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Résumé  

Dans ce mémoire nous avons évoqué les bases physiques de l’IRM, les différentes méthodes 

de reconstruction des images par résonance magnétique parallèle, et nous avons effectué 

plusieurs simulations sur les images fantômes et les images réelles afin de valider l’étude de 

ce projet de fin d’études. Nous avant développer une interface graphique sous environnement 

Matlabappliquée à la reconstruction des images IRM en imagerie parallèle. 

L’imagerie par résonance magnétique parallèle est uneapproche très utilisée dans les 

applications médicales,elle est principalement utilisée pour permettre une reconstruction des 

images plus rapide que l’IRM classiquea partir de données multi-bobine sous échantillonnés. 

Les approches principales utilisées dans ce mémoire sont : SENSE, qui utilise explicitement 

les sensibilités de la bobine, GRAPPA, qui rend l’utilisation de lignes d’autocalibration 

apprises dans l’espace k,SPIRiT, qui est basé sur l’algorithme GRAPPA,mais qui utilise les 

données de manière plus efficace. L’intérêt de cette approche est de séparer les contraintes de 

cohérences en : cohérence de calibration, et cohérences des donnéeset ESPIRiT, qui nécessite 

l’association des deux méthodes SENSE et GRAPPA, Elle nécessitel‘utilisation de cartes de 

sensibilités. Les cartes de sensibilités explicites peuvent être trouvés par la décomposition en 

valeurs singulières de la matrice de calibration en choisissant seulement les vecteurs propres 

correspond à une valeur propre‘=1‘. 

Le but de ce travail est d’étudier chaque algorithme de reconstruction d‘imageriepar 

résonance magnétique parallèle, et d’introduire des améliorations pour un temps de 

reconstruction réduit avec une meilleure qualité de l’image.L’objective principale est de 

réaliser une interface graphique permettant la reconstruction des images par chaque méthode 

etafin de réduire le temps d’acquisition, nous avons développé  en  particulier  un  algorithme  

de  reconstruction  permettant  de  reconstruire une image à partir de la méthode GRAPPA 2D 

réalisée dans le domaine image. 

Mots clés : IRM parallèle, reconstruction, SENSE, GRAPPA, SPIRiT,ESPIRiT, 

Régularisation, Sensibilité, Autocalibration. 

 

  



Absract 

 

In this work we talked about the physical basis of MRI, the different methods of image 

reconstruction by parallel magnetic resonance, and we performed several simulations 

phantom and real images to validate the study of this project graduation. Before we develop a 

GUI in Matlab environment applied to the reconstruction of MR images in parallel imaging. 

The parallel magnetic resonance imaging is a widely used approach in medical applications; it 

is primarily used to allow a reconstruction of the fastest conventional MRI images from multi-

coil under sampled data. The main approaches used in this study are: SENSE, which 

explicitly uses the sensitivities of the coil, GRAPPA, which makes use of self-calibration 

learned lines in k-space, SPIRiT, which is based on the GRAPPA algorithm, but using data 

more effectively. The advantage of this approach is to separate consistencies of constraints: 

consistency with the calibration and consistency with the data acquisition and Espirit, which 

requires the combination of both SENSE and GRAPPA methods, it requires the use of 

sensitivities maps. Explicit sensitivities maps can be found by singular value decomposition 

of the calibration matrix by selecting only the eigenvectors corresponding to an eigenvalue 

'=1'. 

The object of this work is to study each reconstruction algorithm in parallel magnetic 

resonanceimaging, and introduce improvements for reduced reconstruction time with better 

image quality. The main objective is to developed a graphical interface for image 

reconstruction by each method.To reduce the acquisition time, we developed especially an 

algorithm to reconstruct an image from the 2D GRAPPA method in the image domain. 

 

Keywords: parallel MRI, reconstruction, SENSE, GRAPPA, SPIRiT, ESPIRiT, 

regularization, Sensitivity, Autocalibration 



Notions et abréviations 
 

Notions et abréviations 

IRM : Imagerie par Résonance Magnétique 

IRMp : Imagerie par Résonance Magnétique parallèle 

RMN : Résonance magnétique nucléaire 

FID : signal de précession libre 

FFT : Transformée de Fourier 

IFFT : Transformée de Fourier Inverse 

Β0 : champ magnétique statique d’intensité B0 

Β1 : champ électromagnétique radio fréquence 

γ : Le rapport gyromagnétique 

ν0 : La fréquence de précision 

M0 : l’aimantation résultante 

M : l’aimantation macroscopique 

MXY : la composante transversale 

MZ : la composante longitudinale 

T1 : Le temps de relaxation longitudinale 

T2 : Le temps de relaxation transversale 

ΔB : l’hétérogénéité du champ magnétique Β 

T
*
2 : Le temps de relaxation transversale résultant 

TE : temps d’échos 

TR : Le temps de répétition 

Gs: Sélection de coupe 

FOV: Field of View 

Δk : La fréquence spatiale 

RF : radiofréquence 

Nc : nombre des antennes 

SENSE : Sensitivity Encoding 

GRAPPA: GeneRalized Autocalibrating Partially Parallel Acquisitions 

N
blocs 

: nombre de bloc 

ACS : autocalibration 

2D : deux dimensions 

SPIRiT : Itérative Self-consistent Parallel Imaging Reconstruction  



Notions et abréviations 
 

CG : gradient conjugué 

POCS : projection onto convex set 

ESPIRIT : Eigenvalue Itérative Self-consistent Parallel Imaging Reconstruction  

SNR : Signal to Noise Ratio 

NMSE: Normalized Mean Squared Error 

MSSIM: Mean Structural Similarity Index 

SSIM : l'indice de similarité structurelle 

ROS : Region of Signal 

RON : Region of Noise 
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Introduction générale 
 

Introduction générale  

L’imagerie par résonance magnétique (IRM), est une modalité capable de produire des images 

du corps humain, ou de tout système biologique, de manière non-invasive, Autrement-dit 

l’image produite par IRM provient de la mesure du signal de résonance magnétique nucléaire 

(RMN) : donc c’est un phénomène physique. 

L’imagerie par résonance magnétique, consiste à réaliser des images du corps en le plaçant 

dans un champ magnétique (avec un gros aimant) où il est soumis à des ondes de 

radiofréquence. Aucune radiation ionisante n’est donc utilisée. 

L’acquisition des images IRM (conventionnelle) consiste en une répétition d’expériences de 

RMN élémentaires, soit une succession d’excitations/acquisitions, chacune de ces expériences 

permettant de recueillir une partie de l’information image, codée enfréquence. Ce processus 

est séquentiel par nature, et donc relativement lent. Une des questions d’actualité en IRM est 

donc celle de la réduction du temps d’acquisition des données en conservant une bonne 

qualité des images. Dans cette optique, des techniques d’imagerie rapide ont été élaborées 

pour réduire le temps d’acquisition, l‘imagerie par résonance magnétique parallèle (IRMp) est 

l‘une de ces techniques qui sont apparues depuis les années 90. 

Ce type d’imagerie consiste en général à réduire le nombre de lignes acquises de l’espace k et 

à utiliser des connaissances a priori sur l’objet ou l’organe imagé en vue de retrouver les 

données non acquises.Afin de réduire le temps lors de l'acquisition d'une séquence d'image, 

un sous-échantillonnage a été appliqué dans l'espace k, à savoir qu’on acquiert qu'une ligne 

sur R (facteur d’accélération) lignes. L‘objectif de ce mémoire est de développer une interface 

graphique permettant la reconstruction des images IRM par différentes approches utilisées en 

imagerie parallèle telles que SENSE, GRAPPA, SPIRiT et ESPIRiT.Toutes les applications 

ont été regroupéesdans une interface réalisée sur Matlab2009 avec le guide dans le but de 

faciliter l’exécution des applications. 

Dans le premier chapitre, nous allons présenter brièvement, le principe physique de l‘imagerie 

par résonance magnétique (IRM). A ce propos, nous allons présenter les différentes étapes de 

l’acquisition du signal IRMet de la formation d’une image afin de mieux comprendre par la 

suite le problème de la reconstruction. Le deuxième chapitre, présente l’état de l’art des 

méthodes de reconstruction en imagerie parallèle.Nous allons détailler le principe et l’intérêt 

de l’imagerie par résonance magnétique parallèle (IRMp).Nous expliquerons le mécanisme de 

la reconstruction des images par différents méthodes, soit des méthodes besoin d’estimer les 

cartes de sensibilité telle que SENSE ou bien des méthodes utilisant des lignes 

d’autocalibration telle que GRAPPA, ces deux méthodes sont les plus utilisées dans la 
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pratique clinique. Nous allons détailler par la suite une autre méthode a des propriétés 

similaires à GRAPPA mais elle utilise les données de manière plus efficace appelé SPIRIT 

ainsiqu’une nouvelle approche qui fait l’association des deux méthodes SENSE et GRAPPA 

telle que ESPIRiT. 

Dans le troisième chapitre nousprésenterons les algorithmes et les résultats de 

reconstructionSENSE et GRAPPA. Grâce aux limites de ces deux méthodes de 

reconstruction, nous allons introduit d’autres méthodes de reconstruction telles queSENSE 2D 

et GRAPPA 2D utilisant un sous échantillonnageselon les deux directions d’encodages de 

phase et cecidans le but de réduire le temps de reconstruction ainsid’améliorer la qualité de 

l’image.Nous allons détailler les étapes de chaque méthode par lesquelles nous nous sommes 

passés pour effectuer une reconstruction. Nous définirons aussi les paramètres de performance 

permettant d’étudier la qualité d’images fournies par ces méthodes de reconstruction. Les 

images reconstruites seront analysé en étudiant les paramètres suivant : rapport signal sur 

bruit (SNR), l’erreur quadratique moyenne (NMSE) et l’indice de similarité moyenne 

(MSSIM). 

Dans le chapitre quatre, nous allons développer un logiciel sous environnement Matlab 

appliqué à la reconstruction des images IRM par les différentes méthodes de reconstruction : 

SENSE, GRAPPA, SPIRIT et ESPIRIT. Nous décrirons toutes les étapes nécessaires par 

lesquelles nous nous sommes passés pour effectuer une reconstruction.Le logiciel permet 

d’étudier l’effet de la régularisation sur les méthodes SENSE et GRAPPA, il compare les 

méthodes SENSE 1D et SENSE 2D ainsi que les méthodes GRAPPA 1D et GRAPPA2D.Le 

logiciel développé permet aussi d’étudierles deux méthodes de reconstruction SPIRIT et 

ESPIRIT. Les résultats de chaque méthode seront représentés par des paramètres de 

performance.Afin de réduire le temps d’acquisition, nous proposerons en particulier un 

algorithme de reconstruction permettant de reconstruire une image à partir de la méthode 

GRAPPA 2D réalisée dans le domaine image, les résultats seront comparé avec les résultats 

trouvés auparavant. 
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I .1. Introduction  

L’imagerie par résonance magnétique (IRM) est une technique d'imagerie non-invasive, 

dépourvue d'effet ionisant (radioactivité). Cette technique permet d'obtenir des coupes 

anatomiques de différents organes selon une orientation libre du plan d’acquisition [1]. 

Dans ce premier chapitre, nous allons présenter brièvement, le principe de l’imagerie par 

résonance magnétique (IRM), les séquences les encodages utilisés pour notre étude. A ce 

propos, afin de mieux comprendre par la suite le problème de la reconstruction. 

 

I.2. principe physique de l’IRM  

Les noyaux atomiques sont dotés d’un mouvement cinétique interne, appelé spin, qui leur 

confère sous certaines conditions (nombre impair de nucléons) un moment magnétique 

nucléaire(µ). 

À l’état naturel, la somme vectorielle des moments magnétiques individuels de tous les 

protons du système (appelée magnétisation macroscopique M) est nulle, du fait de leur 

orientation aléatoire (figure I.1a). En présence d’un champ magnétique extérieurB0, les 

moments magnétiques individuels s’orientent par rapport à l’axe défini par B0de manière à 

former un angle constant avec celui-ci (figure I.1b). 

Deux orientations dites « parallèle », ou « spin up », et « antiparallèle », ou « spin down », 

deviennent alors possibles et désignent respectivement les dispositions relatives des vecteurs 

B0 et (µ) conduisant à un produit scalaire positif et négatif. Les noyaux ainsi orientés sont 

animés d’un mouvement de précession autour de l’axe défini parB0, similaire à celui d’une 

toupie (figure I.1 (b)).La vitesse angulaire de précession (ω0) est reliée au champ magnétique 

B0et à la nature du noyau au travers de la constante gyromagnétique : 

γ = ω0/B0= 2πν0/B0(I.1) 

 

Ouν0est la fréquence du mouvement. 

La présence du champ magnétique induit la séparation des noyaux en deux catégories 

associées aux niveaux énergétiques différents. L’énergie des protons (parallèles) est inférieure 

à celle des protons (antiparallèles). La différence entre ces énergies vaut ∆E=hν0 (avec 

ν0fréquence de précession, ou de Larmor). La population de noyaux dans ces deux catégories 

est différente. Le niveau énergétique le plus favorable est celui le plus peuplé, d’après la loi 

de Boltzmann. 
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Figure(I.1) : orientations de spins en absence(a)et en présence(b) d’un champ magnétique. 

 

La magnétisation macroscopique M=∑μ (en présence d’un champ magnétique B0) n’est pas 

nulle. Le vecteur M est dirigé selon l’axe défini par le vecteur B0 (supposé en coïncidence 

avec l’axe Oz). De ce fait. M a une composante non nulle (Mz sur la figure I.2(a)). La 

composante transversale Mxy est nulle (les noyaux individuels sont déphasés et la somme de 

leurs composantes dans le plan XY devient nulle). 

 

Si, dans ces conditions, le système interagit avec une impulsion électromagnétique dont 

l’énergie correspond exactement à ∆E, C’est-à-dire une radiation de fréquence ν0, on constate 

que : 

 certains protons parallèles (cône supérieur) suite à l’absorption du rayonnement 

électromagnétique subissent une inversion de spin et passent dans le niveau d’énergie 

supérieur (cône de précession inferieur), (figure I.2b) ; 

 les spins ainsi inversés et initialement déphasés effectuent une précession en phase 

(figure I.2b). 

En conséquence, le vecteur de magnétisation macroscopique bascule, faisant un certain angle 

par rapport à cet axe (figure I.2(b)).Il possède ainsi deux composantes : une composante 

longitudinale Mz et une composante transversale Mxy non nulle. 
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Figure (I.2) : orientation de vecteur magnétisation M, avant(a) et après(b) excitation. 

Représentation du vecteur M(c). 

 

La durée de l’impulsion radiofréquence (de l’ordre de milliseconde) détermine le nombre de 

spins qui basculent. On parlera d’une impulsion de      si les populations de spins parallèles et 

antiparallè les s’égalisent (Mz= 0, Mxy≠ , conséquent de la mise en phase des protons, figure 

I.2(b)) et d’une impulsion de      lorsqu’il conduit à l’inversion de populations (Mz dirige 

selon le sens négatif de l’axe Oz, Mxy≠ , à cause de la mise en phase des spins). La 

composante transversale génère un courant induit mesurable grâce à une bobine placée dans le 

plan perpendiculaire àB0 [2]. 

I.3Phénomènes de relaxation  

Lorsque l’impulsion d’excitation cesse, les protons retournent à l’état initial avec réémission 

d’une radiation électromagnétique (dans la gamme de radiofréquence) mesurable qui 

constitue le signal RMN. Le retour à l’état initial est appelé relaxation : 

  

I.3 .1Relaxation longitudinale ou spin –réseau, est la conséquent du transfert d’énergie vers 

le milieu qui accompagne le phénomène de désexcitation. Elle est caractérisée par le temps de 

relaxation T1, qui mesure le retour à la valeur initiale de Mz, suivant une loi exponentielle 

comme montre la figure I.3. 

 

Mz=M0 (1-e
-t/T1

)(I.2) 
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Figure(I.3) : Temps de relaxation T1. 

 

 T1est de l’ordre de la seconde dans les tissus biologiques et représente le temps 

nécessaire pour que Mz retrouve une valeur correspondant à 63% de sa valeur initiale 

Mz0 ; 

 

I.3.2Relaxation transversale ou spin-spin, est liée au transfert d’énergie entre spins voisins, 

qui se traduit par un déphasage progressif des spins, mis en phase par l’impulsion 

d’excitation. Ce processus s’accompagne de la diminution de la composante Mxy qui tend vers 

zéro (figure I.4) selon la loi : 

 

Mxy=Mxy0e
-t/T2

(I.3) 
 

 

 
 

Figure (I.4) : temps de relaxation T2. 

 

 T2est appelé temps de relaxation spin –spin. Il est de l’ordre de la milliseconde dans 

les tissus. Il représente le temps nécessaire pour que Mxy voie diminuer sa valeur à 

37%de sa valeur maximale après l’impulsion. Les temps de relaxation sont 

caractéristiques d’un milieu donné et apportent des renseignements sur la 

composition et la structure du système étudié. 
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Le signal FID introduit à la Figure I.5 présenterait une décroissance en T2 si le champ B0 était 

parfaitement homogène. Dans la réalité, un nombre de facteurs influencent l’hétérogénéité du 

champ statiqueB0. Parmi ces facteurs, nous pouvons énumérer entre autres : l’hétérogénéité 

propre à B0 ainsi que la différence de susceptibilité aux interfaces entre milieux différents. 

