
 bobine (carré orange dans la figure II.5). 

Dans la pratique, les noyaux qui calculent l'ensemble des équations approximativement sont 

calculés en résolvant le problème des moindres carrés avec régularisation [16, 18, 19]. 
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Figure II.5: Organisation des données et opérateurs utilisés. 

En haut: La matrice de calibration A réalisée en faisant glisser une fenêtre à travers les 

données de calibration. Bas-gauche: Echantillonnage dans l'espace k. Bas-droite :     

représente un bloc dans l'espace k réorganisé sous forme de vecteur. 

Milieu-bas: Ensemble de matrices représentant les positions k.         permet d'extraire 

uniquement les données acquises d'un bloc autour de la position r dans l'espace k. 

II.2.4.1  Matrice de calibration  

Un moyen très utile pour analyser la matrice de calibration A est de calculer sa décomposition 

en valeurs singulières (SVD). La SVD (Singulier value décomposition) est un algorithme de 

factorisation qui permet d'exprimer A comme le produit de trois matrices particulières U, W 

et V telles que:   

                                    

 

                                                                                                                    (II.9) 
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Avec 

 U est une matrice m m, orthonormale. 

 West une matrice m n, diagonale positive. 

 V est une matrice n n orthonormale. 

En appliquant la SVD sur la matrice de calibration A, W représentent les valeurs singulières, 

U et V représentent les vecteurs singuliers. Les colonnes de la matrice V représentent une 

base de lignes de la matrice A, et par conséquent une base de tous les blocs qui se 

chevauchent dans les données de calibration. La matrice V est séparée en    représentant 

l'espace nul dans A et    représentant l'espace-ligne. Ceci est montré dans la figure II.6 en 

utilisant les données obtenues avec une bobine tête huit canaux. Les informations que l'on 

apprend à partir de la décomposition des données de calibration, sont celles qui se trouvent 

dans le sous-espace    et non  . Ces informations peuvent ensuite être utilisées dans la 

reconstruction pour synthétiser les données non acquises ; ceci devrait être vrai pour tous les 

blocs de l'espace k et pas seulement pour les lignes AC. 

 

 
 

Figure II.6: Décomposition en valeurs singulière (SVD)  de la matrice de calibration. a) Amplitude des 

données de calibration dans l'espace k et images bobines huit canaux du cerveau. b) Décomposition en 

valeurs singulière SVD. Les valeurs singulières sont ordonnées par amplitude et apparaissent sur la 

diagonale de Ʃ. c) Un zoom de la matrice V de la SVD et un tracé des vecteurs singuliers. 
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Les cartes de sensibilité se calculent à partir des vecteurs propres parallèles     (Figure II.7). 

Chaque vecteur de base dans     est renversé en noyaux de convolution dans l'espace k. Les 

convolutions peuvent être efficacement mises en œuvre comme des multiplications dans 

l'espace image, résultant une matrice    de taille K×N séparé dans chaque position de l'espace 

image, où K est le nombre de noyaux dans    (qui représente le rang de la matrice de 

calibration A). 

 

 

Figure II.7 : Construction des matrices  . 

 

Pour atteindre une inversion plus robuste du problème inverse mal posé en question, une 

régularisation est généralement nécessaire. De nombreuses approches ont été utilisées pour 

pallier les inconvénients de la reconstruction classique, à titre d’exemple, on peut citer la 

régularisation au sens de Tikhonov. 

II.3 Régularisation de Tikhonov  

La régularisation de Tikhonov est la méthode de régularisation la plus utilisée pour la 

résolution de problèmes qui ne sont pas bien posés ainsi que pour les problèmes inverses.  
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L'approche classique pour résoudre un système d'équations linéaires surdéterminées 

exprimées par : 

                                                                                                                 (II.10) 

est connue comme la méthode des moindres carrés et consiste à minimiser le résidu 

                                                ‖    ‖                                                        (II.11) 

Où  ‖ ‖ est la norme euclidienne. Cependant, la matrice A peut-être mal conditionnée ou non 

inversible, conduisant à un grand nombre de solutions. 

Dans le but de privilégier une solution particulière dotée de propriétés qui semblent 

pertinentes, un terme de régularisation est introduit dans la minimisation : 

                                           ‖    ‖  ‖  ‖                                             (II.12) 

 

La « matrice de Tikhonov » doit être judicieusement choisie pour le problème considéré. x est 

le vecteur que l'on cherche à exprimer. Dans de nombreux cas, la matrice Γ est la Matrice 

identité Γ= I, ce qui favorise les solutions dont les normes sont petites. 

Cette régularisation améliore le conditionnement du problème, permettant ainsi de trouver une 

solution numérique que l'on va appeler  ̂ : 

                       ̂  (       )                                                        (II.13) 

 

L'effet de la régularisation dépend du choix de la matrice Γ. Lorsque Γ = 0, on en revient au 

cas de la solution, non régularisée, des moindres carrés, pourvu que (A
T
A)

 −1
 existe. 

Afin d’améliorer la qualité des images reconstruites par la technique d’IRMp, 

l’échantillonnage compressé (EC) a émergé comme une nouvelle théorie, différent d’IRM 

parallèle. EC est nécessaire pour faire des reconstructions précises à partir d’un petit sous-

ensemble de l’espace k.  

II.4 Echantillonnage compressé 
 

L’échantillonnage compressé est une nouvelle approche dans la représentation de signaux 

parcimonieux et des images et est appliquée à de nombreuses applications importantes.  Une 

idée du cette dernière est d'échantillonner un signal à une fréquence significativement moins 

importante que celle prescrite par Shannon, de façon non régulière et en exploitant son 

caractère parcimonieux. 

https://fr.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9thode_des_moindres_carr%C3%A9s
https://fr.wikipedia.org/wiki/Minimisation
https://fr.wikipedia.org/wiki/Norme_euclidienne
https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_(math%C3%A9matiques)
https://fr.wikipedia.org/wiki/Nombre_de_conditionnement
https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_inversible
https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_inversible
https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_identit%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/Matrice_identit%C3%A9
https://fr.wikipedia.org/wiki/Conditionnement_(analyse_num%C3%A9rique)
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Un des principes fondamentaux du traitement numérique des signaux et de l’acquisition des 

données est la théorie de l’échantillonnage de Shannon-Nyquist [20]. Claude Shannon, 

ingénieur électricien et mathématicien américain, est considéré comme un des pères de la 

théorie de l'information. Son nom est associé au célèbre théorème de l'échantillonnage 

également connu comme critère de Shannon Nyquist, affirmant que si un signal analogique 

est échantillonné avec une fréquence Fe=1/Te  au moins égale à deux fois la fréquence 

maximale du signal 2 Fmax , on peut reconstruire sans perte d'informations le signal 

analogique à partir des échantillons. En d’autres termes, un signal échantillonné à une 

fréquence prescrite par Shannon contient toute l'information du signal original et prend 

beaucoup moins de place. 

Par contre, la théorie de l’EC peut être résumée autrement en trois conditions pour les 

applications : 

 La parcimonie : le signal désiré a une représentation parcimonieuse ou compressible dans 

un domaine de transformation connu. 

 Incohérence: l'espace d'échantillonnage sous-échantillonné doit générer des artefacts de 

repliement semblables au bruit dans le domaine de transformation de compression 

 Reconstruction non linéaire: une reconstruction non linéaire est nécessaire pour exploiter 

la sparsité / compressibilité tout en maintenant la cohérence avec les données acquises. 

II.4.1 Signal parcimonieux  

Un signal est dit parcimonieux lorsque la plupart de ses coefficients sont (approximativement) 

nuls  [21]. La figure II.8 montre un exemple d’un signal parcimonieux. Ce signal (x) contient 

5 composantes non nulles parmi n composantes (nulles), n=128 dans cet exemple. 

 

Figure II.8 : Signal parcimonieux avec 5 coefficients non nuls 
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Si on ajoute au signal parcimonieux un bruit Gaussien aléatoire de variance 0.05 comme 

montre la figure suivante : 

  

Figure II.9 : Signal parcimonieux bruité 

 

Plusieurs approches ont été utilisées pour débruiter ce signal (estimation du signal des 

données bruitées) parmi lesquelles on peut citer la régularisation de tikhonov. 

 ℓ2-norm (Régularisation de Tikhonov) 

La solution du problème peut être traduite en utilisant la norme ℓ2 : 

 

      
 

  
 ‖ ̂   ‖ 

     
 

 
‖ ̂‖ 

                                     (II.14) 

 
Où x est le signal parcimonieux, y est le signal bruité et λ est le paramètre de régularisation. 

