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Résumé :

Ce travail de projet de fin d’études en vue de I’obtention du dipldme de master en signaux et
images en médecine.

Obijectif: imagerie parallele permet la rapidité de la reconstruction d'images a partir de données
multi- bobine sous-échantillonnés. Les deux approches principales sont : SENSE, qui utilise
explicitement les sensibilités de la bobine, et GRAPPA, qui rend l'utilisation de lignes d’auto-
calibrations apprises dans I'espace k.

Le but de ce travail est de développer des techniques d’imagerie paralléle, de clarifier leur
relation et de développer et d'évaluer un algorithme amélioré.

Théories et méthodes : Deux méthodes ont été proposées dans ce travail : SENSE et ESPIRIT,
elles nécessitent 1’utilisation des cartes de sensibilités. Les cartes de sensibilités explicites
peuvent étre trouvés par la décomposition en valeurs singuliéres de la matrice de calibration en
choisissant seulement les vecteurs propres correspond a une valeur propre’=1’.L'apparition de
vecteurs propres supplémentaires motive une reconstruction SENSE étendue avec plusieurs
cartes, qui est comparée aux méthodes existantes.

Résultats. La reconstruction étendue combine tous les avantages de SENSE avec la robustesse de
certaines erreurs similaires 8 GRAPPA.

Conclusion : Dans ce projet, enfin I’espace qui existé entre ces deux approches a été supprimé.

Une nouvelle technique d'autocalibration combine les avantages des deux.

Mots clés : IRM paralléle, reconstruction, SENSE, ESPIRIT, Régularisation, Autocalibration.
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Introduction général

Introduction générale

L’imagerie médicale ne cesse de profiter des progrés technologiques et scientifiques
pour voir ses techniques se développer. Parmi ces techniques, I’imagerie parall¢le est
devenue une approche émergente et tres utilisée, notamment pour permettre une
imagerie plus rapide que I’imagerie classique.

L’imagerie paralléle est devenue 1’approche la plus utilisée en imagerie médicale,
I’IRMp est I’'une de ces techniques qui est utilisé afin de permettre des acquisitions
plus rapides. L’objectif de ce mémoire est de démontrer différentes approches de
reconstruction, dans le premier chapitre, nous allons présenter brievement,
I’appareillage et le principe de I’imagerie par résonance magnétique (IRM). A ce
propos, afin de mieux comprendre par la suite le probleme de la reconstruction, nous

insisterons sur les aspects physiques qui sont a la base de ce type d’imagerie.

Le but du deuxiéme chapitre est de détailler le principe de cette technique, en
focalisant notre présentation sur I’approche SENSE qui été basée sur les cartes de
sensibilité, puis une nouvelle approche s’appelle ESPIRIT qui associe cette derniére
avec une méthode qui est basée sur I’autocalibration (GRAPPA).

Ensuite dans le troisiéme chapitre, nous allons présenter une description des résultats
obtenus par I’approche de reconstruction SENSE. Des graphiques présentent
I’évolution des criteres utiliser SNR, NMSE et MSSIM en fonction du facteur
d’accélération R, et les résultats de la reconstruction.

Et finalement dans le dernier chapitre nous allons présenter les résultats de la
nouvelle approche SENSE, GRAPPA et ESPIRIT.



Chapitre 1
Reconstruction de Pimage IRM
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I.1. Introduction
Dans ce chapitre, nous allons présenter brievement, 1’appareillage et le principe de I’imagerie

par résonance magnétique (IRM).A ce propos, afin de mieux comprendre par la suite le
probleme de la reconstruction, nous insisterons sur les aspects physiques qui sont a la base de

ce type d’imagerie.

1.2. Appareillage IRM et EIéments techniques
L’imagerie par résonance magnétique (I.LR.M.) consiste a observer les tissus biologiques a

travers les propriétés magnetiques de l'un de leurs constituants majoritaires, le noyau
d'hydrogene. D’un point de vue physique, I’IRM est basée sur le phénoméne bien connu de
RMN qui a été observé indépendamment 1’un de P’autre par Félix Bloch (université de
Stafford) et Edward Purcell (université de Harvard) en 1946[1]. L’L.LR.M, est une technique
d’imagerie médicale utilisée pour faire un diagnostic qui se fonde sur les principes de la
résonance magnétique nucléaire. L’IRM est la méthode de diagnostic la plus puissante et la
plus sensible disponible actuellement. Cet outil permet d’obtenir des images de tissus a

I’intérieur du corps humain plus précises que celles obtenues par un scanner ou par ultrasons.