Ces hétérogénéités, notées, vont modifier la constante de temps relative à la disparition de 

l’aimantation transversale, c'est-à-dire, cette nouvelle constante est reliée à sous certaines 

hypothèses par la relation : 

1/T
*
2= (γ.∆B) +1/ T2                                        (I.4) 

 

 

 
Figure (I.5) : la différence entre T2 et T2

*
 

 

I.4 Equation 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 : 

 

                   dM/dt= γM×B–(Mxx + Myy)/T2 – (Mzz-M0)/T1                  ( I.5) 

 

Cette équation fait intervenir les temps de relaxation longitudinale et transversale, 

respectivement, T1 et T2 [3]. 

 

I.4.1 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 
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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 de   ⃗⃗  = (         )
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  

(
     
     

)    (
   (  )      (  )

   (  )    (  )
)                                             (   ) 

Avec ω la fréquence angulaire du repère tournant. Dans beaucoup de cas, on peut considérer 

ω = ω0, =   . Maintenant, on peut exprimer l’équation de Bloch dans ce repère tournant. On 

obtient : 

   ⃗⃗ 

  
   ⃗⃗     ⃗      

     ⃗⃗  ⃗        ⃗⃗  ⃗

  
 

(     ⃗⃗  ⃗    )

  
                     (   ) 

Avec  

                                 ⃗        ⃗⃗⃗⃗   
 ⃗⃗⃗ 

 
                                             (I.10) 

 

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

deB0 et/ou B1 exprimés dans le repère tournant. Le champ ⃗⃗ =      est un champ fictif 

utilepour simplifier le comportement de M’ [3]. 

I.5 Détection du signal RMN  

Quand en plaçant un objet dans un champ magnétique externe B0, puis en le stimulant avec un 

autre champ magnétique oscillant B1, on peut induire un magnétisme détectable sous la forme 

d’un moment magnétique tournant : C’est le phénomène de RMN. La question à laquelle nous 

allons répondre dans cette partie est celle de savoir comment détecter ce moment magnétique, 
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ou plus précisément, comment convertir ce moment magnétique tournant en un signal 

électrique.  

La précession de l’aimantation transversale est détectée à l’aide de deux antennes 

orthogonales (suivant les directions x et y respectivement), pour lesquelles la fréquence du 

signal de référence a été ajustée à celle de l’onde porteuse de l’excitation RF. Les phases des 

signaux de référence sont choisies telles que l’une soit égale à celle de l’onde porteuse de 

l’excitation RF et l’autre orthogonale à celle-ci. Les fréquences mesurées étant distribuées 

autour def0, le détecteur délivrera la même distribution mais, cette fois ci, centrée autour de 0 

après la démodulation à f0[3]. 

Le signal RMN appelé ici S(t) est l’association de deux composantes qui ne sont que les deux 

composantes de l’aimantation transversale dans le référentiel tournant. L’une de ces 

composantes, Mx(t) est en phase avec l’excitation et l’autreMy(t) est orthogonale à celle-ci. 

Par souci de simplification. Le signal RMN est généralement représenté sous la forme 

complexe suivante : 

S(t)=Mx(t)+iMy(t)=Mxy0e
i (2πf0t+ϕ)

(I.11) 

 

Où Mxy0etϕ représentent respectivement l’amplitude et la phase du signal. 

Ce signal subit non seulement l’influence des paramètres physiques intrinsèques de l’objet à 

imager mais aussi celle des paramètres d’acquisition[3.4]. 

La réalisation de l’image se fait par un signal RMN, mais la qualité de l’image dépend de la 

séquence utilisée. 

 

I.6. Séquences utilisées en IRM  

Il existe deux grandes familles de séquences en IRM, celle des échos de spin (ou spin écho) et 

celle des échos de gradients (ou gradient écho).  

 

I.6.1 Séquence écho de spin  

La séquence écho de spin est constituée par un enchaînement : impulsion de 90° – impulsion 

de 180° de rephasage à TE/2 – lecture du signal à TE (Temps d’écho). Cet enchaînement est 

répété à chaque intervalle de temps TR (Temps de Répétition). A chaque répétition, une ligne 

de l’espace K est remplie, grâce à un codage de phase différent. L’impulsion de rephasage de 

   ° permet de compenser les hétérogénéités de champ constantes et d’obtenir un écho 

pondéré en T2 et non en T2* (figure I.6) [5.6.7]. 
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Figure (I.6) : Chronogramme de la séquence écho de spin 

I.6.1.1 Temps de répétition TR  

Le temps de répétition (TR) est l'intervalle de temps entre deux ondes RF de 90° successives 

(figure I.7). Il conditionne la relaxation longitudinale des tissus explorés (qui dépend du T1). 

Plus le TR est long et plus la repousse de l'aimantation longitudinale est complète (Mz tend 

vers M0). La diminution du TR va pondérer l'image en T1 puisque des différences entre les 

tissus vont être mises en évidence. En Echo de spin classique, après un temps TR, une seule 

ligne de l'espace K va être acquise. La répétition des TR est donc responsable de la durée de la 

séquence. 

 

 
Figure (I.7) :Temps de répétition TR 

 

I.6.1.2 Temps d'écho Te 

Le temps d’écho (TE) est l'intervalle de temps entre la bascule de 90° et le recueil de l'écho, le 

signal provenant de l'aimantation transversale. La décroissance de l'aimantation transversale 

se fait suivant la constante de temps T2 de chaque tissu. 

La séquence de Echo de Spin T2 est une séquence Echo de Spin pour laquelle les paramètres 

TR et TE sont optimisés afin de refléter la relaxation T2. 



Chapitre I imagerie par résonance magnétique 

 

10 
 

 

Lorsque le TR est long (supérieur à 2    millisecondes), la récupération de l’aimantation 

longitudinale sera complète et lors de la bascule suivante, l'influence du T1 sur la magnitude 

du signal sera minimisé. Associé à un TE est long (80 à 140 millisecondes), les différents 

tissus seront mieux mis en évidence selon leur T2.  

 

I.6.2. Séquence Echo de gradient  

Les séquences échos de gradient sont générés en appliquant des gradients de champ 

magnétique (Figure I.8) après avoir excité les spins (en appliquant une impulsion inférieur à 

90°). Ces gradients sont utilisés pour produire un changement dans le champ magnétique et 

donc dans la fréquence de Larmor suivant une direction particulière. Ainsi, les spins 

précessent à différentes fréquences et se déphasent rapidement suivant cette direction. Ce 

déphasage annule alors très rapidement l’amplitude du signal de précession libre. Cependant, 

le déphasage créé par l’application d’un gradient de champ magnétique peut être inversé en 

appliquant un second gradient suivant la même orientation et avec la même amplitude, mais 

dans la direction opposée. Lorsque la durée d’application de ce deuxième gradient est la 

même que celle du premier gradient, le déphasage dû au premier gradient est annulé et le 

signal de précession libre réapparaît. Il atteint un maximum d’amplitude lorsque les spins 

déphasés par le premier gradient se retrouvent à nouveau en phase. Le signal ainsi rephasé par 

l’inversion de la direction d’application du gradient de champ magnétique est appelé écho de 

gradient. Puis, si le second gradient est toujours actif, les spins se déphasent à nouveau et le 

signal de FID disparaît [8.9]. 

 
Figure (I.8) : 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.7. Encodage spatial du signal  
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Une image de coupe (2D) est générée grâce à une combinaison d‘impulsions RF et de 

gradients de champ magnétique. Les gradients de champ magnétique qui sont appliqués le 

long d‘axes x, y et z respectivement [10.11.12]. 

 

I.7.1. Sélection de coupe  

La 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 : 

 

                    f(z)=f0+ (γ z/2π).Gs                                      (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-9[3]. 

 
 

Figure (I.9) : Sélection d’une coupe dans un volume par impulsion RF sélective de largeur de 

bande Δf, couplée à un gradient de champ magnétique d’intensité Gs. 

 

I.7.2 Encodage  

Une fois qu’une partie de l’objet a été excitée par l’impulsion sélective, l’information spatiale 

peut être encodée dans le signal durant la précession. Le signal émis par l’objet étant un signal 

exponentiel complexe, l’information spatiale peut être encodée de deux façons, en phase et en 

fréquence, qui seront : d’une part l’encodage en fréquence selon la direction (Ox) et d’autre 

part l’encodage en phase selon (Oy) [3]. 

On suppose que le plan de coupe contient un ensemble de 3x3 vecteurs d‘aimantations nettes. 

En appliquant une impulsion 90° avec un gradient de sélection de coupe, les vecteurs dans le 

plan XY (figure I.10) tournent à la fréquence de Larmor. Si tous les spins sont soumis à la 

même intensité du champ magnétique, ils précessent à la même fréquence. 
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Figure (I.10) : Sélection d‘une impulsion   ° avec un gradient de sélection de coupe. 

 

I.7.2.1 Encodage de phase  

Le gradient de codage de phase (figure I.11) est appliqué après le gradient de sélection de 

coupe. On suppose qu‘il est appliqué sur l'axe Y, les spins le long de l'axe Y commencent à 

tourner à différentes fréquences de Larmor ; ils se trouvent à différentes positions. Lorsque le 

gradient de codage de phase est désactivé, les vecteurs d‘aimantation nette tournent avec le 

même rythme, mais avec des phases différentes. 

 
Figure (I.11) : Sélection du gradient de codage de phase. 

 

 

 

 

I.7.2.2 Encodage de fréquence  

Lorsque l‘impulsion du gradient de codage de phase est désactivée, l‘impulsion du gradient de 

codage de fréquence est activée selon l‘axe X (figure I.12). Ce dernier permet la précession 

des paquets de spins, cette précession dépend de la position des spins le long de l‘axe X. 



Chapitre I imagerie par résonance magnétique 

 

13 
 

Donc, chaque vecteur d‘aimantation parmi les neufs vecteurs est caractérisé par son propre 

angle de phase et sa fréquence de précession. 

 
Figure (I.12) : Sélection du gradient de codage de fréquence. 

 

Pour obtenir l’image d’une coupe d’un objet, on va acquérir la transformée de Fourier de cette 

image (ou données espace k, ou données spectrales, ou encore données brutes). On utilise un 

gradient de sélection de coupe, selon z pour que seule la coupe désirée soit excitée. Avant 

l’acquisition de chaque ligne de l’espace k, un gradient de phase selon y est utilisé. Chaque 

ligne est obtenue en utilisant un gradient de fréquence suivant la direction x et en 

échantillonnant les signaux acquis par les deux antennes en quadrature pour former un signal 

complexe. Si l’on souhaite faire une acquisition 3D, le gradient de sélection de coupe est 

remplacé par un gradient de codage en phase suivant z, pour coder la troisième direction [3]. 

I.7.3 Echantillonnage de l’espace k  

Les signaux ne sont pas mesurés de manière continue mais à des intervalles de temps discrets. 

Cet échantillonnage discret conduit à une distribution ambiguë des fréquences au-delà d’un 

certain seuil. La fréquence de seuil, appelée la fréquence de Nyquist, détermine la largeur de 

bande dans laquelle le signal se produira. L‘espace-k est défini par deux directions Kx et ky. 

Les variations en fonction du temps de Kx(t) et ky(t) définissent une trajectoire dans le 

domaine des fréquences spatiales. Cette trajectoire détermine la façon dont l‘espace-k est 

parcouru (figure I.13) [5]. 

On définit : 

               et                 (I.13) 
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Figure (I.13) : l‘espace de l‘image et son espace k complet 

 
Figure(I.14) : Espace-k. δKxetδky représentent respectivement la résolution de la fréquence 

spatiale selon kxetKy. KxmaxetKymax sont respectivement les valeurs maximales atteintes dans 

l‘espace-k selon kx et Ky. 

 

La figure I.13, représente une grille d‘échantillonnage cartésienne dans l‘espace-k. Les 

caractéristiques de l‘image reconstruite par 2DFT à partir de l‘espace-k sont directement liées 

aux paramètres explicités sur la figure I.14.En effet, le champ de vue (field of view: FOV) et 

la résolution spatiale de l‘image sont donnés par : 

(I.14) 

(I.15) 

Il existe différentes trajectoires possibles pour parcourir l‘espace-k. La figure I.15 montre un 

exemple d’échantillonnage complet, dans le cas de l‘imagerie 2DFT, les formes des gradients 

associéssont aussi représentés [5]. Chacune desNy lignes horizontales de l‘espace-k est balayée 

en appliquant dans la direction X (direction de lecture) un gradient de champ magnétique 

pendant la lecture du signal. Avant chacune de cesNy acquisitions, des impulsions de gradient 
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de champ magnétique sont appliqués dans la direction de lecture (X) et dans la direction de 

phase (Y) afin de positionner la ligne échantillonnée dans la direction Ky. 

 
Figure(I.15) : Échantillonnage 2DFT dans l‘espace-k. 

 

(1) Le déplacement entre lignes est effectué en utilisant les gradients de codage de phase.  

(2) Chacune des Ny lignes de l‘espace-k nécessite une excitation. Après chacune de ces 

excitations, une ligne horizontale de l‘espace-k est balayée grâce à un gradient de lecture. Cet 

échantillonnage sur une grille cartésienne possède une caractéristique intéressante par rapport 

à la simplicité de l‘algorithme de reconstruction d‘image. Cependant la nécessité d‘effectuer 

Ny acquisitions rend cette technique relativement lente.  

 

Le sous-échantillonnage consiste à faire l‘acquisition d‘une ligne sur R lignes (R est appelé 

facteur de réduction) de l‘espace de Fourier (où facteur d‘accélération) ce qui permet de 

diminuer le temps d‘acquisition. 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. 

 
Figure(I.16) :Sous-échantillonnage de l‘espace de Fourier [6]. 
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Dans la figure I.16. (a), on a affaire à une acquisition classique de l‘espace de Fourier alors 

que dans la figure I.16. (b) on a sous-échantillonné cet espace d‘un facteur de réduction R = 4, 

c‘est-à-dire on a fait l‘acquisition d‘une ligne sur quatre. Pour obtenir une image dépende de 

la position des spins, nous appliquons la transformée de Fourier au signal FID. Ce signal est 

enregistré après les différentes étapes du codage spatial. Ce signal doit être numérisé puis être 

traité de façon numérique pour former l‘image. La transformée de Fourier à une dimension 

permet de représenter des données sous forme fréquentielle. Pour décrire de façon suffisante 

le signal original, il faut disposer de son intensité, de sa fréquence mais aussi de sa phase, qui 

correspond au décalage du signal par rapport à l‘origine. La transformée de Fourier est 

l‘opération mathématique qui permet de décomposer un signal en ses composantes 

fréquentielles. Le spectre obtenu par la transformée de Fourier d‘un signal représente 

l‘intensité des différentes composantes fréquentielles d‘un signal. Le cumul de ces différentes 

sinusoïdes d‘intensité permet de reconstruire l‘image (Transformée de Fourier inverse). 

 

I.8 conclusion  

Dans ce chapitre nous avons présenté le principe physique de l’imagerie par résonance 

magnétique, nous avons expliqué le passage de la RMN vers l’IRM dont le but de décrire le 

formalisme de la reconstruction d’image. Le chapitre suivant sera consacré sur les méthodes 

de reconstruction d’image appliquée à l’imagerie par résonance magnétique parallèle. 
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II.1. Introduction 

Les techniques d’imagerie parallèle sont actuellement devenues les approches les plus 

utilisées dans les applications médicales. L’IRM parallèle (IRMp) fait partie de ces 

techniques. Elle est principalement utilisée pour permettre une imagerie plus rapide que 

l’IRM classique.Le but est donc de limiter le temps d’exposition du patient à l’environnement 

IRM et de limiter l’effet des mouvements indésirables tout en autorisant le même niveau de 

diagnostic[13]. 

Dans ce chapitre nous allons détailler le principe de cette technique avec quelques méthodes 

de reconstructions à savoir la méthode SENSE, GRAPPA, SPIRIT et ESPIRiT. 

II.2. Principe de l’IRMp 

Le principe de l’IRM parallèle est identique à celui de l’IRM classique expliqué dans le 

chapitre précédent. Mais du point de vue technique, l’IRM parallèle consiste à faire 

l’acquisition de l’objet à imager en utilisant Nc antennes (voir Figure II.1) 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, ce qui permet de diminuer le temps d’acquisition par rapport à celui 

requis en IRM classique. 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[13]. 

 

a)                          b)  

Figure II.1 :Un objet imagé simultanément par Nc antennes en réseau phasédonnantlieu à 

Ncimages, une pour chaque canal Figure II.1 : a) quatre antennes et b) 8antennes 

II.3. Antennes en réseau phasé 

En imagerie par résonnance magnétique parallèle on utilise l’antenne en réseau phasé qui est 

une antenne de petit diamètre permet d’obtenir un meilleur signal avec un rapport signal /bruit 
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plus élevé qu’une antenne de grand diamètre. En combinant plusieurs petites antennes qui 

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

grand[14]. 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.  

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[14]. 