La solution de l’équation (II.13) est donnée par :                                   

                     ̂= 
 

   
                                                              (II.15) 

 

La figure II.10 représente le signal obtenu après débruitage en utilisant la régularisation de 

tikhonov. 
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Figure II.10: débruitage du signal en utilisant la norme ℓ2 

 ℓ1-norm  

Dans cette section, nous essayons de résoudre l’équation en utilisant la norme ℓ1 : 

argmin
 

  
 ‖ ̂   ‖ 

    ‖ ̂‖                                   (II.16) 

Avec : 

                ‖ ‖  ∑|  |                                                    (II.17) 

 

Ce type de débruitage consiste à utiliser la fonction SoftThresh. La solution de l’équation 

(II.16) est donnés par : 

 ̂= {

                  

                 | |     
                        

                                                       (II.18) 

 

En choisissant un lamda=0.1 et un seuil de (2.5), la figure (II.11) représente le signal 

parcimonieux obtenu après débruitage : 
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Figure II.11: débruitage du signal en utilisant la norme ℓ1 

 

Le débruitage du signal selon les normes ℓ1et ℓ2 donne des résultats totalement différents, le  

critère de la norme ℓ1 a récupéré presque le même signal de départ. 

 

Dans cette section, nous avons essayé d’utiliser la méthode d’EC.  Comme première étape, il 

est nécessaire de passer par un sous échantillonnage de l’espace k. Pour cela, nous avons 

utilisé un sous-échantillonnage aléatoire du signal, comme montre la figure (II.12).  

Figure II.12 : Sous échantillonnage du signal. 
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Nous avons transformé le problème mal conditionné en un problème de débruitage de signal 

parcimonieux. La reconstruction du signal à partir de ces données du domaine fréquentiel 

échantillonnées aléatoirement nous a conduits à vraies mesures (figure II.13). 

 

Figure II.13: Débruitage du signal par la méthode EC 

II.4.2 Échantillonnage incohérent  

 
Supposons que l’on a une paire de bases orthonormées (   ), de   .La première base   est 

utilisée pour l’acquisition du signal    et la deuxième base   est utilisée pour la reconstruction 

de la représentation   de  . On verra par la suite que   est choisie de façon à avoir une 

représentation    parcimonieuse de . La condition des bases orthonormées n'est pas 

essentielle mais simplifiera la présentation. 

La cohérence entre la base d’acquisition   et la base de représentation    est mesurée par:    

                

 (   )               |〈     〉 |
                                             (II.19) 

  

La cohérence mesure la plus grande corrélation entre n'importe quel couple de colonnes de   

et    [22]. On peut facilement déduire que  (   )  ,   - [23]; Plus   et    contiennent des 

éléments corrélés, plus la cohérence est grande. 

L’échantillonnage compressé trouve son intérêt avec les paires de bases fournissant une faible 

cohérence. On prend pour   la base canonique   ( )   (   )et pour    la base de 

Fourier,   ( )  
 

√ 
  

    

 . Puisque   est la matrice d’acquisition, ceci correspond à 

l'arrangement d'échantillonnage classique dans le temps ou dans l'espace.  
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Les paires temps-fréquence ou espace-fréquence donnent une cohérence minimale   

 (   )    et donc, on trouve le maximum d’incohérence. De plus, cette incohérence 

maximale entre les impulsions et les sinusoïdes ne se limite pas seulement au cas 

unidimensionnel, mais s’étend aussi au cas multidimensionnel. 

 

II.4.3  Sparsité (parcimonie) des images médicales  

La plupart des images médicales ne sont généralement pas parcimonieuse ; l’acquisition 

compressée (EC) contrairement aux autres domaines d’applications exploitant la parcimonie 

est un domaine qui a vu le jour grâce à la parcimonie. Pour donner l’aspect parcimonieux aux 

images médicales, nous passons par une décomposition dans une base d’ondelettes. 

La transformée d’ondelette est une transformation orthogonale. Les coefficients d'ondelettes 

sont des filtres passe-bande. Ils contiennent des informations de position et de fréquence. Il 

existe de nombreuses sortes d'ondelettes (Haar, Daubechies, Symmlets,..), elle est rapide à 

calculer. 

La parcimonie dans le domaine ondelette est définie : 

• Chaque bande de coefficients d'ondelettes représente une échelle (bande de fréquences) de 

l'image. 

• L'emplacement du coefficient d'ondelettes dans la bande représente son emplacement dans 

l'espace. 

 

Figure II.14 : Décomposition de l’image en ondelette 
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II.4.3.1  Transformée en ondelettes 

La théorie des ondelettes [24] est apparue au début des années 1990, elle touche de nombreux 

domaines des mathématiques, notamment le traitement du signal et des images. L'analyse 

multi résolution donne un ensemble de signaux d'approximation et de détails (voir  figure 

II.15) d'un signal de départ en suivant une approche fin-à-grossier (fine-to-coarse). On obtient 

une décomposition multi-échelle du signal de départ en séparant à chaque niveau de 

résolution les basses fréquences (approximation) et les hautes fréquences (détails) du signal.                         

  

 

Figure II.15 : décomposition multi-échelle du signal de départ 

 

V0 : Espace de départ, V-1 : Approximation Niveau 1, W-1 : Détails niveau 1, ... 

La transformée en ondelettes remplace la sinusoïde de la transformée de Fourier par une 

famille de translations et dilatations d'une même fonction. Les paramètres de translation et de 

dilatation sont les deux arguments de la transformée en ondelettes. 

La transformée en ondelettes est définie par : 

  (u  )  〈      〉  ∫  ( )
 

√ 
    

  
.
   

 
/dt                                     (II.20) 

Où  u : est le facteur de translation et    : le facteur de dilatation. 

Et l'atome de base   est une fonction de moyenne nulle, centrée au voisinage de 0 et d'énergie 

finie. La famille de vecteurs est obtenue par translation et dilatation de l'atome de base: 

                            ( )  
 

√ 
  .

   

 
/                                                                 (II.21) 
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La fonction (II.21) est centrée au voisinage de u, comme l'atome de Fourier fenêtré. Si le 

centre de fréquence de ω est ξ, le centre de fréquence de la fonction dilatée est en ξ /s.  

L'écart-type en temps est proportionnel à s. L'écart-type en fréquence est inversement 

proportionnel à s. La figure II.16 représente un exemple de boîtes de Heisenberg d'atomes 

d'ondelettes : 

 

Figure II.16 : boîtes de Heisenberg d'atomes d'ondelettes. 

Aux échelles plus fines, on peut "entasser" plus de boîtes de Heisenberg côte à côte car la 

résolution temporelle est meilleure. La transformée en ondelettes a donc une résolution temps-

fréquence qui dépend de l'échelle s.  

Dans la section suivante, nous allons combiner la technique d’échantillonnage compressé à 

l’imagerie parallèle. Nous nous intéressons aux méthodes de reconstruction SPIRiT et 

ESPIRiT  pour objectif d’avoir des images de qualité améliorée. 

 

II.5  Reconstruction ℓ1-SPIRiT 

ℓ1-SPIRiT est une technique d’imagerie parallèle utilisant l'échantillonnage compressé. Cette 

méthode accélérée combine l’échantillonnage compressé à la méthode de reconstruction 

SPIRiT [25,26]. L'échantillonnage est optimisé pour fournir l'incohérence requise pour la 

détection compressée mais compatible avec l'imagerie parallèle La reconstruction est une 

extension de l'algorithme original SPIRiT qui, en plus d'imposer des contraintes de cohérence 

avec la calibration et les données acquises, assure la cohésion des images des bobines dans le 

domaine d’ondelette. 
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Soit y un vecteur des mesures de l'espace k acquis de toutes les bobines, F un opérateur de 

Fourier appliqué individuellement sur chaque information de bobine, D un opérateur de sous-

échantillonnage qui choisit uniquement les données d'espace k acquises sur toute la grille de 

l'espace k, G un opérateur SPIRiT dans l’espace image obtenu à partir des lignes auto-

calibration et Ψ une transformée en ondelettes qui fonctionne séparément sur chaque bobine 

individuelle. ℓ1-SPIRiT résout les images multi-bobines concaténées dans le vecteur x qui 

minimise le problème suivant: 

                 (  )                   (1) 

                                                                           (2)                    (II.22) 

                                                       (3) 

 

La fonction Joint ℓ1 (·) est une fonction convexe conjuguée de la norme ℓ1. Minimiser 

l'objectif (1) impose la parcimonie conjointe des coefficients d'ondelettes entre les bobines. La 

contrainte dans (2) est la contrainte linéaire de cohérence des données et dans (3) est la 

contrainte de cohérence d'imagerie parallèle SPIRiT. 