Figure (1.1) : Imageur a résonance magnétique

Un scanner IRM est constitué principalement de trois composants essentiels a s’avoir un
aiment principal, des bobines de gradient de champ magnétique et des bobines radio
fréquences (RF).
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Figure (1.2): Eléments techniques de I’'IRM

1.2.1. Aimant

L’aimant est le composant le plus couteux en imagerie par résonance magnétique. La

spécification de I’aimant définissent la qualité du champ magnétique en termes de :

¢ VValeur du champ magnétique et stabilité.

¢ Type (résistif, supraconducteur, permanent) et <<design>>.

e Caractéristiques physiques (poids, taille, champ de fuite).

e Homogénéité.

Les aimants permanents sont limités a 0.4 T et les aimants résistifs (électro-aimants) a

0.15T, au-dela c’est le domaine des aimants supraconducteurs. En pratique hospitaliére, les

aimants utilisés en IRM créent des champs d’induction magnétique dont les valeurs varient de

1T a 3T. (1 Tesla= 10 000 Gauss).

1.2.2. Bobines de gradient

Les bobines de gradient produisent des gradients de champ magnétiqueB,. On suppose un

systeme de coordonnés standard, le gradient de champ magnétique B, est appliqué le long de

I’axe Z appelé G-. La bobine utilisée & ce niveau est une bobine de type Helmholtz dont les

deux bobinages sont parcourus par des courants de direction opposée (figurel.3)[2]
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Figure (1.3) : Bobines de gradient selon Z

Les gradients de champ B, dans les directions X et Y, appelés Gyet G respectivement sont
créés avec des paires de bobines. La bobine crée un gradient de champ B, dans la direction X

selon la circulation des courants dans les bobines (figurel.4)
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Figure (1.4): Bobines de gradient selon X

La bobine crée un gradient de champ B, dans la direction Y selon la circulation des courants
dans les bobines, figure (1.5)[2]
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Figure (1.5): Bobines de gradient selon Y

La technologie des bobines de gradient a évolué depuis I’apparition des systémes premicre
génération. Les premiers systemes avaient un gradient maximale de 10 mT/m, alors que les
systemes actuels peuvent atteindre un gradient de 100 mT/m, ils sont beaucoup plus rapide (la
vitesse de balayage est de 150 mT/m/ms). Ces valeurs permettent au systeme d’atteindre une

épaisseur de coupe de 0.7 mm pour des acquisitions 2D et 0.1 mm pour des acquisitions 3D.

1.2.3. Bobines Radiofréquence (RF)
Les bobines RF créent un champ magnétique radiofréquenceB,, ils détectent aussi

I’aimantation transversale. Les bobines RF se trouvent sous forme de trois grandes
catégories :

o bobines de transmission réception,

o bobines seulement de transmission, et

o bobines seulement de réception.

Les bobines de transmission réception servent a émettre le champ B, et a recevoir le signal.
Une bobine seulement d’émission est utilisé pour produire le champ B, et une bobine
seulement de réception est utilisé pour détecter le signal venant de la relaxation des spins dans

’objet imagg.

Différentes types de bobines sont utilisées en imagerie par résonance magnétique :
o Les bobines en volume, elles entourent I’objet imagé.
o Les bobines de surface, elles sont placées d’une facon adjacente sur 1’objet

image.
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o Certaines bobines peuvent fonctionner a la fois, comme émetteur du champ B,

et réception du signal RF.

Pour éviter tout type d’interactions venant perturber I’image IRM acquise, on utilise ce qu’on

appelle les blindages.

1.2.4. Blindage
Deux blindages composent une machine a IRM

Un blindage pour le champ magnétique et un autre pour les ondes RF.

e Pour le premier, on utilise un blindage actif : on monte une bobine de métal qui va
créer un champ magnétique inverse au champ originel et donc I’empécher de
déborder (voir figure (1.6)).

e Pour le blindage des ondes radiofréquence on utilisera une cage de Faraday :
C'est-a-dire recouvrir tout le systéme d’une plaque de cuivre. Ces blindages sont
vitaux car un champ magnétique débordant attirerait tout métal a proximité, et des

ondes RF brouillerait toute communication téléphonique portable.