 

Figure (II.2): Exemple d'antenne dédiée à 8 canaux utilisée en IRM cardiaque 

II.4. Intérêt de l'imagerie parallèle en IRM  

En imagerie parallèle, les antennes en réseau phasé permettent d'améliorer leSNR (rapport 

signal sur bruit) en réduisant la taille de l'antenne (et donc du volume sensible), réduisant ainsi 

l'amplitude du bruit détecté par chaque antenne. En combinant les images des antennes, 

l'image obtenue possède approximativement la même amplitude que si l'on avait utilisé une 

seule antenne couvrant la même surface. En revanche le bruit est grandement diminué, 

améliorant ainsi le SNR dans l'image résultante. L'acquisition des données opérant dans le 

plan de Fourier. Tout changement au cours de l'acquisition à potentiellement une influence sur 

tous les pixels de l'image. En diminuant le temps d'acquisition, on diminue les erreurs de 

phase dans l'espace k ce qui permet de diminuer les artefacts de susceptibilité et de distorsion 

dans les images reconstruites. Dans le cas de l'IRM cardiaque où l'objet à étudier est en 
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perpétuel mouvement, en réduisant le temps d'acquisition, on diminue aussi le problème de 

mouvement dans les images[3.15.16]. 

 

II.5. Acquisition de l'espace k des images 

 

Sur un système d'IRM parallèle, des récepteurs multicanaux permettent l’acquisition 

simultanée des données de l'espace k en parallèle (figure II.3). Les données acquises 

dépendent à la fois du codage du gradient (phase et fréquence du codage) et 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 (figure 

II.3). Comme généralement l'espace k n'est pas acquis en totalité, par exemple une ligne sur 

deux ou une ligne sur quatre est acquise, des algorithmes de reconstruction d'images sont 

nécessaires. Ces algorithmes nécessitent des connaissances sur les différents canaux et par 

extension sur les antennes[3.15.16]. 

 
Figure(II.3) :Illustration d'un système d'IRM parallèle 

 

II.6. Sous-échantillonnage de l'espace k 

 

Afin de réduire le temps lors de l'acquisition d'une séquence d'image, on sous-échantillonne 

l'espace k, à savoir on acquiert qu'une ligne sur deux ou sur quatre (figure II.4a). Si on se 

contente d'effectuer la transformée de Fourier inverse de la matrice ainsi acquise, il se produit 

un phénomène de repliement (figure II.4b).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, d'autre dans le domaine image[3]. Actuellement 
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deuxfamilles d'algorithmes de reconstruction sont utilisées en routine clinique à savoir 

SENSE etGRAPPA. 

 
Figure (II.4):Sous-échantillonnage et repliement 

 

II.7. Reconstruction des images  

 

Plusieurs algorithmes de reconstructions d'images à partir d'IRM multicanaux existent. Les 

plus connus sontla reconstruction SENSE et GRAPPA. Les méthodes SENSE nécessitent le 

calcul au préalable de cartes de sensibilités, la méthode GRAPPA ne nécessite pas 

d'information sur la sensibilité des antennes, mais utilise une méthode d'autocalibration basée 

sur des lignes de données additionnelles. Cesdeux types de reconstructions offrent une qualité 

de reconstruction similaire et sont du point de vue visuel, globalement équivalentes[3]. 

 

II.8. Estimation des cartes de sensibilités desantennes  

 

La méthode SENSE utilise des cartes de sensibilités pour reconstruire l'image. Les cartes de 

sensibilité réelles des antennes ne sont pas connues mais il est possible de les estimer. 

Cetteestimation est obtenue en divisant les images de chaque antenne par une image 

"uniforme" [PRU99]². Cette image est soit acquise à l'aide d'une antenne corps entier (body 
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coil) ou bien calculée à partir de la somme des carrés de toutes les antennes de l'image. Un 

exemple de cartes de sensibilité estimées pour chaque antenne est présenté à la figure II.5[3]. 

 

 
 

Figure (II.5): Cartes de sensibilité estimées des antennes à partird'IRM in-vivo 
 

 

II.9. Reconstruction SENSE  

 

La méthode de reconstruction SENSE a été introduite par Pruessmann[PRU99]1. 

L'acquisition des images des antennes avec un champ de vue réduit (facteur 

d'accélérationR≥2) provoque un artefact de repliement. L'intensité dusignal d'un pixel de 

l'image provient à la fois du signal de sa position initiale et dusignal émanant des parties 

repliées de l'image. C'est donc la somme des signaux à laposition initiale et de ceux provenant 

du repliement. Cette somme est de pluspondérée par la sensibilité de l'antenne à chacun de ces 

pixels. On obtient pour un pixel d'une antenne l'expression suivante : 

 

IK=∑ɩ=1
R
(Ckɩ.ρj)kϵ [1,Nc] et ɩ ϵ [1,R](II.1) 

 
AvecIk correspond au signal reçu par l'antenne k dans le champ de vue réduit (d'où la présence 

d'un phénomène de repliement) pour un pixel àla position (x,y).ρɩ est l'intensité du pixel à la 

position ɩdans l'image avec un champde vue complet.Ckɩ est la sensibilité estimée pour 

l’antenne à la position du pixelétudiéρɩ. R est le facteur d'accélération de la séquence. 

Si on applique cette équation à l'ensemble des antennes, on obtient unsystème d'équations 

linéaires qui se note sous forme matricielle (figure II.6) : 
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I= .ρ(II.2) 

 

L'étape suivante consiste à résoudre le système pour obtenir l'image reconstruite (champ de 

vue complet). Pour les détails de calcul, se référer à l'articlede Pruessmann [PRU99]1. 

 

 
 

 

Figure (II.6): Principe de reconstruction des images par la méthode SENSE en IRM parallèle. 
 

Dans cet exemple, la reconstruction des images par la méthode SENSE opère avec un facteur 

d'accélération de R = 4. Un nombre de bobines NC =4 antennes.Icontient les pixelsà une 

certaine position dans les images des antennes. Le champ de vue(FOV) dans les images 

antennes est réduit produisant un artefact de 3repliement. C’est la matrice de sensibilité 

estimée pour les 4 antennes pour les pixels étudiés ρdans l'image avec un FOV complet[3].  

 

II.9.1. Régularisation de Tikhonov dans le domaine spatial  

La régularisation de Tikhonov est largement utilisée pour les problèmes inverses. En 

particulier, pour la reconstruction d’image[17] .La solution du problème de reconstruction de 

la matrice I desavec régularisation de Tikhonov est donnée par : 

Ides,reg(m,n)=argminIdes,reg[‖Iobs(m,n)-S(m,n)Ides(m,n) ‖ Ψˉ¹+ λ
2
‖Ides(m,n)-Ireg(m,n) ‖

2
] 

(II.3) 

Où 

-‖.‖ Ψˉ¹.désigne la norme L² pondérée par la matrice définie positive Ψˉ¹. 

-Iregest une image de régularisation utilisée comme données a priori. 
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-λest le paramètre de régularisation peut être utilisé pour équilibrer l‘attache aux données et la 

pénalisation du terme d‘erreur formé par la différence entre la solution désirée et l‘image de 

régularisation utilisée. La solution sera donc donnée par : 

 

Ides,reg(m,n)=Ireg(m,n)+[S(m,n)
H
Ψˉ¹S(m,n)+λ

2
Id]

-1
S

H
(m,n)Ψˉ¹×[Iobs(m,n) 

S(m,n)Ireg(m,n)](II.4) 

 

Où Id est la matrice identité de taille R×R. 

Généralement, l‘image de régularisation Iregest prise comme une image contenant l‘intensité 

moyenne de l‘image à champ de vue complet. Ce choix se justifie par la simplicité du calcul 

qu‘il implique. D‘autres méthodes adoptent une approche itérative pour construire cette 

image, mais la convergence de ces méthodes n‘est pas toujours garantie et le nombre 

d‘itérations nécessaire varie entre les composantes en hautes fréquences et basses fréquences 

[18]. L’élément clef du problème de minimisation de Tikhonov est le choix approprié du 

paramètre de régularisationλ, ainsi que sur le choix de l‘image de régularisation. Ces choix 

sont très importants pour avoir une bonne régularisation[17]. 

II.10. Reconstruction SENSE 2D 

Les avantages de l'utilisation de la reconstruction SENSE produisant un sous échantillonnage 

le long des deux directions d’encodage de phase (PE) sont démontrées [19.20] et la faisabilité 

de l’approche est montré pour l'imagerie 3D. 

La reconstruction SENSE 2D permet de réduire considérablement le temps d'acquisition en 

imagerie 3D. Comme montre la figure II.11, à R = 4 (2x2), il donne de façon similaire le 

rapport signal sur bruit (SNR)comparant avec le SENSE 1D (R=2). En général, pour 

minimiser la géométrie liée à l'amélioration de bruit, il faut choisir les dimensions et les 

positions de la bobine, les directions de PE, ainsi que les champs de vue[21]. 

 

Figure (II.7):SENSEréduite dans chacune des deux directions PE. (A) Objet circulaire à 

champ de vue complet. (B) l'image à FOV réduit. Les quatre pixels équidistants indiqués dans 



Chapitre II : Etat de l’art des méthodes de reconstruction en imagerie parallèle 

 

25 
 

(a) sont superposé à un pixel à champ de vue réduit. Différent valeurs en gris indiquent le 

degré de repliement. 

II.11. Reconstruction GRAPPA  

La méthode GRAPPA [MAR02]1 nenécessite pas de calcul de cartes de sensibilités mais 

utilise un petit nombre de lignessupplémentaires au centre de l'espace k d'une antenne .Ces 

lignes servent à l'autocalibrationdes antennes[3]. Elles sont appelées lignes ACS 

(autocalibratingsignal).Généralement, le nombre de lignes ACS dépend du facteur 

d’accélération. Plus R est grand, plus il faut de lignes ACS pour maintenir une qualité d'image 

reconstruite suffisante. Il faut au minimum autant de lignes ACS que d'antennes RF utilisées. 

L'objectif de cette méthode est de mettre en correspondance le signal de la ligne ACSavec les 

lignes acquises [3.22.23]. 

La méthode GRAPPA ne requiert aucune combinaison entre les signaux ACS acquis à l’aide 

des différents canaux de réception. Le schéma de la méthode de reconstruction GRAPPA avec 

un facteur d’accélération R = 2 ainsi qu’une ligne ACS est représenté dans la figure 

(II.8).Dansce cas, une régression du signal ACS (ligne de codage de phase représentée en 

bleu) acquisavec un seul canal de réception (canal numéro 3 dans l’exemple présenté) est 

effectué en utilisant les lignes de codage de phase adjacentes (N
blocs

)[3]. 

 
Figure(II.8):Description de la méthode de reconstruction GRAPPA pour un facteur 

d’accélération R = 2, une ligne ACS, 4 canaux de réception et N
blocs 

= 2. Les coefficients 

calculés en utilisant la régression indiquée par les flèches rouges permettent de déterminer les 

signaux non acquis de l’antenne C
3
, comme l’indiquent les flèches violettes. 
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La reconstruction des lignes de codage de phase manquantes de l’espace k, correspondant à 

chaque canal de réception, est effectuée en utilisant les coefficientsѡɩk
(m)

calculés selon la 

relation suivante : 

Sɩ
acs

(ky+m.∆ky)=∑ɩ=1
Nc

 (ѡk
(m)

Sk(ky))(II.5) 

 

OùSɩ
acs

(ky+m.∆ky)représente le signal ACS acquis à l’aide du canal de réception d’indice l 

variant de 1 à N
C
. 

La relation (II.5)peut s’écrire sous forme matricielle : 

 

Sacs
 (m)

 =ѡ
 (m)

 S
 (m)

(II.6) 
 

Où la matrice S de taille N
C 

- lignes × N
x 

- colonnes contient les signaux acquis avec chaque 

canal dans la position k
y 
de l’espace k. N

C 
représente le nombre de canaux de réception et N

x 
le 

nombre d’échantillons dans la direction de lecture. La méthode GRAPPA, dans sa forme la 

plus simple, permet le calcul des poids w
(m) 

utilisant une seule régression entre le signal 

acquisS dans la position k
y 

et le signal ACS Sacs
(m)

dans la position k
y 

+ m·Δk
y
. Dans ce cas, la 

matrice w
(m) 

a les dimensions N
C 

× N
C
. Cette matrice permet le calcul d’une ligne non acquise 

de l’espace k à une distance m·Δk
y 
d’une ligne de codage de phase acquise. 

Dans le cas d’une implémentation plus généralisée, plusieurs lignes ACS sont acquises et 

permettent, grâce à la réalisation de multiples régressions, l’obtention d’une meilleure 

suppression des artefacts de repliement.  

La reconstruction GRAPPA peut être améliorée par l’implémentation d’une fenêtre 

coulissante dans la direction de codage de lecture k
x
, comme suggéré par Wang et al. (9). Pour 

cette implémentation, les termes de l’équation (II.5) sont de taille : Sacs
(m)

 - N
C 

× N
x
, w

(m) 

-N
C
× 

(N
C 

· N
blocs

) et S - (N
C 

· N
blocs

) × N
x
, où N

x 
représente le nombre réduit d’échantillons dans la 

direction de codage de lecture utilisé par la fenêtre coulissante. Celle-ci sera déplacée dans la 

direction de codage de lecture comme montré dans la figure (II.9)et permet le calcul du même 

échantillon de multiples façons (N
x
). 
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Figure (II.9):Reconstruction GRAPPA avec une fenêtre coulissante dans la direction de 

codage de lecture Nx =6. 
 

II.12. Reconstruction GRAPPA 2D 

La reconstruction GRAPPA 2D peut être considérée comme un problème d’interpolation 

dedifférente translation dans l'espace k. C'est une méthode d'autocalibration reconstruite 

bobinepar bobine. 

Dans l’algorithme GRAPPA 2D, une valeur non acquise (représenté en rouge dans la figure 

II.10)dans l’espace k de la i
tième

 bobine, à la position r, xi (r), est synthétisé par une 

combinaisonlinéaire des données d’espaces k voisines acquises de toutes les bobines 

(représenté en grisdans la figure II.10). La valeur de xi (r) est donné par: 

 

Xi(r)=∑jg
*
rji(Rr  i )( II.7) 

Avec : 

grji: est un ensemble de vecteur de poids obtenus par calibration avec un mode 

d'échantillonnage particulier autour de la position r. Et grji
∗ son conjugué.La grille complète 

d’espace k est reconstruite en résolvant l'équation II.7, pour chaqueespace-k non acquis dans 

toutes les bobines et toutes les positions. 
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Figure (II.10): Combinaison linéaire des données d’espaces k voisines acquises de toutes les 

bobines. 

 

La résolution de l'équation II.7 pour chaque position de l’espace k non acquise, permet 

dereconstruire une grille complète de l’espace k dans toutes les bobines.Les poids de la 

combinaison linéaire (ou la calibration kernel utilisé dans l’équation II.7) sont obtenues par 

calibration à partir d’une région d’espace k acquise entièrement au centre de ce dernier (voir 

figure II.11). La calibration trouve l'ensemble de poids qui est le plus consistent avec les 

données de calibration dans le sens des moindres carrés. 

 

Figure (II.11) : Reconstruction de la nouvelle GRAPPA avec une région de calibration 

 

En d'autres termes, la calibration permet la recherche d’un ensemble de poids de sorte que 

sil'on essaie de synthétiser chaque point de calibration à partir de ses voisins, le résultat 

devraitêtre aussi proche des véritables points de calibration. Plus formellement, la calibration 

estdécrite par l'équation suivante : 
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(II.8) 

L’équation II.8 peut être écrite sous forme matricielle comme suit : 

 

(II.9) 

 

Dans laquelle, les entrées de  sont tous des vecteurs  dans la surface de calibration de 

l’espace k qui sont réordonné à l’intérieur de la matrice. Cette équation est souvent 

résoluecomme une régularisation Tikhonov par les moindres carrés qui a une solution 

analytique : 

 

(II.10) 

L’équation II.10 peut être utilisée pour calculer les poids responsable à la reconstruction de 

l’image. D’après le travail original de GRAPPA, le mode du sous échantillonnage est tel que 

l'échantillonnage de l'espace k [24] au voisinage des points manquants est le même pour tous 

les points (accélération selon l’encodage de phase). Par conséquent, un seul ensemble de 

poids est suffisant pour la reconstruction et la calibration peut être effectuée qu'une seule fois. 

Dans l'accélération 2 dimensions (GRAPPA2D), le modèle d'échantillonnage autour de 

chaque point manquant peut être très différent. Différents ensembles de poids doivent être 

obtenus pour chaque motif d'échantillonnage. La figure II.10 représente une reconstruction 

GRAPPA 2D. Elle nécessite deux équations pour résoudre deux points de données perdus. 

Chacun de ces équations utilise un ensemble de poids de calibration différent. La taille des 

voisins dans cet exemple suppose un carré de trois pixels de l’espace k. 

 

II.13. Reconstruction SPIRiT  

En s’inspirant de la reconstruction GRAPPA, nous prenons une approche 

légèrementdifférente qui a des propriétés similaires à GRAPPA, mais plus générale et elle 

utilise lesdonnées de manière plus efficace. La méthode SPIRiT estime une combinaison 

linéaire entreles signaux ACS acquis et force cette correspondance pour synthétiser les 

valeurs desdonnées dans les positions des lignes manquantes. L’objectif ici, est de décrire la 

reconstruction comme un problème inverse régi par deux contraintes de cohérence 

desdonnées. La clef de cette approche est de séparer les contraintes de cohérences 



Chapitre II : Etat de l’art des méthodes de reconstruction en imagerie parallèle 

 

30 
 

en:cohérencesde calibration, et cohérences des données. Nous formulons ces 

contraintescomme des ensembles d'équations linéaires [24]. 