La transformée en ondelettes Ψ est bien connue pour rendre les images naturelles 

parcimonieuses, et donc utilisé fréquemment dans les applications d’échantillonnage 

compressé comme base de parcimonie. Tout comme la transformée de Fourier, c'est une 

opération linéaire qui peut être calculée via un algorithme O (n log n) rapide. 

 

II.6  Reconstruction ℓ1-ESPIRiT 

ℓ1-ESPIRiT est une technique qui combine la méthode de reconstruction d’imagerie parallèle 

ESPIRiT avec la méthode d’échantillonnage compressé. Les méthodes d’optimisation POCS 

et GC sont utilisés. 

II.7 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons passé en revue les principales méthodes de reconstruction 

comme les méthodes GRAPPA, SPIRiT, ESPIRiT. Dans notre travail, nous nous sommes 

intéressés à la méthode de l’échantillonnage compressé, nous avons essayé d’associer cette 

dernière avec la méthode SPIRiT et ESPIRiT pour objectif d’avoir une reconstruction de 

qualité améliorée. 

 



 

46 
 

 

 

 

 

Chapitre III  

Résultats et discussion 



Chapitre III : Résultats et discussion 
 

47 
 

III.1 Introduction  

A travers ce chapitre, nous allons présenter une description des résultats obtenus par 

différentes approches de reconstruction telles que la reconstruction  SPIRIT, ESPIRIT, EC-

SPIRiT et EC-ESPIRiT décrites dans le chapitre 2. Une image fantôme et des images réelles 

seront utilisées comme image de référence. Nous allons détailler les étapes par lesquelles nous 

nous sommes passés pour effectuer ces reconstructions. Nous étudierons par la suite les 

paramètres de performance comme : PSNR, TEI, RLNE et NMSE permettant d’évaluer la 

qualité des images reconstruites. Des tableaux et des graphiques présentent l’évolution des 

paramètres de performance en utilisant différents types d’ondelette comme : Daubechies, 

haar, beylkin, coiflet, symmlet, vaidyanathan, battle ainsi que différents masques seront 

étudiés. 

III.2 Données et environnement du travail  

MATLAB est l’abréviation de Matrix LABoratory, c’est un environnement puissant, complet 

et facile à utiliser destiné au calcul scientifique. Il apporte aux chercheurs et à tout scientifique 

un système interactif intégrant calcul numérique et visualisation. C‘est un environnement 

performant, ouvert et programmable qui permet de remarquables gains de productivité et de 

créativité. Pour de telles raisons, MATLAB était le choix d’élection pour notre étude. 

Les données reconstruites ont été implémentées sous Matlab 2012, et exécuté sur PC 

(TOSHIBA, 4 GB). Il est important de décrire les données test et réelles fournies sur 

lesquelles nous avons appliqué nos algorithmes de reconstruction.  

III.2.1 Fantôme Shepp-Logan  

Le fantôme bidimensionnel de Shepp-Logan (voir figure III.1) a été développé en 1974 [27, 

28, 29] en tant qu'un outil pour simuler la reconstruction d'image de la tête pour la 

tomodensitométrie 2D reconstruit par des projections. Le fantôme est également utilisé 

fréquemment pour des simulations de reconstruction d'espace k d'image IRM.  

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.1: fantôme numérique Shepp-Logan (image obtenue avec la fonction fantôme de matlab). 
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III.2.2 Images réelles du cerveau  

Dans notre travail, nous avons choisi 3 types d’images du cerveau, elles sont utilisées comme 

des images de référence et définies comme suit :  

La première image (voir figure III.2.a) représente l’image des données réelles Brain_8ch 

pondérée en T1, acquise d’un scanner IRM 1,5 Tesla (GE, Waukesha, WI) en utilisant une 

bobine tête 8 canaux, elle représente une coupe à travers un volume 3D de séquence spoiled 

gradient écho (SPGR). Cette dernière a été acquise avec les paramètres suivants : TE = 8 ms, 

TR = 17,6 ms, un angle de bascule de 20°, un champ de vision (FOV) de 20 cm × 20 cm × 20 

cm et une taille de matrice de 200 × 200 × 200 pour une résolution isotrope 1 mm
3
. 

La figure III.2.b représente l’image de l'ensemble de données du cerveau acquise d’un 

appareil IRM utilisant un réseau de tête à huit canaux et un récepteur multicanaux d'un 

volontaire sain avec une séquence d'écho de gradient rapide, TR = 300 ms ,TE = 10 ms, taille 

de la matrice = 256 × 256, angle de bascule = 15 ° et FOV = 220 mm
2
. 

La troisième image (voir figure III.2.c) représente l’ensemble de données du cerveau scanné a 

été acquis sur un scanner GE 3T (GE Healthcare, Waukesha, WI) avec une bobine à tête huit 

canaux. Cet ensemble de données représente une image cérébrale axiale acquise en utilisant 

une séquence d'écho de spin 2D, TE = 11 ms, TR = 700 ms, taille de la matrice = 256 x 256 et 

FOV = 220 mm2. 

 

   

(a) (b) (c) 

Figure III.2 : Images réelles du cerveau obtenues en utilisant la somme de carrés de l’ensemble de 

données d’espace k ; elles sont utilisées comme images de référence. 

Nous avons essayé d’étudier la qualité des images reconstruites par les différentes méthodes 

de reconstruction décrites dans le chapitre 2 en utilisant différents paramètres d’évaluations 

décrits ci-dessous. 

image référence image référence
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III.3 Paramètres de performances  

La qualité d’image est difficile à apprécier objectivement ; néanmoins certain mesures 

physiques permettent de l’évaluer. L’évaluation des paramètres de performance est donc un 

aspect important de l'imagerie médicale qui propose plusieurs critères; parmi ces critères, 

nous nous somme appuyé sur quatre paramètres : PSNR, TEI, RLNE et NMSE. 

III.3.1 Rapport signal sur bruit (PSNR)  

Le rapport signal sur bruit (Peak signal-to-noise ratio), PSNR souvent abrégé, est 

généralement exprimé en termes de l’échelle des décibels logarithmique car de nombreux 

signaux ont une très large gamme dynamique. Le PSNR est le plus souvent utilisé pour 

mesurer la qualité de la reconstruction par rapport à l’image originale. Le signal dans ce cas 

est les données d’origine, et le bruit est l’erreur introduite par reconstruction. Le PSNR est 

une approximation de la perception humaine de la qualité de la reconstruction, il est en 

fonction de l’erreur quadratique moyenne (MSE). Le MSE est définie pour 2 images ; I : 

image référence et K : image reconstruite de taille m × n comme : 

                                
 

  
∑ ∑   (   )   (   )     

   
   
                                          (III.1) 

Le PSNR (en dB) est définit comme suit :                    

                             PSNR= 10 log (
   

√   
).                                                           (III.2) 

 

III.3.2  Information de bord transféré (TEI)  

    TEI est défini comme : 

                                 
 ̃ ̂  

 ̃ ̂                                                       (III.3) 

Où :     
 ̃ ̂   et    

 ̃ ̂  Les valeurs de préservation de la résistance du bord et de l'orientation. 

TEI mesure la quantité d'informations de bord que  EC reconstruit en utilisant un détecteur de 

bord Sobel qui calcule l'approximation de dérivation horizontale Gx et l'approximation de 

dérivation verticale Gy avec une opération de convolution 

                      [
    
    
    

]          Et          [
   
   

      
] 
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III.3.3 Erreur relative de la norme L 2 (RLNE)  

L'erreur relative de la norme L 2 (RLNE) calcule l’erreur de reconstruction, elle est définie 

par :  

                         RLNE ( ̂) = 
‖ ̂  ̃‖ 

‖ ̃‖ 
                                          (III.4) 

Elle est utilisée pour mesurer la différence entre l'image reconstruite  ̂ et l’image  ̃ 

entièrement échantillonnée. 

III.3.4 Erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE)  

L’erreur quadratique moyenne normalisée (Normalized Mean Square Error), quantifie la 

différence point par point entre deux images. Elle est défini comme le rapport entre la somme 

des carrés de la différence entre les deux images, image référence et image reconstruite, et la 

puissance totale de l’image référence calculer par la somme des carrés. 

                                NMSE=  
∑|           (   )         (   ) |

 

∑|          (   )|
                        (III.5)                   

Où : I
reference

 représente l'image de référence et I
recon

 représente l'image reconstruite. Le 

dénominateur est un facteur de normalisation correspondant à l'énergie totale de l'image de 

référence. 