Gradients
2 Blindage actif

Figure (1.6): Blindage d’un IRM

La formation de I’image IRM d’un objet provient directement de 1’acquisition des signaux

RMN. Cependant, il est nécessaire de connaitre les bases physiques de la RMN.

1.3. Base physique de la RMN
La résonance magnétique nucléaire (RMN) est une technique qui permet de mesurer

I’aimantation des noyaux des atomes qui présentent un magnétisme nucléaire.
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1.3.1. Aimantation
Certains noyaux possédent des propriétés appelé spin, qui caractérise la rotation du noyau sur

lui-méme, il se comporte donc comme un petit aimant. En I’absence de champ magnétique
externe, les moments magnétiques contenus dans un volume sont répartis aléatoirement dans
I’espace et 1’aimantation résultante est nulle (voir figure (1.7)).Si on applique un champ
magnétique externe B, les moments magnétiques élémentaires s’orientent par rapport a By, il
s’agit d’une configuration paralléle ou antiparalléle. Ces particules peuvent subir une
transition entre les deux états d’énergie par I’absorption des photons. Si une particule existant
dans I’état d’énergie inférieur absorbe un photon, elle se retrouve dans 1’état supérieur.
L’énergie du photon correspond a la différence entre les deux états d’énergies [3].

Un niveau ou elle est en position paralléle au champ magnétique: E;=E;-1/2y h (1.1.9)

Un niveau ou elle est en position antiparallele au champ magnétique: E;=E;+1/2yh  (1.1.b)
h
Ou vy représente le rapport gyromagnétique, h est la constante de Dirac telle que h=£ avec h

la constante de Planck h= 6.626 x 10 joule/sec.

L’¢énergie E, d’un photon est liée a la fréquence v, par la constante de Planck :
AE=hv (1.2)
Ou AE est la difference d’énergie entre les deux niveaux

v la fréquence du proton
Il est a noter que seule la différence de protons entre ces deux états fournira le signal de RMN.

A I’équilibre, le vecteur aimantation net M yest paralléle au champ magnétique B, appliquée
et est appelé aimantation d’équilibre. L’aimantation Mzselon I’axe Z est égale & M,.M; est
appelé aimantation longitudinale. L’aimantation transversale (M ou My ) n’apparait pas a ce
niveau.
Le systéme de spins nucléaires s’éclate en deux sous niveaux d’énergies a une énergie égale a
la différence d’énergie entre les deux états de spin, ce qui produit le déplacement de
I’aimantation nette si le systétme est soumis a une énergie suffisante, cette aimantation
acquiére un mouvement de précession au tour de By a la fréquence de Larmor.

fo=>+*B, (1.3)

-

£IT
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La fréquence f, est proportionnelle au champB,.
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Figure (1.7) : Action du champ magnétique B, sur un ensemble de spins.

1.3.2. Perturbation de I’équilibre phénomeéne de résonance
Pour mesurer la tres faible aimantation M, induite par le champ magnétique E;, on utilise des

méthodes dynamiques de résonance. Pour cela, on apporte de 1’énergie au systéme de spins en
le soumettant une onde électromagnétique a la fréquence de précession de Larmorf;. Cette
perturbation électromagnétique produit un champ magnétique tournant B, perpendiculaire a
By qui réalise une mise en phase du mouvement de précession des spins autour de B,. Dans le
référentiel tournant lié a B4, tout se passe comme si, pendant la durée d’application de I’onde
radiofréquence de résonance, M, ne précessait qu’autour de By, avec la fréequence de
précession f;= i * B, . Ainsi, pendant la durée d’application T de perturbation, I’aimantation
M, bascule dans le plan vertical, perpendiculaire a By, d’un angle 6=yB; T . L’angle de

bascule dépend donc, pour une valeur donnée de B4, de la durée d’application de 1’onde

radiofréquence de résonance.
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Figure (1.8) : Action d’un champ magnétique tournant lié a B, : précession de I’aimantation

macroscopique M, autour de B,

Une impulsion radiofréquence a la fréquence de résonance de Larmor perturbe le systeme de
spins et a I’arrét de I’impulsion radiofréquence, le retour a 1’équilibre de 1’aimantation induite
My est sous la dépendance de processus de relaxation qui sont de 2 types: Relaxation

longitudinale ou spin-réseau et relaxation transversale ou spin-spin.