II.13. 1. Cohérence de calibration  

GRAPPA traditionnelle impose la cohérence de calibration seulement entre les 

pointssynthétisés et les pointsvoisins acquis. L'approche SPIRiT vise à élargir lanotion de 

cohérence par l'application de la cohérence entre chaque point de la grille, xi (r), etl'ensemble 

de ses points voisins à travers toutes les bobines (par exemple, Rrxj). L’équation de 

cohérencepour toutes les positions de l’espace k est donné par : 

 Xi(r)=∑jg
*
rji(RrXi) (II.11) 

Où : gji sont les poids de GRAPPA, ils représentent un nombre denoyaux complet 

indépendant du moded’échantillonnage de l’espace k et il est le même pour tous les positions 

de l’espace k. Lesystème d'équations peut s’écrire simplement sous la forme : 

 X=Gx (II.12) 

Où x l'ensemble des données de la grille de l’espace k pour toutes les bobines et G la 

matricecontenant les gji dans les positions appropriés. En effet, la matrice G est une série 

d'opérateurs de convolution.Elleconvole l'ensemble d’espace k avec les noyaux de 

calibrations appropriées. 

 

  i=∑jgrji Xi (II.13) 

Appliquant l’opérateur G sur x c’est l’opération qui permet de synthétiser chaque point à 

partir de ces voisins. 

 

II.13. 2. Cohérence des données  

Cette contrainte peut être exprimée comme un ensemble d'équations linéaires sous 

formematricielle donnée par : 

      y=Dx   (II.14) 

   

Avec : 

y : le vecteur des données acquises à partir de toutes les bobines 

D : un opérateur linéaire qui relie l’espace k reconstruit, x, aux données acquise. 

x : les données acquises 
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Cette formulation est très générale dans le sens où x représente toujours les données de 

l'espace-kcartésien, cependant y peuvent être les données acquises avec des modes 

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

uniquement lespositions d'espace k acquises. La sélection peut être arbitraire: uniforme, 

densité variable oumode pseudo-aléatoires. Dans l'échantillonnage non-cartésien, l'opérateur 

D représente unematrice d'interpolation. Il interpole les données d'une grille d’espace k 

cartésien sur lespositions d’espace k non cartésiennes dans lequel les données ont été 

acquises. 

II.13.3. Formulation des contraintes d’optimisation  

Les équations II.12 et II.14 décrivent les contraintes de cohérences de calibration 

etd’acquisition comme un ensemble d’équations linéaires permettant la 

reconstruction.Cependant, due aux bruits et aux erreurs de calibration, ces équations peuvent 

être résoluequ’approximativement.Lustig et al [24] ont proposé une solution au problème 

d'optimisation à la reconstructiondonné par : 

 

 minimise‖(G-I)x‖
2
‖Dx-y‖

2 
≤ ɛ (II.15) 

L'équation II.16 peut être reformulée sous la forme Lagrangian sans contrainte, 

 X
argmin

‖Dx-y ‖
2
+λ(ɛ) ‖ (G-I) x‖2

 
(II.16) 

Le paramètre ϵ est introduit comme un moyen de contrôler la cohérence et λ le paramètre de 

régularisation.En général, l'optimisation dans les équations II.15 et II.16 peuvent souvent être 

résolusefficacement par des méthodes itératives de descente tels que steep et descent ou 

l'algorithmede gradient conjugué qui est beaucoup plus efficace, ils sont basé sur un calcule 

rapide dugradient de la fonction : 

 x(‖Dx-y ‖
2
+λ‖(G-I)x‖

2
 ) =2D

*
( Dx-y) + λ2(G-I)

*
(G-I)x (II.17) 

L’opération G et D et leur conjugués G* et D* peuvent être calculées très rapidement 

etl’algorithme itérative steepestdescent avec un pas μ serait calculer à chaque itération comme 

suit : 

 xn+1=xn-μ[D
*
(D-y)+λ(G-I)

*
(G-I)x] (II.18) 

En théorie, l'équation II.15 est la solution pour le cas d’un échantillonnage non cartésien. 

Cependant, le succèspratique de la reconstruction dépend de la façon dont les opérateurs G et 

D se rapprochent desdonnées réelles, et à quelle vitesse peuvent-ils être calculés dans la 

pratique. La principaledifficulté pour la reconstruction est le schéma d'interpolation précis et 
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efficace dans l'espace-kqui est présenté par deux approches : Le premier fonctionne 

entièrement dans l'espace k etl’autre dans le domaine de l'image. 

II.14. Reconstruction ESPIRiT  

Cette méthode de reconstruction a été introduite par Lustig en 2013 [25], elle nécessite 

l‘association des deux méthodes, une méthode basée sur les cartes de sensibilité comme la 

méthode SENSE et l‘autre basé sur l‘autocalibration comme la méthode GRAPPA. 

Pour décrire GRAPPA (vue ci-dessus) en simples notations, il est commode d‘utiliser un 

ensemble d‘opérateurs d‘extraction de blocsRr. Celles-ci représentent le fonctionnement du 

choix d‘un bloc de l‘espace-k (à partir de toutes les bobines) de l‘ensemble de la grille dehors 

des positions indexées par r dans l‘espace k (données acquises et non acquise). Une autre 

notation de l‘opérateur Pr est nécessaire. Ces opérateurs représentent les positions 

d‘échantillonnage qui choisissent seulement les échantillons acquis à partir d‘un bloc de 

l‘espace-k. Soit y une grille d‘espace k multi-bobines enchaîné dans un vecteur dans lequel les 

données non acquises sont nuls. Ainsi, le produitPrRry est un vecteur contenant seulement les 

positions acquises voisines autour de la position r dans l‘espace k. La récupération d‘un 

échantillon manquant dans la i
-ièmes

 bobine à une position non acquise r est donnée par : 

xi(r)=( PrRry)
Tgri (II.19) 

Oùgri représentel’ensemble de poids de reconstruction, appelé noyaux de GRAPPA, 

spécifique à un mode d'échantillonnage particulier autour de la position r. La notation 

()T
représente le transposé non conjugué. La grille complète de l‘espace-k est reconstruite en 

évaluant l'équation (II.19) 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.19) pour les 

variables griinconnues à différentes positions dans l'espace-k, les xisont connus. Typiquement, 

cela se fait dans une région entièrement acquise dans le centre de l'espace k, par exemple, la 

région autocalibration (AC). Pour une calibration, il est nécessaire de construire une matrice 

de calibration des données acquises de la région d‘autocalibration (AC). La matrice de 

calibration, nommé A, est une matrice dans laquelle les lignes représentent la taille de petites 

fenêtres. Elle est construite en faisant glisser une fenêtre à travers les données acquises AC, en 

prenant chaque bloc(Rry)T
 (à l'intérieur de la région AC pour être une ligne dans la matrice. 

Les colonnes de la matrice A sont des versions décalés de la surface AC, conduisant à une 

structure de matrice connue sous le nom de bloc - Hankel. La figure (II.12) illustre les 

opérateurs et les données organisés décrite ci-dessus. Pour obtenir les poidsgri, l'équation 



Chapitre II : Etat de l’art des méthodes de reconstruction en imagerie parallèle 

 

33 
 

(II.19) 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 optimales 

pour la reconstruction des poids: 

 yi
AC

=APr
T gri (II.20) 

Où yi
AC

sont les données de la région AC de lai
ème

 bobine (carré orange dans la figure II.15). 

Dans la pratique, les noyaux qui résolvent cet ensemble d'équations approximativement sont 

calculés en résolvant le problème des moindres carrés de la régularisation 

[26.27].Considérons à nouveau l‘équation. (II.20). La matrice de calibration A est construit en 

faisant glisser une fenêtre sur les données AC. Par conséquent, l‘une des colonnes de A est 

yi
AC

. Ceci est illustré à la figure (II.12) où la zone de calibration marquée par un carré orange 

en pointillés est utilisée pour construire la 5
ème

 colonne de A. On peut écrire ceci comme suit : 

Aei= yi
AC

oùeiest un vecteur égale à `1 ‘dans la position appropriée qui choisit les données de 

lai
ème

 bobine, et` 0‘ ailleurs. L‘eq. (II.20) peut être Réécrite sous la forme :                         

0= APr
Tgri-yi

AC
 

 =A Pr
Tgri -Aei (II.21) 

=A (Pr
Tgri-ei) 

Cela signifie quePr
Tgrisont des vecteurs d'espace-nuls de la matrice de calibration. 

L'existence d'un espace-nul implique la redondance dans la matrice A et donc une corrélation 

entre les blocs de l‘espace k, qui peut être utilisé pour synthétiser des échantillons manquants. 

CependantPr
Tgri-ei sont les vecteurs de l‘espace nul très spécifiques, qui peuvent représenter 

seulement une partie des informations redondantes. Pour cette raison, nous nous tournons vers 

la caractérisation de l'espace nul directement. 

II.14.1. Matrice de calibration et Reconstruction de l’espace nul  

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

en valeurs singulières (SVD): 

 A=U∑V
H 

(II.23) 
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Figure (II.12): L'organisation des données, d'indexation et les opérateurs qui sont utilisés. 

Les colonnes de la matrice V dans la SVD sont une base de ligne de A, etV‖ par conséquent 

une base de tous les blocs qui se chevauchent dans les données de calibration. Nous pouvons 

séparer V en qui représente l'espace nul de A et qui représente son espace-ligne. Ceci est 

montré dans la figure (II.13) 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 représenté par V‖ et non .Cette 

information peut ensuite être utilisée dans la reconstruction pour extrapoler les mesures non 

acquises ; ceci devrait être vrai pour tous les blocs de l'espace k et pas seulement pour les 

lignes AC. 
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Figure (II.13): décomposition en valeurs singulière (Singular value decomposition) SVD de 

la matrice de calibration[25]. 

La figure (II.13.a) l‘amplitude des données de calibration dans l'espace k et les images 

bobines huit canaux du cerveau. La figure (II.13.b) décomposition en valeurs singulière SVD. 

Les valeurs singulières sont ordonnées par amplitude et apparaissent sur la diagonale de Ʃ. La 

figure (II.13.c) un zoom de la matrice V de la SVD et un tracé des vecteurs singuliers montre 

que la matrice de calibration a un espace nul. Le signal de l‘espace k a un support enV‖ et 

aucun en . 

Compte tenu d'une grille d'espace k sous-échantillonnée, chaque bloc de l'espace k de la 

reconstruction x doit répondre à deux contraintes, 

(II.24) 

La première contrainte représente la cohérence avec la calibration et la deuxième représente la 

cohérence avec l'acquisition de données. L'interprétation de l‘ensemble des contraintes de 

l'espace-nulle dans le sens des moindres carrés, donne l‘équation suivante : 

(II.25) 

Dans ce qui suit, les conditions limites périodiques sont supposées, car ils simplifient 

considérablement la discussion. Bien que cette hypothèse soit souvent implicitement utilisée 
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en IRM, il convient de noter qu'elle introduit des erreurs numériques mineures, qui pourraient 

être évités par une dérivation rigoureuse [28].En supposant ces conditions, l‘équation peut 

être transformé à 

 ∑r(I-VǁVǁ
H
)Rrx=0 (II.26) 

 M
-1
∑rRr

H
VǁVǁ

H
Rrx=x 𝒲=M

-1
∑rRr

H
VǁVǁ

H
Rr (II.27) 

Où M représente ∑r Rr
H

Rr et est égal au nombre d'échantillons dans chaque partie de données 

de l'espace k sélectionnés parRr. Ce résultat peut également être obtenu en multipliant la 

première équation de (II.23) à gauche avecRr
H
 et en sommant par r. Puisqu‘une opération de 

la forme Vǁ
H

Rrcalcule la corrélation avec chaque Kernel en V‖lorsqu'elle est effectué pour 

tous les positions r, elle peut être exprimé comme un ensemble de convolutions. Ceci 

s'applique aussi à son conjugué∑rRr
H

Vǁet le produit symétrique ∑rRr
H

VǁVǁ
H

 Rr. Ainsi, par 

construction, 𝒲 est une convolution avec un Kernel de matrice-valeurs où la matrice opère 

sur la dimension de canal. Alors que les opérations deVǁVǁ
H

 et  sont les projections, 

l'opération 𝒲 est une moyenne des projections et donc Hermitienne et semi-définis positif 

avec des valeurs propres inférieure ou égale à 1. Réécrivons la première contrainte de la 

matrice avec et en fusionnant toutes les équations identiques de la deuxième contraintes : 

 𝒲x=x (II.28.a) 

 pX=py (II.28.b) 

Ou 𝒫 est un masque qui sélectionne que les échantillons acquis dehors de la grille complète et 

les résultats de la fusion du chevauchementPrRr pour toutes les parties. Les contraintes 

peuvent être appliquées de manière itérative comme en SPIRIT qui est différents seulement 

dans l‘opérateur 𝒲. Cela conduit à une reconstruction d‘espace-nulle [28], qui a été 

développé indépendamment par Zhang et al. et rapporté dans [29]. Lustig [25] a développé 

ces notions en utilisant une nouvelle approche de calcul efficace dans laquelle l‘association à 

des méthodes basées-SENSE est nécessaire. 

II.14.2 Carte sensibilité comme un problème de valeur propre  

La méthode de l‘espace nulle (Eqs. II.28) calcule la solution dans l‘espace nul de 𝒲-I, tandis 

SENSE calcule la solution dans le sous-espace engendré par les sensibilités des bobines. Ceci 

suggère que ces sous-espaces peuvent être explicitement identifiés. La solution x doit 
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satisfaire 𝒲x = x ; cependant, par définition, x appartient à un sous-espace engendré par les 

vecteurs propres de 𝒲 correspondant à la valeur propre ‘1‘. Si nous écrivons x en fonction de 

l‘espace k de l‘image originale pondérée par la sensibilité de la bobine, on obtient : 

 X=FSm (II.29) 

Où m : l‘aimantation 

OuS=[S1S2…..SN]
T
est un vecteur de la sensibilité des bobines. En remplaçant x dans les 

équations 23, nous obtenons : 

 𝒲FSm=FSm (II.30) 

En appliquant une transformée de Fourier inverse sur les deux côtés de l'équation, il en résulte 

que le vecteur des images bobines est un vecteur propre deF
-1𝒲Fde valeur propre ‘1’ : 

 

 F
-1𝒲FSm=Sm (II.31) 

Si nous effectuons une décomposition en valeurs propres directe de 𝒲, nous pouvons trouver 

les sensibilités explicitement car l'opérateur 𝒲 est une convolution de matrice-valeurs semi-

définis positif [30],il découple dans les opérations matrice semi-définie positives point-wise 

dans le domaine d‘image. 

 F
-1𝒲F│q=gq (II.32) 

La décomposition en valeurs propres de l'opérateur 𝒲 est simplifiée à la résolution d'une 

décomposition en valeur propre de plus petitgqpour chaque position q dans l'espace image. 

Les étapes d'une procédure possible pour le calcul degq de k Kernel dans V‖sont illustrées 

dans la figure (II.14). 

Soit les sensibilités à la position spatiale q et m (q) l'aimantation 

à cette position, l'équation (II.31) se simplifie à : 

(II.33) 

À des positions où m (q) est non nul, on obtient une condition pour les sensibilités : 
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(II.34) 

Ainsi, les cartes de sensibilité explicites peuvent être trouvés par la décomposition en valeurs 

propres de tousgq les en choisissant seulement les vecteurs propres correspond à la valeur 

propre ‘=1‘. Ceci est représenté dans la figure (II.18) pour les données d'une bobine tête huit 

canaux. Aux positions où aucune valeur propre `= 1 'se trouve, les sensibilités sont nulle. Ces 

positions correspondent à des positions sans signaux. Les vecteurs propres sont définis 

seulement jusqu'à la multiplication d'un nombre complexe arbitraire. Pour cette raison, la 

norme des vecteurs propres à chaque position est normalisée à un seul canal choisi 

arbitrairement, il est utilisé comme une référence avec une phase nulle [31]. 

 

Figure (II.14) : Construction des matricesgq: moyen efficace pour calculer les valeurs et les 

vecteurs propres de [25]. 

Chaque vecteur de base dansV‖ est remodelé (et renversé) dans Kernel de convolution dans 

l'espace k. Les circonvolutions peuvent être efficacement mises en œuvre multiplications dans 

l'espace de l'image, ce qui sépare K×N multiplications matricielles gqpour chaque position 

d'image de l'espace, où K est le nombre de KernelenV‖ (le centre de la matrice de calibration). 

Puisgq=gq
Hgq. 