III.4 Résultats expérimentaux  

L'évaluation de la qualité des images reconstruite est une étape nécessaire. L'objectif est de 

sélectionner la méthode la mieux adaptée permettant de réaliser des images à haute 

résolutions. Pour atteindre ce but, deux méthodes SPIRiT et ESPIRiT seront évaluées en 

faisant varier certains paramètres influant la qualité d’images. Pour les différentes simulations 

effectuées, différentes images citées ci-dessus ont été utilisés afin qu’on puisse comparer nos 

résultats et les interpréter. 

III.4.1 Reconstruction SPIRiT  

La reconstruction SPIRiT est une méthode itérative, elle permet d’améliorer le rapport signal 

sur bruit avec une meilleure suppression d’artefacts de repliement. Dans cette section ; nous 

avons étudié deux méthodes de reconstruction : SPIRiT et EC-SPIRiT. La reconstruction EC-

SPIRiT représente une reconstruction SPIRiT utilisant un échantillonnage compressé (EC). 

Dans la reconstruction SPIRiT, nous avons utilisé le gradient conjugué comme méthode 
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d’optimisation. La mise en œuvre de l’approche SPIRiT est illustrée par l’algorithme décrit 

dans le chapitre 2 (voir figure II.4).  

 

III.4.1.1 Expérience sur l’image fantôme Shepp Logan (SL)  

Dans cette section, nous allons étudier la qualité de l’image reconstruite par la méthode 

SPIRiT en utilisant les données fantôme ; nous allons étudier par la suite l’effet de 

l’échantillonnage compressé sur la qualité d’image reconstruite par la méthode SPIRiT. Les 

résultats seront comparés à une autre méthode d’imagerie parallèle très connu et très utilisé 

dans les applications cliniques, c’est la méthode GRAPPA. La qualité des images 

reconstruites sera évaluée par le calcul des paramètres de performance suivants : PSNR, TEI, 

RLNE et NMSE décrits dans la section III.3. Dans nos applications, nous allons tester 

différents types d’ondelettes et différents types de sous échantillonnage. Les paramètres 

choisis sont : une fenêtre de taille [5,5], une calibration de Tikhonov de 0.01, un nombre 

d’itération de 30.  

 

La figure III.3 représente l’image reconstruite à partir des données fantôme par la méthode 

SPIRiT. La figure III.3 (a) est obtenue à partir de la somme des carrés des données fantôme. 

La figure III.3 (b) présente l’espace K, En suivant l’algorithme de la reconstruction SPIRiT et 

en choisissant un sous échantillonnage uniforme de facteur d’accélération R=2 (voir figure 

III.3.d), la figure III.3 (e)  représente l’image reconstruite par la méthode SPIRiT obtenue à 

partir de la somme des carrés des images bobines de la figure III.3 (c) 

 

  

(a) (b) 
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(c) 

  

(d) (e) 

Figure III.3: Reconstruction d’image fantôme par la méthode SPIRiT : (a)  image référence. (b) espace 

K. (c) images bobines. (d) sous échantillonnage uniforme de facteur d’accélération R=2. (e)  image 

reconstruite. 

 

III.4.1.1.1 Echantillonnage compressé dans la reconstruction SPIRiT  

Dans cette partie, nous avons essayé d’étudier l’effet de l’échantillonnage compressé sur la 

qualité de l’image reconstruite par la méthode SPIRiT. Comme déjà cité dans le chapitre 2, la 

reconstruction EC-SPIRiT utilise une décomposition en ondelette, aussi elle nécessite 

l’utilisation d’un échantillonnage aléatoire. Pour cela, nous avons choisi dans nos 

applications, un sous échantillonnage aléatoire de facteur d’accélération R=3 (voir figure 

III.4.c) et une décomposition en ondelette (voir figure III.4.a) de type ‘Daubechies’. Afin 

d’étudier l’efficacité de cette méthode, nous avons essayé de comparer la qualité de l’image 

reconstruite avec ceux obtenues par les deux méthodes de reconstruction : SPIRiT et 

GRAPPA. Pour ces derniers, nous avons choisis un sous échantillonnage uniforme de facteur 

d’accélération R=3 (voir figure III.4 b), La figures III.4 (d), la figure III.4 (e), la figure III.4 

(f) et la figure III.4(g) comparent les trois méthodes de reconstruction.  
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                                                                                                                (a)                                                        

  

                      (b)                       (c) 

  

 

(d) (e) (f) 
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(g) 

Tps d’acquisition = 9.8575 s 

PSNR = 78.9104 

TEI =  0.8085 

RLNE = 0.1566 

NMSE = 0.0249 

Tps d’acquisition = 118.5978  s 

PSNR= 82.6747 

TEI =  0.8549 

RLNE = 0.0853 

NMSE= 0.0070 

Tps d’acquisition = 278.8121 s 

 PSNR =68.4152 

 TEI =  0.0966 

 RLNE = 0.4407 

NMSE= 0.4436 

 

Figure III.4 : (a) Transformé en ondelette de l’image de référence fantôme. (b) sous échantillonnage 

uniforme de facteur d’accélération R=3. (c) un sous échantillonnage aléatoire de facteur d’accélération 

R=3. Image reconstruite par : (c) SPIRiT (d) EC-SPIRiT (e) GRAPPA respectivement (f)  Leurs 

différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 

Les résultats quantitatifs et qualitatifs montrent que la qualité de l’image fantôme reconstruite 

par la méthode EC-SPIRiT est beaucoup plus améliorée par rapport aux deux autres méthodes 

de reconstruction : SPIRiT et GRAPPA. 

Afin d’améliorer beaucoup plus la reconstruction EC-SPIRiT, nous avons essayé d’étudier 

quelques paramètres influant la qualité de l’image reconstruite comme : le nombre d’itération, 

le type d’ondelette, le seuil et le type de masque. La figure III.5 représente le tracé du RLNE 

en fonction du nombre d’itération.  

 

 

 

                         

 

 

 

 

Figure III.5:influence du nombre d’itération sur la mesure de RLNE. 
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Les résultats montrent que la valeur du RLNE diminue au fur et à mesure que le nombre 

d’itération augmente. Ce qui indique que la qualité de l’image reconstruite s’améliore lorsque 

le nombre d’itération augmente.  

Les figures III.6 (a-b-c) représentent les résultats qualitatifs et quantitatifs des images 

reconstruites pour des nombres d’itérations 0.5, 4, 20 respectivement et la figure III.6 (d) 

représente la différence entre les images reconstruites et l’image de référence.  

   

(a) (b) (c) 

   

(d) 

             
Tps d’acquisition = 0.1219 s  

PSNR = 76.3166 

TEI = 0.8295 

RLNE = 0.1372 

NMSE = 0.0188 

Tps d’acquisition = 14.4103 s  

PSNR = 88.6874 

TEI = 0.8836 

RLNE = 0.0330 

NMSE = 2.8425e-04 

Tps d’acquisition = 64.8722 s  

PSNR = 106.7756 

TEI = 0.9456 

RLNE = 0.0041 

NMSE = 1.1472e-04 

 

Figure III.6 : Images fantôme reconstruites en utilisant les nombres d’itérations (a) 0.5 (b) 4 (c)  20 

respectivement. (d) différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 

Les résultats montrent que l’erreur diminue et le PSNR augmente lorsqu’on augmente le 

nombre d’itération. Le temps d’acquisition augmente aussi en fonction du nombre 

d’itérations. Le bon choix du nombre d’itération améliore la qualité des images reconstruites. 

Le type d’ondelette influe aussi sur la qualité des images reconstruites, pour cela nous avons 

proposé d’étudier son effet réel sur la reconstruction. Nous avons à cet effet étudié les 

paramètres d’évaluations pour les différents types d’ondelette tel que : Daubechies, haar, 

beylkin, coiflet, symmlet, vaidyanathan, battle.  Elles sont représentées par le tableau III.1.    



Chapitre III : Résultats et discussion 
 

56 
 

Tableau III.1 : influence du type d’ondelette sur les paramètres d’évaluations dans la                  

reconstruction de l’image fantôme. 

 

Les résultats du tableau III.1 montrent que le type d’ondelette ‘Daubechies’ donne une erreur 

très réduite : RLNE et NMSE sont réduit avec un PSNR très élevé par rapport aux autre types 

d’ondelette. la figure  III.7 représente les résultats visuelles en utilisant les 2 types 

d’ondelettes : ‘Daubechies’ et ‘Battle’. Les résultats montrent que l’image reconstruite en 

utilisant ‘Battle’ comme type d’ondelette donne de mauvaise qualité. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.7 : Reconstruction d’image fantôme en utilisant différentes type d’ondelette : Image 

reconstruite par le type d’ondelette : (a) Daubechies (b)  Battle respectivement (c) Leurs différence 

d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 

Type 

d’ondelette 

 

Daubechies 

 

Haar 

 

Beylkin 

 

Coiflet 

 

 

Symmlet 

 

 

Vaidyan

athan 

 

Battle 

Tps 

d’acquisition 

118.597790  182.76213 193.04709 139.25998 175.82734 9.266356 119.76660 

 

PSNR 

82.6747 84.7621 79.0340 79.1574 80.0449 73.5286 71.042265 

 

TEI 

0.8549 0.8650 0.8321918 0.8328 0.7984 0.6557 0.3762 

 

RLNE 

0.0853 0.1257 0.1298 0.1280 0.1155 0.2446 0.3256 

 

NMSE 

0.0070  0.0160 0.0169 0.0164 0.0130 0.0610 0.1059 

  

(a) (b) 

  

(c) 
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Le seuil est un autre paramètre qui influe sur la qualité de l’image reconstruite. Le seuil choisi 

dans nos applications précédentes est de : 0.003. Nous avons étudié la qualité de l’image 

reconstruite en utilisant différents seuils: 10
-5

, 10
-3  

,10
-2

, la figure III.8 représente les images 

reconstruites ainsi que leurs différences avec l’image référence. 

Figure  III.8 : Images fantôme reconstruites utilisant différentes seuil : (a) 10
-5

 (b) 10
-3  

 (c)  10
-2 

respectivement et (d) leurs différences avec l’image référence. 

Les résultats montrent que le choix d’un seuil de l’ordre de 10
-3

 est un choix optimal où le 

PSNR et TEI sont élevé, le RLNE et NMSE sont réduit. Pour un seuil inférieur ou supérieur, 

la valeur de l’erreur augmente et la qualité de l’image reconstruite se dégrade. 

Comme dernier point, nous avons pensé à étudier la qualité des images reconstruites en 

utilisant un autre type de masque appelé densité variable de facteur d’accélération R=3 

représenté par la figure III.9 (a), Les résultats visuels ainsi que les paramètres d’évaluations 

de reconstruction sont représentés par la figure III.9. 

   

                   (a)                   (b)                    (c) 

   

                                                                      (d) 

Tps d’acquisition = 95.5936 s  

PSNR = 95.4179 

TEI = 0.9248 

RLNE = 0.0152 

NMSE = 2.3389e-04 

Tps d’acquisition = 95.0628 s  

PSNR = 110.7551 

TEI = 0.9550 

RLNE = 0.0026 

NMSE= 6.7903e-06 

Tps d’acquisition = 98.0829 s  

PSNR = 98.7803 

TEI = 0.9106 

RLNE = 0.0103 

NMSE= 1.1471e-04 
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Figure III.9 : (a)  le masque densité variable de facteur d’accélération R=3. (b)  Image fantôme 

reconstruite. (c)  la différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 

Les résultats montrent que la qualité de l’image reconstruite en utilisant le masque densité 

variable est meilleure par rapport à celle utilisant le masque poisson disc. 

III.4.1.2 Expérience sur l’image réelle Brain_8ch  

Pour vérifier l’efficacité de la méthode de reconstruction SPIRIT, différents tests ont été 

réalisés sur des données réelles Brain_8ch et les résultats obtenus seront comparés à la 

méthode  de reconstruction GRAPPA. La qualité de l’image reconstruite a été évaluée par les 

paramètres d’évaluations : PSNR, TEI, RLNE et NMSE, Pour les différentes applications, 

nous avons choisi différents types de sous échantillonnage avec les paramètres suivants : une 

fenêtre de taille [5,5], une calibration de Tikhonov de 0.01 et un nombre d’itération de 30.  

La figure III.10 (a) et la figure III.10 (b) représentent l’image référence et l’espace K 

respectivement. Les images bobines sont représentées par la figure III.10 (c). La figure III.10 

(d) représente le sous échantillonnage uniforme de facteur d’accélération R=2. L’image 

reconstruite par la méthode SPIRiT est représenté par la figure III.10 (e).  

 

 

 

 

                 (a)                      (b)                 (c) 

 Tps d’acquisition = 95.7864 s  

PSNR = 106.7889 

TEI = 0.9461 

RLNE =0.0041 

NMSE = 0.1676 .10
-5 

  

                                   (a)                               (b) 
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Figure III.10 : Reconstruction d’image réelle Brain_8ch par la méthode SPIRiT : (a) image référence. 

(b)  L’espace K  et (c) images bobines. (d)  un sous échantillonnage uniforme de facteur d’accélération 

R=2. (e)  image reconstruite. 

Nous avons étudié dans cette partie la méthode de reconstruction EC-SPIRiT en utilisant une 

image réelle. Nous avons choisi, un sous échantillonnage aléatoire de facteur d’accélération 

R=3 (voir figure III.4 c) et une transformée en ondelette de type ‘Daubechies’. La qualité de 

l’image reconstruite est comparé avec ceux obtenues par les deux méthodes de 

reconstruction : SPIRiT et GRAPPA dont lesquelles nous avons choisis un sous 

échantillonnage uniforme de facteur d’accélération R=3 (voir figure III.4 b). La figure III.11 

compare les trois méthodes de reconstruction, La figure III.11(a) représente la décomposition 

en ondelette de l’image référence réelle, l’image reconstruite par les méthodes SPIRiT, EC-

SPIRiT et GRAPPA sont données par les figures III.11(b), (c) et (d) respectivement, la figure 

III.11(e) représente la différence entre l’image reconstruite et l’image de référence. 

  

                                                                                   (c) 

  

                                           (d)                                         (e) 
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Figure III.11: (a) Transformé en ondelette de l’image référence réelle. Image reconstruite par : 

(b) SPIRiT (c) EC-SPIRiT (d) GRAPPA (e) Leurs différence d’image entre l’image reconstruite et 

l’image référence. 

 

                                                                                   (a) 

    

                    (b)                    (c)                    (d) 

   

(e) 
Tps d’acquisition = 10.2380 s  

PSNR = 83.8344 

TEI = 0.71954 

RLNE = 0.0672 

NMSE = 0.0046 

Tps d’acquisition = 96.4140 s  

PSNR = 86.0765 

TEI = 0.7829 

RLNE = 0.0488 

NMSE= 0.0024 

Tps d’acquisition = 329.0344 s  

PSNR = 75.8780 

TEI = 0.3156 

RLNE = 0.1579 

NMSE= 0.1605 
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Les résultats quantitatifs et qualitatifs montrent que l’image reconstruite par la méthode 

SPIRiT est de bonne qualité comparant à celle reconstruite par la méthode GRAPPA. Aussi, 

la qualité de l’image reconstruite par la méthode SPIRiT utilisant un échantillonnage 

compressé EC-SPIRIT est de meilleure qualité. 

Pour reconnaitre l’influence des paramètres d’entrées sur la qualité d’image reconstruite par la 

méthode EC-SPIRiT, nous avons proposé par la suite de modifier quelques paramètres 

comme le nombre d’itération, le type d’ondelette, le seuil et le type de masque. 

Pour les méthodes itératives, il est nécessaire de limiter le nombre d’itérations. La figure 

III.12 représente le tracé du RLNE en fonction du nombre d’itération. 

                       

 

 

 

 

 

 

 

Figure III.12 : influence du nombre d’itération sur la mesure de RLNE 

Nous remarquons clairement que la qualité de l’image reconstruite s’améliore lorsque le 

nombre d’itération augmente.  

Les figures III.13 (a-b-c) représentent les résultats de reconstruction obtenus par la méthode 

EC-SPIRiT en utilisant des nombres d’itérations de 0.1, 3 et 20 respectivement, et la figure 

III.13 (d) représentent la différence entre les images reconstruites et l’image initiale. 

 

 

 

  

 

                    (a) 

                  

                   (b) 

                

                  (c) 
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Figure III.13 : Images réelles reconstruites utilisant différentes nombres d’itérations : image 

reconstruite par le nombre d’itération : (a) 0.1 (b) 3 (c)  20. (d) leurs différences avec l’image 

référence. 

Les résultats montrent que la valeur du PSNR et TEI augmente et la valeur du RLNE et NMSE 

diminue au fur et à mesure que le nombre d’itération augmente. On constate aussi, sur les 

images de différences que les faibles distorsions sont supprimées pour un nombre d’itérations 

élevé. Le temps d’acquisition augmente à chaque fois que le nombre d’itération augmente. 

La famille d’ondelettes influe aussi sur la qualité des images reconstruites par EC-SPIRiT, 

pour cette raison, il est préférable d’étudier certain type d’ondelette tel que ‘Daubechies, haar, 

beylkin, coiflet, symmlet, vaidyanathan, battle’. Les résultats quantitatifs sont donnés par le 

tableau III.2. 