II.15. Implémentation utilisant Soft-SENSE  

Après calcul d'un seul ensemble de carte de sensibilités, une reconstruction SENSE standard 

peut être réalisée. Dans certains cas, des erreurs dans l'acquisition conduisent à l'apparition de 

multiples vecteurs propres de valeur propre ‘= 1‘ ou valeurs propres supplémentaires 
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inférieures à un, indiquant des composantes de signal qui ne peuvent être expliqués en termes 

du modèle SENSE [25]. la forme suivante : 

(II.35) 

Où,Mq est souvent égale à un ou deux et tous lesλj sont proche de un. Ce qui motive 

l‘extension du processus de reconstruction : Au lieu d'utiliser un seul ensemble de carte de 

sensibilité, l'équationmi=Simest étendue à une reconstruction SENSE "soft", qui utilise un 

modèle basé sur multiples (M) de composants de l'imagem
j
 et de multiples ensembles de 

cartes de sensibilitésS
j
 : 

  yi= PF∑j=1
M

(Si
j
m

j
) (II.36) 

Une solution des moindres carrés de cette équation donne alors plusieurs images (composants 

d'image) m
j
à la fois. Dans la plupart des applications, le premier composant peut être utilisé 

comme une reconstruction, tandis que les autres éléments représentent des erreurs qui ne 

doivent pas être prise en compte lors de la reconstruction afin d'éviter les artefacts. Si les 

autres composants représentent le contenu de l'image et ne peuvent pas être éliminées, il est 

nécessaire de faire une combinaison d‘amplitude pour éviter les pertes du signal due à la 

phase nulle. Une autre possibilité consiste à calculer les images bobines individuelles selon 

mi=∑j=1
M 

(Si
j
 m

j
) puis les combinées dans une étape post-traitement (post-processing) 

similaire à GRAPPA. 

II.16.Conclusion  

Dans ce chapitre, nous nous sommes intéressés aux principes de base de l’IRMp.Les limites 

des deux méthodes SENSE et GRAPPA nous enramenéesà étudiéd’autres approches telles 

que les méthodes SENSE 2D et GRAPPA 2D. De nouveauxapproches telles que SPIRIT et 

ESPIRIT ont été étudiéesdont le but d‘avoir une reconstruction de qualité améliorée. 
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III.1. Introduction 

A travers ce chapitre, nous allons présenter les résultats de l’algorithme SENSE, GRAPPA, 

SENSE 2D et GRAPPA 2D. Nous allons détailler les étapes de chaque méthode par lesquelles 

nous nous sommes passés pour effectuer une reconstruction. Nous définirons aussi les 

paramètres de performance permettant d’étudier la qualitéd’images fournies par ces méthodes 

de reconstruction. Lesimages reconstruites seront analysé en étudiant les paramètres suivant :  

Le rapport signal sur bruit«SNR :Signal to Noise Ratio »,L’erreur 

quadratique«NMSE :NormalizedMeanSquaredError», et l’indice de similarité«MSSIM :Mean 

Structural Similarity Index». 

III.2.Rapport signal sur bruit(SNR)  

Le rapport signal sur bruit SNR « Signal to Noise Ratio » parmi les performances 

d’estimation de la qualité d‘une image reconstruite par rapport à l‘original permet d'évaluer 

l'influence du signal par rapport au bruit dans l'image et peut être évalué de plusieurs façons, 

soit entre deux régions d'intérêt, soit à partir de deux acquisitions identiques, soit pixel par 

pixel sous la forme d'une carte de SNR des pixels. 

Dans notre travaille nous nous intéresserons à la première méthode afin de mesurer le SNR 

d'une région particulière. L'équation correspondante est : 

 

SNR=10*log(moy(ROS) /sd(RON))
2
 (db)(III.1) 

 

Le SNR dans l'image dépend alors de la moyenne des niveaux de gris des pixels d'une région 

contenant du signal notée ROS (Region of Signal) et de l'écart type des niveaux de gris des 

pixels d'une région supposée ne contenir que du bruit notée RON (Region of Noise)[32]. 

III.3.L’erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE) 

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

différence point à point entre deux images. Il 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. 

     
∑            (   )           (   )   (   )    

∑              (   )    (   )   
 

(III.2) 
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Où : I
reference

est un vecteur contenant tous les pixels dans la ROI de l'image de référence et 

I
recon

 est le vecteur correspondant de l'image reconstruite. Le dénominateur est un facteur de 

normalisation correspondant à l'énergie totale de l'image de référence[32]. 

III.4. Indice de similarité Structurelle moyen(MSSIM) 

Soit x= {xiӏ i=1,2….., N} et y={ yiӏ i=1,2,….N} deux signaux discrets non-négatifs 

(parexemple, deux d'image extraites de la même position spatiale à partir de deux 

imagescomparés, respectivement). La luminance est donnée comme suit : 

(III. 4) 

Avec : μxla moyenne des x, Ϭx la variance de x et C1 une constantes données par : 

 

(III. 5) 

ΜxetϬx peuvent être considérés comme des estimations de la luminance et le contraste de x,le 

contraste est donné comme suit : 

(III. 6) 

Avec : C2 = (K2 l)
2
l’intervalle dynamique des valeurs de l’image et K1<<1 et K2<<1 

sontdeux constantes scalaires. Soit Ϭxyla covariance de x et y ; Ϭxy peut être considéré 

comme desestimations de la mesure, donc une indication de la similarité structurale. La 

mesure desstructures de comparaison est donnée par : 

(III. 7) 

Avec : la constante C3 = C2/2 
 

La forme générale de l'indice de similarité structurelle (SSIM) entre le signal x et y est 

définiecomme: 

(III. 8) 

Avec : α, β et ϒ sont des paramètres qui permettre de définir l'importance relative de ces trois 

Composants. Choisissant α = β = ϒ = 1, l'indice SSIM résultant est donné par: 
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(III. 9) 

Il satisfait les conditions suivantes: 

1) Symétrie : SSIM(x,y)=SSIM(y,x) 

2) borné : SSIM(x,y)=<1 

3) maximum unique : SSIM(x,y)=1 si et seulement si x=y 

Dans la pratique, on exige généralement une mesure de qualité globale unique de la totalité de 

l'image. Nous utilisons ainsi une moyenne de SSIM (MSSIM), c’est un indice pour évaluer la 

qualité globale de l'image. 

(III. 10) 

Avec : x, y sont les images de référence et reconstruite, respectivement ; et M est le nombre 

de fenêtres locales de l'image [30]. 

III.5. Résultats et discussion  

Les simulations ont été réalisés sous Matlab R2012a sur un ordinateur i-3, RAM 6GB. Trois 

images ont été choisis comme des images de référence : l‘image fantôme, l’image IRM et 

l‘image réellebrain. L‘image fantôme de type Shepp-Logan (SL) a été réalisée par le toolbox 

image processing par la fonction Phantom. L’image IRM a été acquise d’une base de donnée, 

noméeBrainWeb-MRI Simulator ; à partir du site http//bic.mni.mcgill.ca/brainweb.L‘image 

réelle a été 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 3Dde séquence spoiled gradient 

echo (SPGR). L‘image est pondéré en T1, elle a été acquises 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 avec une taille de matrice de 200 × 200 × 200 pour une résolution isotrope 1 

mm3. 

III.6. Reconstruction SENSE 

Après l’acquisition simultanée par Nccanaux, on dispose de Ncimages dans le domaine de 

Fourier sous-échantillonnées d’un facteur de réduction R, ce qui correspond à un champ de 

vue réduit (FOV/R). Pour reconstruire une image à champ de vue complet, on doit fusionner 

ces différentes images. Cette fusion aura lieu obligatoirement dans un espace donné. Les 

auteurs de la méthode SENSE ont choisi le domaine spatial. Ainsi, la méthode SENSE 
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transforme d’abord les images acquises dans le domaine spatial à l’aide d’une transformation 

de Fourier inverse, puis crée une image à champ de vue complet à partir de ces images 

intermédiaires. C’est donc un problème de séparation de sources puisque chaque pixel de 

l’image observée va contenir des informations provenant de plusieurs pixels équidistants dans 

l’image désirée correspondant au champ de vue complet. Ces pixels seront aussi pondérés par 

les coefficients de sensibilité des récepteurs en chaque position du champ de vue complet. 

III.6.1. Expérience sur l’image fantôme  

Pour reconstruire l‘image, un nombre de pixel de 256x256, un réseau 8 bobines réceptrices 

distribuées autour de l‘image, un facteur de réduction R égale à 2ont été choisis. La 

reconstruction de l‘image par la méthode SENSE nécessite le calcul de la carte de sensibilité. 

    

    

 

Figure (III. 1):8 cartes de sensibilité. 
 

La figure (III. 1) représente les huit cartes de sensibilités obtenue à partir de l‘image fantôme 

utilisant 8 canaux réceptrice. 

Des simulations numériques ont été effectuées dans le butd’étudier la qualité des images 

reconstruite pourdifférentes valeurs du facteur d‘accélération R. Trois paramètres de 

performances ont été utilisés dans notre algorithme : le SNR, le NMSE et le MSSIM. 

Dont le but d’améliorer la qualité des images reconstruites une solution régularisée 

choisissantun paramètre de régularisation a été appliquée [33]. Une étude comparative entre la 

qualité d’images reconstruites avec et sans régularisation a été effectuée. 
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Rapport signal sur bruit (SNR) 

Lafigure (III.2) représente les résultats du SNR en fonction du facteur d‘accélération R pour 

les deux typesd’applications : avec et sans régularisation. Un paramètre de régularisation de 

0.00088a été choisi dans la solution régularisé. Le facteur d‘accélération prend les valeurs 

R=2, 4, 6 et 8. 

 

Figure (III. 2) : SNR en fonction du facteur d‘accélération R, avec et sans régularisation. 

 

A partir de la figure (III. 2)nous remarquons que le SNR diminue chaque fois que le facteur 

d‘accélération R augmente. Avec un facteur d‘accélération réduit (R=2), la valeur du SNR est 

élevée. La valeur du paramètre de régularisation a amélioré les résultats à chaque point 

testé,ellea donc amélioré la qualité des images reconstruites. 

 

L’erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE) 

La figure (III. 3) représentent les résultats du NMSE en fonction du facteur d‘accélération R, 

avec et sans régularisation. Le facteur d‘accélération prend les valeurs R=2, 4, 6 et 8, le 

paramètre de régularisation λ prend la valeur 0.00088. 

 
Figure (III. 3) :NMSE en fonction du facteur d‘accélération R, avec et sans régularisation. 
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La figure (III. 3) montrent que l‘erreur augmente lorsque le facteur d‘accélération R 

augmente. En appliquant un paramètre de régularisation, l’erreur augmente moins que la 

reconstructionsans régularisation. Cette dernière permet d‘améliorer la qualité d‘image. 

 

Indice de similarité Structurelle moyen(MSSIM) 

La figure (III. 4) représentent les résultats du MSSIM en fonction du facteur d‘accélération R, 

avec et sans régularisation. Le facteur d‘accélération prend les valeurs R=2, 4, 6 et 8, le 

paramètre de régularisation λ prend la valeur 0.00088. 

 
Figure (III. 4) : MSSIM en fonction du facteur d‘accélération R, avec et sans régularisation. 

 

D‘après la figure (III. 4) nous avons remarqué que l‘indice de similarité était proche de 1 à un 

facteur d’accélération réduit de R=2. Le MSSIM diminue avec l’augmentation de R. 

Images reconstruites  

Nous avons essayé dans cette section, de visualiser les images reconstruites avec différents 

facteurs d‘accélérations et les comparer avec celle de référence. la figure (III. 5) représente les 

images reconstruite et leurs différences avec l‘image de référence pour différents facteurs 

d‘accélération R=2, 4, 6,8. 
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R=4, 

SNR=31.47, 

NMSE=0.01197, 

 MSSIM=0.99854 

 

  

R=6, 

SNR=12.09, 

NMSE=1.24, 

MSSIM=0.99777 

 

  

R=8, 

SNR=14.12, 

NMSE=1.13, 

MSSIM=0.99774 

 

 
Figure (III. 5) : Images reconstruite et leurs différences avec l‘image de référence pour 

différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8. 

La figure (III. 5) montre que la qualité de l’image reconstruite est de bonne qualité lorsque 

R=2, quand le R augmente la qualité de l’image se dégrade progressivement.  

 

La figure (III. 6) représente les images reconstruite avec régularisation (λ=0.00088) et leurs 

différences avec l‘image de référence pour différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8. 
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R=2 

SNRreg=36.37, 

NMSEreg=0.01139, 

MSSIMreg=0.99854 

 

  

R=4, 

SNRreg=35.25, 

NMSEreg=0.01151, 

MSSIMreg=0.99854 

 

  

R=6, 

SNRreg=19.59 

NMSEreg=1, 

MSSIMreg=0.99782 

 

  

R=8, 

SNRreg=17.69, 

NMSEreg=0.886, 

MSSIMreg=0.9978 

 

 

Figure (III. 6) :Images fantôme reconstruite avec régularisation (λ=0.00088) et leurs 

différences avec l‘image de référence pour différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8. 
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D’après les résultats trouvés ci-dessus, on constate que la régularisation a amélioré la qualité 

des images reconstruites. Après l‘augmentation du facteur R, les résultats de la reconstruction 

se dégradent et ne sont plus convaincantes. La reconstruction présente des distorsions plus 

importantes pour tous les facteurs R supérieur à 2. 

 

III.6.2. Expérience sur des données réelles  

Dans cette section, nous avons utilisé l’image IRMdécrite ci-dessus. La qualité des images 

reconstruites a été étudiée en appliquant les trois paramètres : le SNR, le NMSE et le MSSIM. 

Les figures (III. 7) et (III. 8) représentent respectivement les images reconstruites sans et avec 

régularisation. Le facteur d‘accélération prend les valeurs R=2, 4, 6 et 8.Les valeurs des trois 

paramètres de performances : le SNR, le NMSE et le MSSIM sont présentées au-dessous de 

chaque image reconstruite. 

III.6.2.1 SENSE sans régularisation 

 

Image référence 
 

R=2 

SNR= 30.16 

NMSE= 0.0100 

R=4 

,SNR= 22.54 

NMSE=0.0792 

R=6, 

SNR= 20.79 

NMSE=0.0936 

 R=8 , 

SNR= 19.97 

NMSE=0.9282 

 

 

Image différence 

    

Figure (III. 7) :ImagesIRM reconstruites et leurs différences avec l‘image de référence pour 

différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8. 

La figure (III. 7) montre que la reconstruction SENSE dépend du facteur d’accélération R, 

lorsqueR est réduit : R=2, l’image reconstruite est de bonne qualité et lorsque R augmente la 

qualité de l’image se dégrade. 
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III.6.2.2 SENSE avec régularisation 

La figure (III. 8) représente les imagesIRM reconstruite avec régularisation (λ=0.00088) et 

leurs différences avec l‘image de référence pour différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8. 

 

Image référence 

R=2 

,SNR= 31.34 

NMSE= 0.0118 

R=4 

,SNR= 24.54 

NMSE=0.0832 

R=6 , 

SNR= 22.91 

NMSE=0.0927 

R=8 , 

SNR= 17.11 

NMSE=1.0102 

 

 

Image différence 

 
   

Figure (III. 8) : Images IRM reconstruites avec régularisation (λ=0.00088) et leurs 

différences avec l‘image de référence pour différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8. 

A partir de la figure (III. 8) on constate que la régularisation améliore la qualité des images 

reconstruites. 

III.7. Reconstruction SENSE 2D 

La reconstruction SENSE 2D est une méthode itérative. Certain paramètres influes sur la 

qualité de l’image reconstruite comme le nombre d’itérations et la taille de la fenêtre.Il est 

doncnécessairede bien choisir les paramètres appliqués à l’entrée de l’algorithme. 

Choix des paramètres d’entrées : 

Deux paramètres d’entrées ont été étudiés, le nombre d’itération et la taille de la fenêtre. 

 

III.7.1 Nombre d’itération  

Dans cette section, nous avons étudié l’erreur en fonction dunombre d’itération. À partir de la 

figure (III. 9) nous avons pu choisir la valeur optimale du nombre d’itération. 
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Figure (III. 9):NMSE en fonction du nombre d’itération. 

La valeurdu nombre d’itération optimalechoisi est de12 itérations. 

III.7.1.Taille de la fenêtre 

La figure (III. 10) représente les variations de NMSE en fonction de la aille de la fenêtrepour 

une reconstruction SENSE 2D  

 

Figure (III. 10):NMSE en fonction de lataille de fenêtre. 

Pour une erreur minimale la taille de la fenêtre optimale est de [5,5]. 

Nous avons appliqué ces deux paramètres : Nombre d’itération=20 et une taille de la fenêtre 

de [5,5] à l’entrée de notre algorithme, ensuite nous avons étudié la qualité des images 

reconstruites pour différentes valeurs de R. 
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Rapport signal sur bruit (SNR) 

La figure (III. 11) représente la variation du SNR en fonction des différents facteurs 

d’accélérations R de la méthode SENSE 2D avec et sans régularisation, un paramètre de 

régularisation λ=0.02. 

 

Figure (III. 11): SNR(avec et sans régularisation) en fonction du facteur d’accélération. 

Les résultats de la figure (III. 11) montrent que le SNR de l’image reconstruite par SENSE 2D 

est élevé pour un facteur d’accélération R réduit. Si le facteur d’accélération augmente, le 

SNR diminue rapidement. Nous remarquons aussi que la régularisation acorrigée le signal à 

tous point R testé. 

Images reconstruites  

Nous avons essayé de visualiser les images reconstruites avec différents facteurs 

d‘accélérations et les comparer avec celle de référence. 