Tableau III.2 : influence du type d’ondelette sur les paramètres d’évaluations dans la                                 

reconstruction EC-SPIRiT de l’image réelle. 

 

   

                                          (d)                       
Tps d’acquisition = 0.0059 s  

PSNR = 85.7379 

TEI = 0.8017 

RLNE = 0.0478 

NMSE = 0.0060 

Tps d’acquisition = 10.8417 s  

PSNR = 90.0696 

TEI = 0.8741 

RLNE = 0.0290 

NMSE= 8.4339e-04 

Tps d’acquisition = 67.0981 s  

PSNR = 90.2693 

TEI = 0.8795 

RLNE = 0.0284 

NMSE= 9.5886e-04 

Type 

ondelette 

Daubechie Haar Beylkin Coiflet 

 

Symmlet 

 

Vaidyanathan Battle 

Tps 

d’acquisition  

96.4140 95.5739 36.1873 42.3447 35.9091 9.76970 45.5949 

PSNR 86.0765 85.9693 83.2768 83.3888 83.6976 83.5078 83.6869 

TEI 0.7829 0.7780 0.6906 0.6837 0.6970 0.7538 0.6952 

RLNE 0.0488 0.0494 0.0489 0.0665 0.0642 0.0656 0.0642 

NMSE 0.0024 0.0025 0.0025 0.0071 0.0050 0.0043 0.0046 
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Les résultats montrent que le bon choix de type d’ondelette permet l’amélioration de la 

reconstruction de l’image. La reconstruction en utilisant le type d’ondelette ‘Daubechies’ 

permet d’avoir des images de meilleure qualité que ceux reconstruites par les autres types. La 

comparaison visuelle de la figure III.14 montre clairement que l’ondelette ‘Coiflet’ donne une 

image de mauvaise qualité. 

 

  

                          (a)                     (b) 

  

                                                     (c) 

Figure III.14 : Reconstruction d’image réelle en utilisant différentes type d’ondelette : Image 

reconstruite par le type : (a) Daubechies (b) Coiflet. (c) Leurs différence d’image entre l’image 

reconstruite et l’image référence. 

 

Le seuil influe aussi sur la qualité de l’image reconstruite ; nous avons choisie différents 

seuils: 10
-6

,0.006 ,0.05, la figure III.15 représente les images reconstruites ainsi que leurs 

différences avec l’image référence. 
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Figure III.15 : Images réelles reconstruites utilisant différentes seuil : (a) 10
-6

 (b) 0.006 (c) 0.05. 
 
(d) : 

leurs différences avec l’image référence. 

A partir des résultats quantitatifs et qualitatifs de reconstruction en utilisant différents 

seuil,  on constate que le choix du seuil de l’ordre de 0.006
  
est un choix optimal. Si la valeur 

de seuil est inférieure ou supérieure au seuil optimal l’erreur augmente. 

Nous avons pensé aussi à étudier la qualité des images reconstruites en utilisant un autre type 

de masque. Nous avons choisi le masque de densité variable de facteur d’accélération  R=3 

(voir figure III.9 a). Les résultats visuels ainsi que les paramètres d’évaluations de 

reconstruction sont représentés par la figure III.16. 

 

 

 

 

   

                    (a)                   (b)                     (c) 

   

                                                                     (d) 

Tps d’acquisition =93.0974 s 

PSNR = 88.9343 

TEI = 0.8666 

RLNE = 0.0331 

NMSE= 0.0013 

Tps d’acquisition = 94.0876 s 

PSNR = 90.5477 

TEI = 0.8824 

RLNE = 0.0275 

NMSE= 8.8372e-04 

Tps d’acquisition = 92.3086 s 

PSNR = 88.8473 

TEI = 0.8561 

RLNE = 0.0334 

NMSE= 0.0013 
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                            (a)                    (b) 
Tps d’acquisition =93.5304 s 

PSNR = 90.2491 

TEI = 0.8795 

RLNE = 0.0284 

NMSE= 9.7066e-04 

 

Figure III.16: Reconstruction de l’image réelle utilisant le masque densité variable de facteur 

d’accélération  R=3 (a)  Image reconstruite. (b) Leur différence entre l’image reconstruite et l’image 

référence. 

Les résultats montrent clairement que la reconstruction utilisant le masque densité variable est 

meilleure que celle utilisant le masque poisson disc.  

 

III.4.2 Reconstruction ESPIRIT  

La reconstruction ESPIRiT est une méthode qui utilise des cartes de sensibilités obtenues à 

partir de la matrice de calibration ; cette dernière peut être obtenue à partir des régions de 

lignes d’auto-calibrations au centre des espaces k. Une décomposition en valeurs propre et 

vecteurs propre de la matrice de calibration est nécessaire pour calculer les cartes de 

sensibilités. L’algorithme de la figure III.17 décrit ces étapes de reconstruction. Il est possible 

de lancer l’exécutable avec certains paramètres d’entrées comme les données d’espaces k 

acquises d’un réseau de bobines 8 canaux, le facteur d’accélération R, le nombre de lignes 

d’auto-calibration, la taille des noyaux, le seuil et le nombre d’itération. L’algorithme permet 

l’acquisition des images bobines ; la combinaison entre ces images forme l’image reconstruite 

finale. 
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Figure III.17 : Algorithme de reconstruction ESPIRIT généralisée. 

 

III.4.2.1 Expérience sur l’image fantôme SL  

Dans cette expérience, des données fantôme sont reconstruite par la méthode EC-ESPIRiT qui 

représente la méthode ESPIRiT utilisant un échantillonnage compressé. Nous avons choisi un 

sous échantillonnage aléatoire de facteur d’accélération R=4 et une décomposition en 

ondelette de type ‘Daubechies’. Le résultat de reconstruction est comparé avec ceux obtenues 



Chapitre III : Résultats et discussion 
 

67 
 

par les deux méthodes de reconstruction : SPIRiT et GRAPPA dont lesquelles, nous avons 

choisis un sous échantillonnage uniforme de facteur d’accélération R=4. La qualité des 

images reconstruites a été évaluée par le calcul des paramètres de performance comme 

le PSNR, TEI, RLNE et NMSE. Dans toutes nos applications nous avons choisis les 

paramètres suivants: un nombre de lignes d’autocalibration de 15, une taille de noyaux de 

[6,6], un facteur de régularisation de 0.0025. 

La figure III.18 (a) représente un sous échantillonnage aléatoire de facteur d’accélération R=4 

la figure III.18 (b), (c) et (d) représente une image reconstruite par la méthode ESPIRiT, EC-

ESIPRiT et GRAPPA respectivement. La figure III.18 (e) représente leurs différence entre 

l’image reconstruite et l’image référence. 

 

 

 

 

 

                                            (a)  

   

                      (b)                     (c)                   (d) 
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Figure III.18 : (a) un sous échantillonnage aléatoire de facteur d’accélération R=4. Image reconstruite 

par : (b) ESPIRiT (c) EC-ESPIRiT (d) GRAPPA. (e) Leurs différence d’image entre l’image 

reconstruite et l’image référence. 

Les résultats montrent clairement que la qualité de l’image reconstruite par la méthode EC-

ESIPRiT est de meilleure qualité que celles obtenues par les autres méthodes de 

reconstruction. 

Pour valider cette méthode de reconstruction et étudier en précision les paramètres d’entrées 

optimaux, nous avons proposé de varier certains paramètres comme : le type d’ondelette, le 

facteur de régularisation et le masque. 

Afin d’étudier l’effet de type d’ondelette sur la qualité de l’image reconstruite par la méthode 

EC-SPIRiT, nous avons essayé d’utiliser quelques types d’ondelette comme : Daubechies, 

haar, beylkin, coiflet, symmlet, vaidyanathan, battle’ sur l’image fantôme. Le tableau III.3 

donne les résultats de reconstructions. 

Tableau III.3 : influence du type d’ondelette sur les paramètres d’évaluations dans la reconstruction de 

l’image fantôme par la méthode EC-ESPIRiT. 

   

(e) 

Tps d’acquisition =  23.3248 s                   

 PSNR =  71.8721 

TEI =   0.7744                                                                   

RLNE =  0.2208 

NMSE=0.0 641 

Tps d’acquisition = 84.5962  s                   

 PSNR = 79.5052                                                               

TEI =  0.8518                                                                      

RLNE = 0.0917                                                              

NMSE: 0.0080                                      

Tps d’acquisition = 1.6017 s                  

PSNR = 45.8601                                         

TEI =  0.0075 

RLNE= 0.8231 

NMSE= 0.0535 

Type ondelette Daubechies Haar Beylkin Coiflet 

 

Symmlet 

 

Vaidyanatha

n 

Battle 

Tps 

d’acquisition 
84.5962 24.205

0 

24.1597 22.2269 23.6480 23.6771 24.7378 

PSNR 79.5052 77.503

6 

73.6583 75.0029 75.1563 73.3053 75.1706 

TEI 0.8518 0.7494 0.7039 0.7287 0.7376 0.7019 0.7325 

RLNE 0.0917 0.1155 0.1798 0.1540 0.1513 0.1872  0.1510 

NMSE 0.0080 0.0114 0.0297 0.0215 0.0211 0.0320 0.0223 
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Les résultats montrent que l’ondelette de type ‘Daubechies’ améliore la qualité de l’image 

reconstruite avec un RLNE et un NMSE très réduit, un PSNR et un TEI très élevé par rapport 

aux autre types. La figure III.19 représente l’aspect visuel, le type ‘Vaidyanathan’ donne une 

image de mauvaise qualité. 

  

                                   (a)                               (b) 

  

(c) 

Figure III.19 : Reconstruction d’image fantôme  par EC-ESPIRiT en utilisant différentes type 

d’ondelette : Image reconstruite par le type :(a) Daubechies (b) Vaidyanathan. (c) Leurs différence 

d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 

Dans cette section, nous avons proposé d’étudier l’effet du paramètre de régularisation sur la 

qualité de l’image reconstruite. Pour cela nous avons choisi les données de l’image fantôme et 

différentes valeurs du paramètre de régularisation. La figure III.20 (a-b-c) représente Les 

images reconstruites en utilisant les différentes valeurs du paramètre de régularisation 0.25, 

0.025et 0.0025 respectivement. La figure III.20 (d) représente la différence entre l’image 

reconstruite et l’image de référence. 

   

                        (a)                     (b)                   (c) 
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(d) 

Tps d’acquisition =22.861070 

seconds 

PSNR = 80.1712 

TEI = 00.8085 

RLNE = 0.0849 

NMSE= 0.0081 

Tps d’acquisition = 21.147230 

seconds 

PSNR = 97.7690 

TEI = 0.9002 

RLNE = 0.0112 

NMSE= 1.2623e-04 

Tps d’acquisition = 22.887673 

seconds 

PSNR = 99.7681 

TEI = 0.9383 

RLNE = 0.0089 

NMSE= 7.8501e-05 

 

Figure III.20 : Images fantôme reconstruites utilisant différentes valeurs du paramètre de 

régularisation : Image reconstruite par facteur de régularisation de valeur : (a) 0.25 (b) 0.025 

(c)  0.0025.  (d) Leurs différence d’image entre l’image reconstruite et l’image référence.  

Les résultats montrent que la valeur du : PSNR et TEI augmente et la valeur du : RLNE et  

NMSE diminue au fur et à mesure que la valeur du facteur de régularisation diminue. On 

constate aussi sur les images de différences que les faibles distorsions sont supprimées pour 

une faible valeur du paramètre de régularisation. 

Nous avons pensé aussi à étudié l’effet du masque sur la qualité des images reconstruites. 

Pour cela, nous avons choisi un autre type de masque de densité variable de facteur 

d’accélération R=4 représenté par la figure III.21(a). L’image reconstruite est représenté par 

la figure III.21(b). La figure III.21(c) représente la différence entre l’image reconstruite et 

l’image référence. 

   

                (a)                    (b)                   (c) 

 Tps d’acquisition = 22.8876 s                   

PSNR = 99.7681                                                                 

TEI =  0.9383                                                                     

RLNE=0.0089                                                                       

NMSE=7.8501e-05 

Figure III.21: (a) le masque densité variable de facteur d’accélération R=4. (b) Images fantôme 

reconstruites (c) la différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 
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Les résultats quantitatifs et qualitatifs montrent que la qualité de l’image fantôme reconstruite 

s’améliore en utilisant le masque de densité variable. Le bon choix du masque améliore la 

qualité de l’image reconstruite. 

III.4.2.2 Expérience sur l’image réelle Brain_8ch  

Dans cette expérience, nous avons utilisé les données d’une image réelles Brain_8ch pour 

étudier la qualité des images reconstruites par la méthode EC-ESPIRiT. Nous avons choisis 

une décomposition en ondelette  de type ‘Daubechies’ et un échantillonnage aléatoire de 

facteur d’accélération R=4. Afin d’étudier l’efficacité de cette méthode, nous avons essayé de 

comparer la qualité de l’image reconstruite avec celles obtenues par les deux méthodes de 

reconstruction : SPIRiT et GRAPPA. Pour ces derniers, nous avons choisis un sous 

échantillonnage uniforme de facteur d’accélération R=4 et les paramètres d’entrées suivants : 

un nombre de lignes d’autocalibration de 15, une taille de noyaux de [5,5], un paramètre de 

régularisation de 0.0025 et un nombre d’itération de 30. La qualité des images reconstruites a 

été évaluée par le calcul des  paramètres  de performance : PSNR, TEI, RNLE et NMSE. 

La figure III.22 représente la comparaison entre les trois méthodes de reconstructions. Les 

figure (a), (b) et (c) représentent les images reconstruites par la méthode ESPIRiT, EC 

ESPIRiT et GRAPPA respectivement et la figure (d) représente la différence entre les images 

reconstruites et l’image référence. 

 

   

                   (a)                      (b)                       (c) 
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                                                                         (d) 

Tps d’acquisition =8.5920 s 

PSNR = 79.7965 

TEI = 0.7055   

RLNE = 0.0826 

NMSE= 0.0068 

Tps d’acquisition = 160.6826 s 

PSNR = 81.0308 

TEI =  0.7510   

RLNE = 0.0716 

NMSE= 0.0053 

Tps d’acquisition = 804.5882 s 

PSNR = 79.6902 

TEI = 0.6620 

RLNE = 0.0836 

NMSE= 0.0069 

Figure III.22 : image reconstruite par : (a) ESPIRiT (b) EC-ESPIRIT. (c) GRAPPA. (d) : Leurs 

différence d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

D’après les résultats obtenus, nous avons remarqué que la qualité de l’image réelle 

reconstruite par la méthode EC-ESPIRiT est meilleure et l’erreur est plus réduite comparant à 

celles reconstruite par les autres méthodes de reconstruction.  

Nous avons proposé par la suite d’étudier les paramètres d’entrées optimaux afin d’améliorer 

la qualité des images reconstruites par la méthode EC-ESPIRiT. Nous avons essayé de choisir 

différents : types d’ondelette, paramètres de régularisation et masques. 

Le type d’ondelette est l’un des paramètres d’entrées qui influe sur la qualité de l’image 

reconstruite. Dans ces applications, nous avons choisis les types suivants : Daubechies, haar, 

beylkin, coiflet, symmlet, vaidyanathan, battle. Le tableau III.4 représente les paramètres 

d’évaluations pour chaque type d’ondelette.  

Tableau III.4: influence du type d’ondelette sur les paramètres d’évaluations dans la           

reconstruction de l’image réelle. 

Type ondelette Daubechies Haar Beylkin Coiflet 

 

Symmlet 

 

Vaidyanatha

n 

Battle 

Tps 

d’acquisition 

348.7648 24.8034 57.1309 55.3420 57.7039 58.4815 62.3454 

PSNR 81.0805 80.8342 80.9593 81.0424 81.0173 

 

80.9753 81.0173 

TEI 0.7499 0.7321 0.7434 0.7430 0.7431 0.7404 0.7444 

RLNE 0.0712 0.0733 0.0722 0.0715 0.0717 0.0721  0.0717 

NMSE 0.0053 0.0057 0.0056 0.0055 0.0054 0.0058 0.0055 
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Les résultats du tableau III.4 montrent que le RLNE et le NMSE sont très réduit avec un 

PSNR et un TEI très élevé pour l’ondelette de type  ‘Daubechies’.  L’aspect visuel de la 

figure III.23 prouve le résultat. 

 

  

                                     (a)                                (b) 

  

                                                                          (c) 

 

Figure III.23 : Reconstruction d’image réelle en utilisant différentes type d’ondelette : image 

reconstruite par le type : (a) Daubechies  (b) Haar (c) Leurs différence d’image entre l’image 

reconstruite et l’image référence. 