La figure (III. 12) représente la différence entre les images reconstruites et l’image de 

référence, pour différents facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 
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R=4 *4 , 

SNR=17.83 

,NMSE=0.0873, 

MSSIM=0.87909 

 

  

R=6*6, 

SNR=14.51, 

NMSE=0.1237, 

MSSIM=0.87865 

 

 
 

R=8*8, 

SNR=14.00, 

NMSE=0. 1359 

MSSIM=0.87846 

 

Figure (III. 12): Ladifférence entre les images fantômes reconstruites sans régularisation et 

l’image de référence. Pour différents facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 

La figure (III. 13)représente les images reconstruite avec régularisation et leurs différences 

avec l‘image de référence pour différente facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 
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R=2*2, 

SNRreg=34.13 

,NMSEreg=0.0015  

,MSSIMreg=0.87976 

  

R=4*4, 

SNRreg=18.33, 

NMSEreg=0.0873 

,MSSIMreg=0.87909 

 

 
 

R=6*6 

SNRreg=16.84 

,NMSEreg=0.1237, 

MSSIMreg=0.87865 

 

  

R=8*8 

SNRreg=16.84 

NMSEreg=0.1359, 

MSSIMreg=0.87846 

 

Figure (III. 13):La différence entre les images fantômes reconstruites avec régularisation et 

l’image de référence pour différents facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 

 Reconstruction SENSE 2D sur les images réellesbrain  

Dans cette partie nous avons appliquél‘imagebrain décrite ci-dessus à l’entrée de notre 

algorithme. La figure(III. 14) représente les imagesbrainreconstruite en appliquant la méthode 

SENSE 2Den fonction du facteur d’accélération R, la différence entre l’image référence et 

reconstruite est aussi représenté. 
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Image reference             
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Figure(III. 14.a) :Reconstruction SENSE 2D sans régularisation sur les images IRM. 
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Figure(III. 14.b) :Reconstruction SENSE 2D avec régularisation sur les images IRM. 

Les résultats de la figure (III. 14)montrentquelaqualité de l’image se dégradelorsque le facteur 

d’accélération R augmente, la différence des images augmente aussi, mais les résultats sont 

améliorés par rapport à la reconstruction SENSE 1D. 
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La reconstruction SENSE 1D donne des images reconstruitesavec une haute qualité pour R 

réduit(R=2)avec un temps de calcul un peu long. D’autres méthodesde reconstruction ont été 

appliquées dans cet axe comme la reconstruction SENSE 2D. Elleest basé sur un sous 

échantillonnageappliqué selon les deux directions del’encodage de phase. Elle résout le 

problème de temps et elleaméliore la qualité de l’image reconstruite, elle estutiliséesur tout 

dans le cas des images 3D. 

III.8.Reconstruction GRAPPA 1D 

La méthode GRAPPA utilise un petit nombre de lignessupplémentaires au centre de l'espace k 

d'une antenne. Elles sont appelées lignes ACS (autocalibratingsignal).Généralement, le 

nombre de lignes ACS dépend du facteur d’accélération. Plus R est grand, plus il faut de 

lignes ACS pour maintenir une qualité d'image reconstruite suffisante. 

La qualité des images reconstruites a été étudiée en appliquant les trois paramètres : le SNR, 

le NMSE et le MSSIM 

Rapport signal sur bruit (SNR) 

La figure (III. 15)représente la variation du SNR en fonction des différents facteurs 

d’accélérations R de la méthode GRAPPA avec un nombre de blocs de 2 et 4 (voir chapitre 

2). 

 

Figure (III. 15):SNR en fonction du facteur d’accélération avec un nombre de blocs de 2 et 4. 

Les résultats de la figure (III. 15)montre que le SNR de l’image reconstruite en utilisant 4 

blocs est plus élevé comparant à celui utilisant 2 blocs pour un facteur d’accélération R réduit; 

si le facteur d’accélération augmente, le SNR diminue rapidement. 
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L’erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE) 

La figure (III. 16)représente la variation du NMSE en fonction des différents facteurs 

d’accélérations R avec un nombre de blocs de 2 et 4. 

 

Figure (III. 16):NMSE en fonction du facteur d’accélération avec un nombre de blocs de 2 et 

4. 

Le tracé de la figure (III. 16)montre que le NMSE est très réduit pour un R réduit ; si R 

augmente, le NMSE augment aussi. Le NMSE de l’image reconstruite s’améliore en 

augmentant le nombre de blocs à des R réduit. 

Indice de similarité Structurelle moyen(MSSIM) 

La figure (III. 17)représente la variation du MSSIM en fonction des différents facteurs 

d’accélérations R. 

 

Figure (III. 17):MSSIM en fonction du facteur d’accélération 

Les résultats de la figure (III. 17)montrent que le MSSIM des images reconstruites est proche 

de 1. Cela signifie que la qualité des images reconstruites est proche de l’image de référence. 

Par conséquent, nous remarquons d’après les résultats que les signaux des images 

reconstruites sont très élevés avec des erreurs très réduites pour un facteur d’accélération très 

réduit ; si ce dernier augmente, les signaux diminue en provoquant des erreurs qui dégrade la 

qualité des images. 
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III.8.1.Expérience sur l’image Phantom 

Nous avons essayé de visualiser les images fantôme reconstruites avec un nombre de bloc de 

2 et 4, ensuite les comparer avec celle de référence avec différents facteurs d’accélération. 

GRAPPA avec 2 blocs 

La figure (III. 18)représenteles images fantôme reconstruites en fonction de différents facteurs 

d’accélérations avec un nombre de blocs égale à 2. 
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R=8,  

SNR=19.54, 

 NMSE=0.2954, 

 MSSIM = 0.99607 

 

Figure(III. 18): Images fantôme reconstruites par GRAPPA avec 2 blocs en fonction de R. 

En gauche : images références, images reconstruites et En droite : différence entre image 

reconstruite et image référence. 

La valeur du SNR dela reconstruction GRAPPA avec deux blocsest meilleure lorsque R=2, la 

qualité de l’image se dégrade lorsque R augmente. 

GRAPPA avec 4 blocs 

La figure (III. 19) représente les images fantômereconstruites en fonction de différents 

facteurs d’accélérations avec un nombre de blocs égale à 4. 
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R=6,  

SNR=13.67, 

 NMSE=0.4245,  

MSSIM=0.9956 

 

  

R=8, 

SNR=20.62 

, NMSE=0.2978,  

MSSIM=0.99614 

 

Figure (III. 19): Images fantôme reconstruites par GRAPPA avec 2 blocs en fonction de R. 

En gauche : images références, images reconstruites et En droite : différence entre image 

reconstruite et image référence. 

Les résultats de la figure (III. 19)montrent que l’image reconstruite en utilisant 4 blocs est 

meilleur comparant à celleutilisant 2 blocs pour un facteur d’accélération R réduit, on constate 

donc que le nombre de blocs agi sur la qualité de l’image reconstruite. 

Dans les applications qui suivent, nous utilisons un nombre deblocs égale à 4. 

III.8.2.Expérience sur l’image IRM 

La figure (III. 20) représente les images IRM reconstruites en fonction de différents facteurs 

d’accélérations. 
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Figure (III. 20) :ImagesIRM reconstruite avec 4 blocs et leurs différences avec l‘image de 

référence pour différente facteurs d‘accélération R=2, 4, 6,8.haut :les images reconstruite, 

bas :la différence entre l’image reconstruite et l’image référence. 

Les résultats de la figure (III. 20)montrent que la qualité des images reconstruites est bonne 

pour R = 2, malgré la présence de petites distorsions réduites dans l’espace qui ne perturbent 

pas vraiment l’apparence globale de l’image reconstruite. 

Toutefois en augmentant le facteur d’accélération, la qualité des images se dégrade 

progressivement avec des distorsions qui perturbent l’homogénéité de l’information dans 

l’image reconstruite et qui rendent la reconstruction imparfaite. 

D’autres méthodes comme la méthode GRAPPA 2D ont été réalisées afin de résoudre ces 

types de problèmes 

III.9. Reconstruction GRAPPA 2D 

NMSE en fonction de la taille de lafenêtre 

Lafigure(III. 21) représente les variations de NMSE en fonction de la taille de la fenêtre pour 

une reconstruction GRAPPA 2D  
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Figure (III. 21) : NMSE en fonction de la taille de la fenêtre 

 

A partir des résultats de la figure (III. 21), nous allons exécuter cet algorithme avec une 

fenêtre de taille [5,5]. Nous allons étudier la qualité des images reconstruites en utilisant le 

SNR, le NMSE et le MSSIM. 

Rapport signal sur bruit (SNR) 

La figure (III. 22) représente la variation du SNR en fonction des différents facteurs 

d’accélérations R de la méthode GRAPPA 2D avec et sans régularisation pour une fenêtre 

[5 ,5] ,un paramètre de régularisation λ=0.08811. 

 

Figure (III. 22): SNR (avec et sans régularisation) en fonction du facteur d’accélération. 

Les résultats de la figure (III. 22) montrent que le SNR des images reconstruites est meilleur, 

Cela signifie que la qualité des images reconstruites est proche de l’image de référence. Nous 

remarquons que le SNR diminue chaque fois que le facteur d‘accélération R augmente, et 

quelque soit la valeur de la régularisation. Avec un facteur d‘accélération réduit (R=2), la 

valeur du SNR est élevée ; cela signifie que la qualité d‘image reconstruite est amélioré. 

LeSNR de l’image reconstruite est meilleur après une régularisation, il est amélioré en tous 

point testé. 
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L’erreur quadratique moyenne normalisée (NMSE) 

La figure (III. 23) représentent la variation du NMSE en fonction de différentsfacteurs 

d’accélérations R de la méthode GRAPPA 2D avec et sans régularisation. 

 

Figure (III. 23):NMSE (avec et sans régularisation) en fonction du facteur d’accélération. 

Le tracé de la figure (III. 23) montrent que le NMSE est très réduit pour un R réduit ; si R 

augmente, le NMSE augment aussi. Lorsqu’on applique la régularisation le NMSE diminue 

en tous points testé. 

 

Indice de similarité Structurelle moyen(MSSIM) 

 La figure (III. 24) représente la variation du MSSIM en fonction des différents facteurs 

d’accélérations Ravec et sans régularisation. 

 

Figure (III. 24):MSSIM (avec et sans régularisation) en fonction du facteur d’accélération. 

Les résultats de la figure (III. 24) montrent que le MSSIM des images reconstruites est proche 

de 1 lorsqu’on applique la régularisation. Cela signifie que la qualité des images reconstruites 

est proche de l’image de référence. Le MSSIM de l’image reconstruite diminue lorsque R 

augmente, cela signifie que la qualité de l’image se dégrade. 
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III.9.1.Reconstruction GRAPPA 2D sur l’image Phantom 

La figure (III. 25) représente la différence entre les images reconstruites et l’image de 

référence, pour différents facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 
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Figure (III. 25): la différence entre les images reconstruites sans régularisation et l’image de 

référence. Pour différents facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 
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Figure(III. 26): la différence entre les images reconstruites avec régularisation et l’image de 

référence. Pour différents facteurs d‘accélération R=2*2,4*4,6*6,8*8. 

III.9 .2.Reconstruction GRAPPA 2D sur l’image brain 

On applique les données réelles de l’image brain à l’entrée de notre algorithme de la 

reconstruction GRAPPA 2D.Les résultats sont représentésdans la figure(III. 28) à différentes 

facteur d’accélération R, ainsi que la différence entre l’image référence et l’image 

reconstruite. 
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Figure(III. 27.a) :Reconstruction GRAPPA 2D sans régularisation sur les images IRM et 

leurs différences avec l’image référence. 
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Image différence 

    

Figure(III. 27.b) : Reconstruction GRAPPA 2D avec régularisation sur les images IRM et 

leurs différences avec l’image référence. 

Les résultats représentés dans la figure(III. 27) montrent que la valeur du facteur 

d’accélération R influe sur la qualité de l’image reconstruite.Quand on augmente le R les 

point acquises diminues dans l’espace K, cela impliquequ’il y a une perte d’information qui 

influera directement sur la qualité de l’imagereconstruite, ainsi que la régularisation qui 

influera sur le NMSE.  

III.10.Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons étudié les algorithmes de reconstruction SENSE,GRAPPA en se 

basant sur les trois paramètres de performances : le SNR, le NMSE et le MSSIM et ceci afin 

d’étudier la qualité des images reconstruite. 

Pour la méthode SENSE on a appliqué une régularisation pour améliorer la qualité de l’image 

reconstruite. 

Pour chaque méthode appliquée, la qualité de l’image se dégrade lorsque le facteur 

d’accélération augmente. Malgré les deux méthodes SENSE et GRAPPA donnes presque des 

mêmes résultats[34.35], mais malheureusement le temps de reconstruction de l’image est 

long, pour résoudre ce problème on a développé une interface graphique traite les deux 

méthodes SENSE 2D et GRAPPA 2D,  

Deux autres méthodes telle que la méthode SPIRIT et ESPIRIT ont été choisis et étudié dans 

le prochain chapitre pour atteindre le même but. 
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IV.1. Introduction 

L’objectif de ce chapitre est de développer une interface graphique sous environnement 

Matlab afin de simuler la reconstruction de l’image numérique, et de comprendre en mieux le 

mécanisme de reconstruction de l’image IRM par l’utilisation de plusieurs méthodes 

d’imagerie parallèle évoquées dans les chapitres précédent : SENSE, GRAPPA, SENSE 2D, 

GRAPPA 2D, SPIRiT et ESPIRiT. 

Nous allons dans un premier temps présenté l’effet de la régularisation sur la reconstruction 

SENSE et GRAPPA ensuite nous allons présenter les résultats de l’algorithme des deux 

nouvelles approches SPIRiT et ESPIRIT.Nous allons détailler les étapes par lesquelles nous 

nous sommes passés pour effectuer une reconstruction à partir de ces deux méthodes. Nous 

étudierons par la suite les paramètres de performance permettant d’évaluer les résultats 

fournies par ces méthodes de reconstruction. Nous finirons par la présentation d’une nouvelle 

technique de reconstruction ‘GRAPPA 2D dans le domaine image’ développé à partir de la 

reconstruction GRAPPA 2D dans le domaine espace k [36]. Les résultats sont comparés avec 

ceux réalisés par la reconstruction SPIRiT dans l’espace image. 

 

IV.2. Présentation du guide 

Le guide est un outil graphique, le placement des objets est réalisé par sélection dans la boiteà 

outils, mise en place et mise à dimension à la souris. Un double clic sur chaque objet permet 

de faire apparaitre un menu avec les propriétés de cet objet. Leurs modifications et l’aperçu de 

ces modifications sont immédiats. Au final, le code est généré automatiquement et l’interface 

est enregistrée sous deux fichiers portant le même nom mais dont les deux extensions sont .fig 

et .m. Le premier contient la définition des objets graphiques .le second contient les lignes de 

code qui assurent le fonctionnement de l’interface graphique. 

Réalisation logicielle 

Le logiciel doit permettre de visualiser les images reconstruites ainsi que les résultatsissus   

des   principales   étapes   desméthodesdereconstruction, afin de permettre à l’utilisateur d’en 

vérifier ledéroulement. En effet, le domaine médical impose que tout algorithme soit effectué 

sous le contrôlehumain. 

Leschéma suivant résume le fonctionnement du logicielimplémenté : (IV.1) 
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Figure(IV.1): organigramme de logiciel 

La figure (IV.2) représente l’organigramme de chaque méthode utilise dans le logiciel. 

 

 

 

 

 

 

Figure (IV.2.a) : organigramme de la méthode SENSE 1D 

 

 

 

 

Figure (IV.2.a) : organigramme de la méthode SENSE 2D 
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Figure (IV.2.c) : organigramme de la méthode GRAPPA 1D et 2D 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure (IV.2.d) : organigramme de la méthode ESPIRIT 

 

 

 

 

Figure (IV.2.e) : organigramme de la méthode SPIRIT 
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Figure (IV.2.f) : organigramme de la méthode GRAPPA dans le domaine image 

La première étape consiste à choisir la méthode la plus adapté à la reconstruction d’image. 

L’étape suivante consiste à chercher les paramètres d’entrées à partir du tracer de l’erreur en 

fonction de ces paramètres, ainsi que le paramètre de régularisation à partir du tracer de la 

courbe en L qui sera choisi par l’utilisateur. Ces étapes nécessitent son intervention pour 

indiquer les paramètres d’entrées optimaux et le paramètre de régularisation optimal. 

L’utilisateur peut reconstruire l’image et étudier sa qualité. 

L’interface permet aussi de faire une comparaison entre les différentes images reconstruites 

avec les différentes méthodes. 

IV.3.Présentation du simulateur  

Le simulateur est conçu autour d’une interface utilitaire graphique permettant la 

reconstruction d’images à partir de différentes méthodes et paramètres choisis par 

l’utilisateur. 

Cette interface est développée autour d’un logiciel Matlab en utilisant l’interface Guide. Nous 

décrivons par la suite les différentes parties élémentaires de l’interface graphique réalisée et 

nous présentons le rôle de chaque partie ainsi que les résultats de chaque méthode.  

Le simulateur est muni de différentes interfaces : 

1. Une interface d’accueil représentée par la figure (IV.3) qui permet d’accéder aux 

différentes interfaces décrites par la suite permettant la reconstruction SENSE, 

GRAPPA, SENSE 2D, GRAPPA 2D, SPIRiT et ESPIRiT par un simple clic sur les 

boutons qui leurs correspondre. Les différentes interfaces permettent d’appliquer les 

différentes méthodes de reconstruction en utilisant une image fantôme ou des images 

réelles toute en étudiant leurs qualités. Elles permettent aussi d’afficher le temps de 

reconstruction des images. 
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Figure(IV.3):Structure de l’interface 

2. Une interface permettant d’accéder à la reconstruction SENSE 1D, la 

figure(IV.3)représente cette interface. Elle permet de faire une comparaison entre la 

reconstruction SENSE sans et avec régularisation et ceci afin de démontrer l’efficacité 

de la régularisation. 

 

Figure(IV.4) : SENSE 1D sans et avec régularisation 

A travers cette interface, nous avons la possibilité de choisir les paramètres d’entrées comme 

le facteur de réduction et le paramètre de régularisation. L’interface est munie de différents 

boutons : 

 SNR : calcule la valeur du SNR de l’image brain reconstruite. 
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 NMSE : calcule la valeur de NMSE de l’image brain reconstruite. 

 MSSIM : calcule la valeur de MSSIM de l’image brain reconstruite. 

 La courbe en L : permet le tracé de la courbe en L afin d’obtenir la valeur optimale du 

paramètre de régularisation. 

 Zoom : Utiliser afin d’éviter d’avoir des valeurs dupliquées au niveau de la courbe en 

L. 

3. Une interface représentée par la figure (IV.5) permettant la reconstruction des deux 

méthodes SENSE 1D et SENSE 2D, les paramètres de performance permettent d’étudier la 

qualité des images reconstruites. 

Figure(IV.5) : SENSE 1D et SENSE 2D 

Cette interface permet de choisir les paramètres d’entrées optimales telles que le nombre 

d’itération et la taille de fenêtre. Elle permet de tracer le NMSE en fonction du nombre 

d’itération et aussi en fonction de la taille de la fenêtre. Comme paramètres d’entrées nous 

avons aussi le facteur de réduction et le paramètre de régularisation. Un bouton radio permet 

d’exécuté le chemin des fonctions introduit dans le programme. Comme paramètres de sortie 

nous avons le SNR, le NMSE, le MSSIM et le temps de reconstruction pour les deux 

méthodes. Le bouton ‘image IRM reconstruite’ permet la reconstruction des images réelles. 

4. Une interface représentée par la figure (IV.6) permettant la reconstruction GRAPPA 

2D. Cette interface permet d’étudier l’effet de la régularisation sur la qualité des 

images reconstruites. 



Chapitre4 : Développement d’une interface graphique 
 

75 
 

Figure(IV.6) : GRAPPA 2D sans et avec régularisation 

Les paramètres d’entrées sont le facteur de réduction et le paramètre de régularisation choisi 

par le tracé de la courbe en L. le bouton ‘la courbe en L’ permet d’effectuer ce tracé. le NMSE 

et le MSSIM permettent d’étudier la qualité des images reconstruites. 

5. Une interface représentée par la figure (IV.7) permettant d’étudier la qualité des 

images reconstruites par la méthode GRAPPA 1D et GRAPPA 2D. 

Figure(IV.7) : GRAPPA 1D et 2D 

Cette interface comporte comme paramètres d’entrées le facteur de réduction et le paramètre 

de régularisation, comme paramètres de sortie le SNR, le NMSE, le MSSIM et le temps de 

reconstruction. Le bouton ‘image réelle reconstruite’ permet d’effectuer la reconstruction sur 

une image réelle. 
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6. Une interface permettant la reconstruction SPRIT. Cette technique utilise deux 

méthodes d’optimisation différentes telles que le CG(gradient conjugué) et le POCS 

(projection onto convex set) dans deux espaces différents tels que l’espace K et 

l’espace image. La figure (IV.8) représente cette interface. 

Figure(IV.8) : reconstruction SPIRIT 

Nous avons comme paramètres d’entrées le facteur d’accélération, le nombre d’itérations et la 

taille de fenêtre. L’interface permet de choisir les paramètres d’entrées optimales à travers les 

tracés du NMSE en fonction du nombre d’itération et en fonction de la taille de la fenêtre.  

Certain boutons comporte différents rubriques comme les boutons: 

  SPIRITcg dans l’espace K: Il permet d’accéder à un sous menu comportant les 

rubriques suivante :  

1. SPIRITcgds espace K : permet la reconstruction SPRIT dans l’espace K 

en utilisant le gradient conjugue comme méthode d’optimisation. 

2. SPIRITpocsds l’espace K : permet la reconstruction SPIRIT dans 

l’espace K en utilisant le POCS comme méthode d’optimisation. 

 SPIRITcg dans le domaine image : Il permet d’accéder à un sous menu comportant les 

rubriques suivante : 

1. SPIRITcgds le domaine image : permet la reconstruction SPRIT dans le 

domaine image en utilisant le gradient conjugue. 

2. SPIRITpocs   ds le domaine image : permet la reconstruction SPIRIT 

dans le domaine image en utilisant POCS. 
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7. Une interface représentée par la figure(IV.9) permettant la reconstruction ESPIRIT. 

Cette interface à la possibilité de choisir la valeur optimale du seuil de telle sorte que 

l’image reconstruite devient de bonne qualité. Une comparaison entre cette méthode, 

la méthode SENSE et la méthode GRAPPA sur des images normales et des images 

replier peut être effectuée. 

Figure(IV.9) : reconstruction ESPIRIT 

Cette interface comporte plusieurs boutons : 

 valeur singulier : comporte différents rubriques, il permet d’accéder à un sous menu 

comportant :  

1. Valeur singulier : trace des valeurs propres. 

2. Vecteur singulier : génère la carte des vecteurs propres. 

 Le bouton « carte des valeurs propres» permet de calculer la carte de sensibilité.Il 

permet aussi d’afficher la différence entre l’image de référence et l’image reconstruite 

pour les différentes valeurs de seuil. 

 Le bouton « reconstruction ESPIRIT » permet d’effectuer une reconstruction ESPIRIT 

sur des images réelles pour différents valeurs du seuil. 

 Le bouton SENSE : permet d’accéder à un sous menu comportant les rubriques 

suivante : 

1. SENSE : permet la reconstruction SENSE de l’image réelle pour différentes 

valeurs de R. 

2. ESPIRIT : permet la reconstruction ESPIRIT de l’image réelle pour différentes 

valeurs de R. 
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3. GRAPPA : permet la reconstruction GRAPPA de l’image réelle pour 

différentes valeurs de R. 

 Le bouton SENSErep : permet d’accéder à un sous menu comportant les rubriques 

suivante : 

1. SENSErep : permet la reconstruction SENSE de l’image réelle replier pour 

différentes valeurs de R. 

2. ESPIRITrep : permet la reconstruction ESPIRIT de l’image réelle replier pour 

différentes valeurs de R. 

3. GRAPPArep : permet la reconstruction GRAPPA de l’image réelle replier pour 

différentes valeurs de R. 

8. Une interface graphique représentée par la figure (IV.10)permettant la reconstruction 

GRAPPA dans le domaine image. 

Figure(IV.10) : reconstruction GRAPPA dans le domaine image 

Le facteur de réduction, le paramètre de régularisation et la taille de fenêtre sont les 

paramètres d’entrées de cette interface. La qualité des images reconstruites à partir de l’image 

fantôme ou réelle est étudiée par la mesure du SNR. 

9. Une dernière interface représentée par la figure (IV.11) compare les différentes 

méthodes de reconstructions. Laqualité des images reconstruite a été évaluée par le 

calcul du NMSE. 
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Figure(IV.11) : comparaison entre les différentes méthodes 

Cette interface compare les différentes méthodes de reconstruction : SENSE 1D avec SENSE 

2D, GRAPPA 1D avec 2D, SPIRIT dans l’espace K et dans le domaine image avec GRAPPA 

dans le domaine image, ESPIRIT dans l’espace K avec celle dans le domaine image. 

IV.4. Résultats expérimentaux 

Les différentes simulations de différentes méthodes : SENSE, GRAPPA, SPIRiT et ESPIRiT 

sont représenté dans cette section. 

IV.4.1 SENSE 1D 

Les résultats de la reconstruction SENSE est représenté dans le chapitre précédent. La 

régularisation à un effet très important sur la qualité d’image reconstruite. La figure 

(IV.4)représente le tracé de la courbe en L permettant de bien choisir le paramètre de 

régularisation optimal situé au coin de la courbe, le lecteur qui s’intéresse à cette partie, peut 

consulter la référence [37].L’interface permet de comparer les images reconstruites avec et 

sans régularisation en se basant sur le calcul des paramètres de performance. 

 
Figure(IV.12) : Courbe en L 



Chapitre4 : Développement d’une interface graphique 
 

80 
 

A partir de la figure (IV.12) on remarque que la valeur optimale de régularisation égale 

0.00087. 

D’après la figure (IV.12) on remarque que cette valeur de régularisation influe sur le temps de 

reconstruction, l’interface montre que ce dernier diminue, le NMSE aussi diminue. 

 

Dans l’interface on a effectué une comparaison entre le SENSE 1D et le SENSE 2D, montré 

dans la figure(IV.13) 

 

Figure(IV.13) :résultat de la reconstruction entre SENSE 1D et 2D 

La reconstruction SENSE 1D donne des images reconstruites avec une haute qualité pour R 

réduit(R=2)avec un temps de calcul un peu long. D’autres méthodes de reconstruction ont été 

appliquées dans cet axe comme la reconstruction SENSE 2D. Elle est basé sur un sous 

échantillonnage appliqué selon les deux directions de l’encodage de phase. Elle résout le 

problème de temps et elle améliore la qualité de l’image reconstruite. 

IV.4.2.GRAPPA 

Les résultats de cette partie sont exposés en chapitre 03. Comme nous avons déjà mentionné, 

la régularisation est une étape très importante pour minimiser l’erreur de la reconstruction. La 

figure (IV.14) représente le tracé de la courbe en L qui indique la valeur optimale du 

paramètre de régularisation. 
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Figure(IV.14) :Courbe en L  

La valeur de la régularisation est située dans le coin de la courbe en L. La optimale de 

régularisation égale 0.0881 

GRAPPA sans et avec régularisation 

La figure (IV.15) représente la reconstruction GRAPPA 2D sans et avec régularisation 

Figure(IV.15) :résultat de GRAPPA sans et avec régularisation 

Nous remarquons que le paramètre de régularisation sélectionné par la courbe en L a amélioré 

la qualité de l’image reconstruite. 

Reconstruction GRAPPA 1D et GRAPPA 2D 

L’interface de la figure (IV.16) permet de reconstruite l’image en utilisant les deux méthodes 

de reconstruction GRAPPA 1D et GRAPPA 2D 
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Figure(IV.16) :résultat de la reconstruction GRAPPA 1D et 2D 

On constate que le temps de reconstruction de la méthode GRAPPA 2D diminue par rapport à 

la reconstruction GRAPPA 1D,leNMSE diminue aussi. La qualité de l’image reconstruite par 

la méthode GRAPPA 2D est meilleure. 

IV.4.3.GRAPPA dans le domaine image 

Dans cette partie, nous avons essayé de développer un algorithme de reconstruction GRAPPA 

utilisé dans le domaine image. 

La reconstruction GRAPPA[38] dans le domaine d’espace K est un procédé de reconstruction 

d’imagerie parallèle très réussie, mais qui nécessite un temps de reconstruction très long pour 

des systèmes d'imagerie utilisant 32 canaux de réception. 

Wang et al[36] ont présentéun algorithme GRAPPA utilisé dans l’espace image. Cet 

algorithme permet de reconstruire les données brutes d'imagerie parallèle dans le domaine 

image. De cette façon, la durée de reconstruction de l'image peut être réduite. 

Algorithme GRAPPA dans le domaine image 

GRAPPA utilise la méthode de remplissage de l'espace k pour reconstruire les images à partir 

de chaque canal de réception et les images bobines reconstruites sont combinées en utilisant la 

méthode de la somme des carrées. Mathématiquement cette procédure peut être exprimer par 

la somme de la convolution des données d’espaces-k sous-échantillonnée rawdata
ppa

iCh (ppa 

notée comme données) avec le noyau de convolution FIch,KCh 
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Rawdata
full

iCh=∑kCh=1….nCh (rawdata
ppa

iCh FIch,KCh)(IV.1) 

image
sos

 =√(∑kCh=1….nCh│ image
full

kCh│
2
)(IV.2) 

Habituellement, la longueur du noyau de convolution doit être un nombre impair, avec le 

composant central mis à 1. Selon les facteurs d'accélération, quelques zéros doivent être 

définis dans le noyau de convolution pour réaliser un algorithme de remplissage d’espace-k 

normal. Après le remplissage des données brutes sous-échantillonnée de chaque canal, il est 

nécessaire d’appliquer une transformée de Fourier afin d’obtenir les données dans le domaine 

image image
full

kCh. GRAPPA utilise la somme des carrées pour combiner les images bobines 

en une image complète image
sos

, Sachons que la convolution dans l'espace k est équivalente à 

une multiplication point par point dans le domaine image [36], on peut écrire la méthode 

GRAPPA dans le domaine image : 

image
full

kCh=∑kCh=1….nCh (image
ppa

kCh .fiCh,kCh)(IV.4) 

image
sos

 =∑kCh=1….nCh(image
full

kCh .P
*

kCh) 

=∑kCh=1….nCh(image
ppa

kCh .WkCh)(IV.5) 

Avec image
full

kCh représente l'image reconstruite à partir du canal KCh après remplissage, 

image
ppa

kCh représente l’image de données brutes sous-échantillonnée du canal iChetfiChKCh, 

sont les poidsde pondération obtenus par la transformée de Fourier de noyau de convolution 

dans l'espace –kFIchKCh. 

Pour calculer la somme des carrés des images image
sos

, nous utilisons le calcul de la somme 

des carrées du profil PkCh, qui peut être calculée à partir des lignes de référence de 

l'acquisition parallèle. 

Il est évident que l'image résultante de la somme des carrées doit être identique à l’algorithme 

de GRAPPA dans le domaine d’espace-k. La seule différence entre les deux méthodes est la 

définition de convolution dans la surface limite des données brutes, qui est très faible. De 

cette façon, nous avons dérivé une expression de la fonction de pondération WkCh, qui peut 

être utilisé pour la reconstruction de l’image dans le domaine de l'espace image. 

WkCh=∑kCh=1….nCh(              )(IV.6) 
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Les étapes principales de la reconstruction GRAPPA dans le domaine image que nous les 

avons développées se résume par l’algorithme du tableau 2. 

Algorithme de la reconstruction GRAPPA dans le domaine image 

Entrées 

o 8 images bobines 

o Choix de la taille de fenêtre 

o Choix des lignes ACS 

o Choix de paramétre 

o Sous échantillonnage des images bobines 

o Ajouter des lignes d’autocalibration au centre de chaque image 

o Calcul des poinds 

o TF
-1

des poinds. 

o ∑images repliée.* W 

Sortie  

         Image reconstruite 

Tableau 2 : Algorithme de la reconstruction GRAPPA dans le domaine image 

Image reconstruite 

 

Image 

référence 

 

R=2, 

SNR=46.25 

 

R=4, 

SNR=32.60 

 

R=6, 

SNR=38.02 

 

R=8, 

SNR=40.35 

 

   

 

Figure(IV.17) : Lesimagesfantôme et brain reconstruites par GRAPPA dans le domaine 

image pour les différents facteursd’accélérationR. 

image reconstruite image reconstruite image reconstruite image reconstruite
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Figure(IV.18) :résultat de la reconstruction GRAPPA dans le domaine image. 

Bien que la reconstruction GRAPPA dans le domaine image est rapide comparant à celle dans 

l’espace K, mais la qualité de l’image reconstruite esttrèsmauvaise.  

IV.4.4. SPIRiT 

L’utilisation d’une technique itérative telle que la reconstruction SPIRiT a été appliqué pour 

une meilleure suppression des artefacts de repliement (voir le chapitre 3 reconstruction 

GRAPPA) ainsi que pour une amélioration du rapport signal sur bruit. 

La figure (IV.19)représente les différentes étapes de la reconstruction SPIRiT itérative par la 

méthode du gradientconjugué (détaillée en chapitre 2). 

 

Figure(IV.19) :Synoptique de la technique de reconstruction SPIRiT 
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Les espace k sont obtenus après la transformé de Fourier de l’image de référence utilisant 

unréseau 4 bobines réceptrices. D’après l’organigramme de la figure (IV.19), Les espaces 

kprennent 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 (voir figure IV.19.b). 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 desnoyaux calibrés. Son conjugué G* effectue les convolutions similaire. λ 

représente le paramètre de régularisation. Le gradient est calculé par l’équation décrite en 

chapitre 2. Une transformée de Fourier inverse de la convolution d'interpolation de noyaux de 

l’espace k a été effectué afin d’avoir l’image reconstruite final. 

Pour les différentes simulations effectuées, deux types d’image sont été choisis comme des 

images de référence : L’image fantôme de type Shepp-Logan (SL) et l’image brain décrites 

dans le chapitre précédent [24]. 

Expérience sur l’image fantôme  

Pour tester l’interface deSPIRiT, un nombre de pixel de 256*256 et un réseau 8 

canauxdistribués autour de l’imageont été choisis. Comme il était déjà mentionné,la méthode 

SPIRiT est une méthode itérative, pour cela le choix des paramètres d‘entrées optimale est 

nécessaire. 