Dans le but d’améliorer beaucoup plus la qualité de l’image reconstruite par la méthode EC-

SPIRiT, nous avons pensé d’effectuer différentes reconstructions en utilisant  différentes 

valeurs du paramètre de régularisation. Les figures III.24 (a), (b) et (c) représentent les images 

réelles reconstruites en utilisant les valeurs du paramètre de régularisation 25.10
-4

, 25.10
-5

et 

25.10
-6 

respectivement. La figure III.24 (d) représente la différence entre l’image reconstruite 

et l’image de référence. 
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                     (a)                      (b)                       (c) 

   

                                                                          (d) 

Tps d’acquisition = 84.9540 s       

PSNR = 78.0271  

TEI = 0.6925 

RLNE = 0.1012 

NMSE= 0.0082 

Tps d’acquisition = 81.5342 s 

PSNR = 82.5038 

TEI = 0.8660  

RLNE = 0.0604  

NMSE= 0.0037    

Tps d’acquisition = 82.4287 s 

PSNR = 82.7820 

TEI = 0.8553 

 RLNE = 0.0585 

NMSE = 0.0036 

 

Figure III.24 : Reconstruction d’image réelle en utilisant différentes paramètre de régularisation : 

Image reconstruite par un facteur de régularisation de valeur : (a) 25.10
-4

 (b) 25.10
-5

 (c) 25.10
-6

. 

(d) Leurs différence d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 

La qualité de l’image reconstruite s’améliore avec un paramètre de régularisation de  25.10
-6

. 

Lorsqu’on augmente la valeur de ce dernier l’erreur augmente et la qualité d’image 

reconstruite se dégrade. 

Le bon choix du type de masque utilisé permet d’améliorer la qualité de l’image reconstruite. 

La figure III.25 (a) représente l’image reconstruite en utilisant un masque de densité variable 

de facteur d’accélération R=4 (voir figure III.21 a). La figure III.25 (b) représente la 

différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 



Chapitre III : Résultats et discussion 
 

75 
 

  

                                (a)                               (b) 

              Tps d’acquisition =188.1797 s 

                 PSNR = 82.5038 

                 TEI =  0.8660 

                 RLNE = 0.0604 

                 NMSE= 0.0037 

 

Figure III.25: (a) Image reconstruite avec le masque  densité variable de facteur d’accélération R=4. 

(b)  La différence d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

  

Les résultats montrent que la qualité de l’image reconstruite utilisant le masque de densité 

variable est meilleure par rapport à celle utilisant le masque poison disc. Le bon choix du type 

de masque améliore la qualité de reconstruction.  

Pour vérifier l’efficacité de nos implémentations, nous avons essayé d’appliquer d’autres 

types d’images réelles (décrites dans la section III 2.2) à l’entrée des deux algorithmes : EC 

SPIRiT  et EC- ESPIRiT. La qualité de l’image reconstruite a été évaluée par les paramètres 

d’évaluations : PSNR, TEI, RLNE et NMSE, Pour les différentes applications, nous avons 

choisi un masque de type  densité variable de facteur d’accélération R=3. 

Les figures III.26 (a), (b), (c) et (d) représentent respectivement l’image référence, l’image 

reconstruite par EC-SPIRiT, l’image reconstruite par EC-ESPIRiT et la différence entre 

l’image reconstruite et l’image référence. 

 

                     

   

 (a)   

image référence
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(b)  (c) 

 

 

 

(d) 
Tps d’acquisition = 97.1895 s 

PSNR = 96.9326 

TEI =  0.9109 

RLNE = 0.0173 

NMSE= 3.0932e-04 

 Tps d’acquisition = 36.0552 s 

PSNR = 87.5089 

TEI =  0.8842 

RLNE = 0.0401 

NMSE= 0.0016 

 

Figure III.26: (a) image référence : La deuxième image  du cerveau : Image reconstruite par : (b) EC-

SPIRIT (c) EC-ESPIRIT. (d) Leurs différence d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 

Les résultats montrent que le PSNR et le TEI sont très élevé ainsi que le RLNE et le NMSE 

sont très réduit dans le cas où l’image est reconstruite par la méthode EC-SPIRiT ; donc la 

qualité de l’image reconstruite par cette méthode est meilleure par rapport à celle reconstruite 

par la méthode EC-ESPIRiT.  

Les figures III.27 (a), (b), (c) et (d) représentent respectivement : un autre type d’image 

référence, l’image reconstruite par EC-SPIRiT, l’image reconstruite par EC-ESPIRiT et La 

différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 
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Figure III.27 : (a) image référence La troisième image du cerveau : Image reconstruite par : (b) EC-

SPIRiT (c) EC-ESPIRiT. (d) Leurs différence d’image entre l’image reconstruite et l’image référence. 

 

 

 

 

 

                        (a)  

 

 

 

(b)  

 

 

(c) 

   

(d) 
Tps d’acquisition = 209.1732 s 

PSNR = 93.6082 

TEI =  0.8769 

RLNE = 0.0246 

NMSE= 7.2123e-04 

 Tps d’acquisition = 65.6591 s   

PSNR = 83.2192     

TEI =  0.8548   

RLNE = 0.0433       

NMS= 0.0019 

                                          

image référence
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Les résultats montrent clairement que la qualité de l’image reconstruite par la méthode EC-

SPIRiT est de meilleure qualité que celles obtenues par la méthode de reconstruction EC-

ESPIRiT. On constate aussi que nos méthodes sont valables et efficaces pour tous les types 

d’images. 

Comparant les résultats des deux  méthodes de reconstruction : EC-SPIRiT et EC-ESPIRiT, 

nous avons remarqué que les images reconstruites par EC-SPIRiT sont de très bonne qualité 

comparant aux images reconstruites par la méthode EC-ESPIRiT 

III.5 Conclusion  

Nous avons essayé à travers ce chapitre d’étudier les performances des deux méthodes de 

reconstruction SPIRiT et ESPIRiT, en utilisant la technique d’échantillonnage compressé. 

L'évaluation de la qualité de l’image reconstruite consiste à calculer des paramètres donnant 

une mesure à la qualité de l’image reconstruite tels que le PSNR, le TEI, le RLNE et le 

NMSE. 

D’après des simulations faites dans ce travail on constate que le bon choix des paramètres 

d’entrées comme le type d’ondelette, le seuil, le type de masque, le facteur de régularisation et 

le  nombre d’itérations permet d’améliorer la qualité des images reconstruites, les paramètres 

optimaux pour ces deux méthodes de reconstruction EC-SPIRiT et EC-ESPIRiT sont : une 

décomposition d’ondelette de type ‘Daubechies’, un nombre d’itérations élevé, un masque de 

densité variable, un seuil de valeur 10
-3

 et un paramètre de régularisation de valeur 25.10
-6

 

Ces méthodes de reconstruction sont très efficace et assure une très bonne qualité d’image 

reconstruite avec un temps d’acquisition réduit.  
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Conclusion générale  

Durant ce travail de mémoire, nous nous sommes spécifiés sur l’imagerie par résonance 

magnétique qui est devenue une technique plus récente pour l'imagerie médicale. 

Malgré les avancées technologiques et logiciels qui permettent d’accélérer les techniques 

d’acquisitions, l’IRM reste une modalité d’imagerie médicale lente par rapport aux autres 

techniques d’imagerie médicale. 

L’Imagerie parallèle est une technique plus récente pour l'imagerie médicale. Elle présente de 

nombreux avantages comme la réduction du temps d’acquisition d'image et l'amélioration de 

la résolution spatio-temporelle, elle utilise plusieurs méthodes de reconstruction comme 

GRAPPA, SPIRiT et ESPIRiT. Une contribution majeure de notre travaille concerne 

l’application de l’échantillonnage compressé  à la technique d’imagerie parallèle pour objectif 

d’avoir une reconstruction de qualité améliorée. 

 L’échantillonnage compressé (EC) est une nouvelle technique d’acquisition et de 

compression qui exploite la parcimonie des signaux, développé par Donoho et Candès. 

La parcimonie conduit à un protocole efficace d’acquisition des signaux parcimonieux. Dans 

notre travail, nous avons étudié deux approches de reconstruction que nous l’avons 

appelés EC-SPIRiT, EC-ESPIRiT.  

D’après les simulations effectuées, nous avons constaté que le bon choix des paramètres 

d’entrées comme le type d’ondelette, le seuil, le type de masque, le facteur de régularisation et 

le nombre d’itérations permet d’améliorer la qualité des images reconstruites, les paramètres 

optimaux pour ces deux méthodes de reconstruction EC-SPIRiT et EC-ESPIRiT sont : une 

décomposition d’ondelette de type ‘Daubechies’ et un masque de densité variable. Les images 

acquises en utilisant ces derniers semblent tout à fait parfaites et elles sont de faibles 

distorsions avec un temps d’acquisition réduit.  
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