Choix des paramètres d’entrées 

Plusieurs paramètres d’entrées tels que le nombre d’itération et la taille de noyaux influe sur 

la qualité de l’image reconstruite. Pour cette raison, nous avons étudié l’erreur en fonction de 

ces paramètres. 

Nombre d’itération  

La figure(IV.20) représente les résultats du NMSE en fonction du nombre d’itération pour une 

taille de noyau [7,7]. 
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Figure(IV.20) : NMSE en fonction de nombre d’itération 

Lorsque le nombre d’itération augmenteet la taille de noyau [7,7], l‘erreur diminue jusqu’à la 

valeur optimale. Avec un nombre d’itération égale à ≈12 et une taille de noyaux égale à[7,7], 

nous avons une erreur optimale permettant d‘améliorer la qualité d‘image. 

Taille de noyaux 

La figure(IV.21) représente les résultats du NMSE en fonction de la taille du noyau. 

 

Figure(IV.21) : NMSE en fonction de la taille de noyau 

Cette courbe prouve les résultats trouvés ci-dessus etla taille des noyaux optimale est de [7,7]. 

La reconstruction SPIRiT a été réalisée en choisissant les mêmes paramètres cités ci-dessuset 

un facteur de régularisation λ de 0.02.  

La figure(IV.22) représente l’erreur c.à.d. la différence entre l’image référence et l’image 

reconstruite par la méthode SPIRiTutilisant le gradient conjugué (GC) comme méthode 

d’optimisation en fonction du nombre d’itération eten appliquant différentes taille des noyaux. 
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Ces résultats sont comparés avec ceux de GRAPPA 2DetSPIRiT avec régularisation en 

appliquantles différentes taille de noyaux et un nombre d’itération de 12. 

Nombre  d’itération Spirit cg       

6 8 10 12 14 16 GRAPPA SPIRITre

g 

 

        

[5,5] 

   
 

    

[7,7] 

        

[9,9] 

Figure(IV.22) :MéthodeSPIRiTen fonction de nombre d’itération CG ainsi que GRAPPA 

2D, SPIRiT avec régularisation pour les différentes tailles du noyau et leurs paramètres 

optimale 

Un nombre d’itération égale à12 et une taille des noyaux égaux [7,7] ont été choisis comme 

paramètres optimales à l’entrée de notre interface. Cette dernière permet la reconstruction 

SPRIT dans l’espace K et le domaine image, ainsi elle compare entre les deux méthodes 

d’optimisation telle que le gradient conjugue et le POCS [40.39]. 

 

Figure(IV.23) : Méthode de reconstruction SPIRITcg et SPIRITpocs 

D’après le figure(IV.23) on remarque que la reconstruction SPIRIT donne une meilleure 

qualité d’image reconstruite dans l’espace K que dans le domaine image, la reconstruction 



Chapitre4 : Développement d’une interface graphique 
 

89 
 

SPIRITcg utilise une méthode d’optimisation très efficace telle que le gradient conjugué, elle 

donne de bons résultats avec un temps d’acquisition très réduit par rapport à la 

reconstructionSPIRITpocs qui utilise une méthode d’optimisation POCS (voir le tableau 1). 

Expérience sur l’imagebrain 

En choisissant les paramètres optimaux appliqués aux entrées de chaque méthode, la 

figure(IV.24) compare l’image reconstruite par la méthode SPIRIT utilisant le gradient 

conjugué avec celle utilisant la projection onto convex set (POCS : voir tableau 1) ainsi que 

l’image reconstruite par la méthode GRAPPA. 

 

 

SPIRIT 

SNR=40.10 

NMSE=0.0044 

MSSIM=0.99999 

 

 

GRAPPA 

SNR= 32.15 

NMSE=0.2271 

MSSIM=0.99988 
 

 

 

SPIRiTpocs 

SNR=39.71 

NMSE=0.0060 

MSSIM=0.99998 

Figure(IV.24) : Les images IRM reconstruites par la méthode SPIRIT utilisant le gradient 

conjugué avec celle utilisant la projection onto convex set (POCS : voir tableau 1) ainsi que 

l’image reconstruite par la méthode GRAPPA. 

D’après les résultats exposés au-dessous de chaque image, on remarque que la reconstruction 

SPIRiT avec GC donne de bons résultats comparant aux autres méthodes de reconstructions. 

La figure (IV.25) représente le tracé du NMSE en fonction du nombre d’itération pour une 

image brain de référence reconstruite avec les méthodes GRAPPA, SPIRITCG, SPIRITPOCS 

à deux accélérations différentes 3 et 5.    

 

Figure(IV.25.a) : NMSE en fonction de nombre d’itération de la reconstruction GRAPPA 

pour les deux accélérations 3,5 
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Figure(IV.25.b) : NMSE en fonction de nombre d’itération de la reconstruction 

SPIRITPOCS pour les deux accélérations 3,5 

 

Figure(IV.25.c) : NMSE en fonction de nombre d’itération de la reconstruction SPIRITCG 

pour les deux accélérations 3,5 

L’erreur diminue en fonction du nombre d’itération et en fonction du facteur d’accélération, la 

valeur optimale change d’une méthode à une autre et d’un facteur d’accélération à un autre. 

La reconstruction SPIRITPOCS demande un nombre d’itération plus élevé pour améliorer la 

qualité d’image. Le facteur d’accélération élevé dégrade aussi la qualité d’image pour toutes 

méthodes utilisées. 

La figure (IV.26) compare les 4 méthodes de reconstruction,SPIRIT avec CG, SPIRiT 

avecPOCS, GRAPPAavec remplissage de zéros et GRAPPA 2D. 
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Figure(IV.26) : variation de la reconstruction SPIRIT (CG, POCS) selonles deux 

accélérations 3 et 5comparants avec GRAPPA. 

Les résultatsdes deux figures (IV.25, IV.26)montrentqu’une accélération de 3 donnes de bons 

résultats comparant à une accélération de 5 pour toutes les méthodes exposées à ce niveau. 

Aussi la reconstruction SPIRiTavec les deux méthodes (CG, POCS) donne de meilleurs 

résultats comparant à la méthode GRAPPA. 

Tableau. 2. Algorithme de SPIRIT POCSreconstruction cartésienne  

ENTREES: 

y - les mesures de l'espace k de toutes les bobines 

D –operateur de sélectionnant de l’espace-k acquis 

Dc - opérateur sélectionnant l’espace-k non-acquis 

G - matrice de l'opérateurSPIRiT a obtenu de calibration 

errToll - tolérance arrêt 

SORTIES: 
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xK - reconstruite l’espace-k pour toutes les bobines 

Algorithme: 

x0 = DT y; k = 0 

do { 

k = k + 1 

xk = Gxk-1% projection de cohérence de calibration 

xk = DT 

c Dcxk DT + y% projection de cohérence d'acquisition de données 

e = || xK - xK-1 || % Erreur de critères d'arrêt 

xk-1 = xk 

} tout e>errToll 

 

Tableau2 : Un algorithme dePOCSpourSPIRiTde l'échantillonnagearbitrairesurune grille 

cartésienne. 

IV.6.Reconstruction ESPTRIT  

Il s'agit d'une démonstration sur la façon de générer des cartes ESPIRIT et les utiliser pour 

effectuer la reconstruction ESPIRIT. C’est une méthode qui trouve le sous-espace de données 

multi-bobines avec région de calibration dans l'espace k en utilisant une série de 

décompositions en valeur propre de la matrice de calibration. L‘organigramme de la 

figure(IV.25) décrit ces étapes de reconstruction en choisissant en entrée : une image 

référence 8 bobines, un facteur d‘accélération R, un nombre de lignes de calibration, une taille 

de noyaux, un seuil et un nombre d‘itération. L‘algorithme permet l‘acquisition de 8 images 

bobines ; la combinaison entre ces images forme l‘image reconstruite finale, les images 

reconstruite sont analysé en étudiant l’erreur quadratique(NMSE). 
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Figures (IV.27) : Organigramme de la reconstruction ESPIRiT 

Expérience sur l’imagebrain 

L’interface graphique permet l’affichage du tracé des valeurs singulier qui bien déterminé 

l’espace nul de la matrice de calibration, elle affiche aussi une vue agrandie de la matrice de 

V de la SVD 

 

NMSE 
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Figure(IV.28) : Décomposition en valeurs singulières (SVD) de la matrice de calibration 

La figure (IV.28) représente la décomposition en valeurs singulières (SVD) de la matrice 

decalibration. En haut le signal d’espace-k a un support en Vǁ et aucun en . Les colonnes de 

la matrice V de la SVD sont une base pour les lignes de A, et donc de base tous les blocs qui 

se chevauchent dans les données de calibration.  Nous pouvons séparer V en Vǁet .

Représente l’espace nul de A et Vǁ représente l’espace ligne. En bas une vue agrandie de la 

matrice de V de la SVD est représenté et le tracé des vecteurs propres montrent que la matrice 

de calibration a un espace nul. 

La figure(IV.29) représente les cartes de sensibilitéexplicites à partir des données 

d’autocalibration utilisant la décomposition en valeurs propresde tous les    en choisissant 

seulement les vecteurs propres correspond à la valeur propre ‘=1’ (voir chap02). 

 

  

   

  

Figure (IV.29):les cartes de sensibilitéutilisant la décomposition en valeurs propres. 
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La figure (IV.29)montre les valeurs et les vecteurs propres obtenus à partir de tous matrice 

Gqreprésentant un pixel dans l’espace image. Gq a été calculé à partir des données utilisant 

une bobinetête à huit canaux,un nombre de lignes de calibration de 24* 24dans l’espace-

ketunetailledenoyauxde[6,6] ont été choisi. A gauche de la figure : L’amplitude des valeurs 

propres croient du haut vers le bas. Les valeurs propres `= 1’correspondent aux positions où 

se trouve le signal dans l’image. A droite de la figure :des cartes représentent les amplitudes 

etlesphases de tous les vecteurs propres pour chaque position spatiale de lavaleur propre. Les 

vecteurs propres correspondant aux valeurs propres `= 1’ représente la carte de sensibilité. 

L'amplitude et la phase de la carte de sensibilitéproduitl'amplitude et la phase desimages 

bobines individuelles (Dernière ligne en bas de la figure).  

La figure (IV.30) montre les cartes des valeurs propres calculées en utilisant une ligne de    

avec différentes tailles de k qui sont estimées par le seuil σ représentant la valeur singulière 

maximale de la matrice de calibration. Une matrice de calibration de taille  (        )  

(       )                a été calculé à partir de la région de calibration de taille 

20x20x8 et à partir d’une taille de noyaux de 5x5. Pour différents seuil         avec 

      le nombre de noyaux dans     est K = 21; 33; 44; 57; 101, respectivement, à partir 

d’un nombre total de 200 noyaux. Ce qui correspond à un pourcentage de 10.5 ;16.5 ;22; 

28.5;50.5. Pour un seuil élevé, le    estimé contient une petite partie de signal inclus 

incorrectement dans l’espace nul  . Dans ce cas, la plus grande valeur propre de Gq devient 

la plus petite valeur à l'intérieur du support de l'image.Pour les petits seuils, l'espace nul 

devient très faible et ne tient pas en compte toutes les corrélations dans les données.Les deux 

extrêmes ont des erreurs dans la sensibilité. Bonnes sensibilité peut être obtenu pour 

unintervalleentre             . 

Après des calculs on a choisi des valeurs de seuil telle que 0.316, 0.1, 0.031, 0.01, 0.0031 
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Figure (IV.30): les cartes des valeurs propres. 

D’après la figure(IV.30)la sensibilité est augmenté si la valeur de seuil diminue, pourun seuil 

égale 0.22 on a une bonne sensibilité (le maximum de signal). 

La figure (IV.31) représente les images reconstruites par la méthode ESPIRiT pour les 

différentes valeurs de seuil des vecteurs propres dans l’espace-k. 

 

Figure (IV.31) :Les images IRM reconstruites par la méthode ESPIRiT pour les différentes 

valeurs de seuil des vecteurs propres dans l’espace-k. 

A partir des résultats obtenus par la figure (IV.31) nous avons remarqué que si le pourcentage 

de seuil du vecteur propre égal à 22% la qualité de l’image est meilleur par contre pour les 

autres valeurs la qualité de l’image est mauvaise. 
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Comparaison entre SENSE, GRAPPA et ESPIRIT 

La figure(IV.32) représente les images reconstruites par différentes méthodes SENSE, 

ESPIRIT et GRAPPA, et avecdifférentes valeurs du facteur d’accélération R : 2*2, 2*3 et 

5*5, le NMSE calculé est affiché au-dessus de chaque image reconstruite. 

 

Figure(IV.32): Images brain. Données entièrement échantillonnés à partir d'une bobine à huit 

canaux ont étésous-échantillonnés par des facteurs de 2* 2 et 3* 2. 

L’interface graphique permet decomparer les trois méthodes de reconstruction : SENSE, 

GRAPPA, etESPIRIT en fonction du facteur d’accélération. Pour chaque méthode lorsque le 

R augmente le NMSE augmenteaussi.A un facteur d’accélération réduit, le NMSE est faible 

pour la méthode ESPIRIT par rapport aux deux autres méthodes. 

Expérience sur l’image repliée 

Dans cette expérience, nous essayons de reconstruire une image repliée à champ de vue 

(FOV)completpar rapport à l’objet à imagé. 

La figure (IV.33) représente une comparaison entre les images reconstruites en appliquant les 

trois méthodes : SENSE, GRAPPA et ESPIRiT sur une image replier. 
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Figure (IV.33): la reconstruction SENSE, ESPIRIT et GRAPPA 

La reconstruction SENSE donne une image reconstruite avec un artefact sévère dans le centre 

de l'image (SENSE) [41]. Grappa et ESPIRIT sont capables de reconstruire le centre de 

l'image correctement comme montre dans la figure(IV.33). 

IV.5Conclusion 

L’objectif de ce chapitre était de développer une interface graphique permettant de simulerles 

reconstructions des images selon différentes méthodes appliquées en imagerie 

parallèle.L’objectif   est   en   premier   lieu   d’implémenter   une   méthode   permettantla 

détection automatique de la valeur du paramètre de régularisation pour la reconstruction.Nous 

avons présenté l’implantation du modèle fonctionnel ainsi que le logiciel qui en découle.Cette 

interfacelogiciellepermet d’implanter et de tester les méthodes de reconstruction en calculant 

différentes paramètres de performances telles que le SNR, le NMSE et le MSSIM. Elle 

permet aussi d’afficher le temps d’acquisition des images[42]. La validité de cette interface a 

été étudiée, une amélioration des méthodes SENSE et GRAPPA a été prouvée avec un temps 

de reconstruction réduit. L’efficacité des deux méthodes SPIRIT et ESPIRIT a été démontré. 
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Conclusion générale 

Durant ce projet de fin d’études, nous nous sommes spécifies sur l’imagerie par résonance 

magnétique parallèle qui est devenu une technique plus récente pour l'imagerie médicale. 

Nous avons présenté les étapes lesplus importantes pour l’acquisition des images médicales 

par résonance magnétique, ainsi que les méthodes de reconstruction les plus récentes et les 

plus efficaces, dans le but d’avoir des images plus rapide que l’IRM classique etafin de 

garantir lemême niveau de diagnostic. 

Nous avons dans un premier temps présenté notre contribution dans le cadre de la 

reconstruction d’images fantômeou réelles enIRMparallèle. Dans cette partie, nous avons 

présenté une étude comparative entrelesdifférents algorithmes de reconstruction utilisées dans 

ce mémoire. Le but de cette comparaison est de chercher la méthode la plus performante 

permettant d’améliorer la qualité de l’image reconstruite. 

Dans la deuxième partie de notre travail, nous avons développé une interface graphique à 

travers laquelle, l’utilisateur peut agir sur les paramètres d’entrées et reconstruire l’image 

IRM en choisissant l’une des méthodesde reconstruction utilisées. A travers ces applications 

l’utilisateur est capable de testerla qualité des images reconstruitesvisualisés sur l’interface 

par les différentes méthodes, en agissant sur les boutons permettant de calculerles paramètres 

évaluant la qualité tels que le SNR, le NMSE et le MSSIM. 

Les résultats obtenus montrent l’efficacité de chaque algorithme de reconstruction. Par 

exemple l’algorithme SENSE et GRAPPA partagent presque les mêmes résultats à un facteur 

d’accélération réduit, lorsque ce dernier augmente, la qualité de l’image se dégrade.Le temps 

de reconstruction à ce niveau est un peu long.Une méthode de régularisation a été appliqué 

sur ces deux algorithmes afin de réduire le temps d’acquisition et d’améliorer la qualité des 

images reconstruites. D’autresaméliorationsont été étudiéesafin de diminuer la durée 

d’acquisition, ce sont les méthodes SENSE 2D et GRAPPA 2D.Deux autres algorithmes 

fournissant des résultats très efficaces tels que SPIRIT et ESPIRIT ont été étudiés pour 

atteindre le même but. 

Le temps d’acquisition de l’algorithme GRAPPA dans l’espace K est un peu long.Pour cette 

raison un algorithme permettant la reconstruction dans le domaine image a été développé. Les 

résultats trouvés montrent que le problème de temps a été résolu mais la qualité de l’image 

reconstruite se dégrade.  
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