1.3.3. Relaxation longitudinale ou spin-réseau

Ce phénomene correspond a un échange d’énergie entre le system de spins et son
environnement moléculaire. D’aprés la figure (1.9), on observe que la composante de M
parallele au champ magnétique principal By retourne a sa valeur initiale, en fonction du temps

t/T1

t, selon une croissance exponentielle en 1-e”'~, expression ou Ty, appelé temps de relaxation

longitudinale, représente le délai nécessaire a la récupération de 0,63 de la valeur initiale[2]

M(1)

Mg

M, (t) = M, (1-e™™)

L L T L L3 L3 L] L)

Figure (1.9) : Relaxation longitudinale
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1.3.4. Relaxation transversale ou spin-spin :
Ce phénomene résulte d’interactions magnétiques entre les spins qui induisent un déphasage

entre les spins et par suite une décroissance exponentielle de 1’aimantation transversale My, a

I’origine du signale de RMN.

t

Figure (1.10) : Relaxation transversale (T2)

Les phénomenes de relaxation dépendent de nombreux facteurs en particulier de la viscosité
du milieu qui contient les spins (état physico-chimique de ’eau tissulaire) et de la présence
dans le milieu d’éléments paramagnétique (utilisation des sels gadolinium comme agent de
contraste en IRM). Concernant la relaxation transversale, le déphasage entre spins résulte
d’une part des interactions entre les spins, auxquelles correspondent le temps de relaxationT5,
mais également de I’hétérogénéité du champ magnétiqueE;. L’ensemble de ces phénomenes
est représenté par le temps de relaxation transversale résultant T, * tel que :

1T, *=1/T,+y A By (1.4)
En champ magnétique homogéne T,*=T,
Ainsi I’hétérogénéité du champ magnétique principal est une imperfection de I’imageur qui
contribue a diminuer I’intensité du signal de résonance. On peut aussi s’en affranchir en
utilisant pour le recueil du signal des séquences d’imagerie particulieres, de type “’écho de

spins’’ vue par la suite dans le méme chapitre.

1.3.5. Signal de RMN

Apres Darrét de I’impulsion radiofréquence, I’aimantation cesse de précesser autour de B, et
retourne progressivement a sa position d’équilibre selon F,. La composante longitudinale M,
retourne a la valeur d’équilibre M_avec la constante de tempsT; (temps de relaxation
longitudinale) et la composante transversaleM,.,, perpendiculaire a By, s’annule avec la
constante de temps T,(temps de relaxation transversale). Une bobine radiofréquence d’axe

10
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perpendiculaire a BO (figurel.11) détecte une variation de flux due a la precession de
’aimantation transversale M, et on obtient aux bornes de la bobine un signal electrique
sinusoidal exponentiellement amorti avec la constante de temps T2 : c’est le signal de RMN
ou signal de précession libre, ou signal de FID(Free Induction Decay).

La transformée de Fourrier (T.F) du signal de FID représente dans le domaine fréquentiel la
raie de résonance qui est centrée sur la fréquence de Larmor fy=y By/2 n et dont la largeur a

mi- hauteur est égale a 1/ n T,

—>
- M,
Bo ~— -
(6))
1111 Bobine
| -
|| de radiofréquence
// A/
‘/' ‘

1l exp(-t/T>)

l Il I'l’l"'.v “|l|'|11't.-'|' S AP AARA t

Signal de précession libre

il i A L E,
MWM - /7T,

Figure (1.11): Signal de résonance et sa transformée de Fourier.

Les impulsions radiofréquence appliquées peuvent conduire a des images en Ty ouTs.
L’affichage des parameétres définissant une image fait appel a la notion de séquence
d’impulsions. Une séquence d’impulsion définit ’enchainement, la durée et la nature des
impulsions radiofréquences qui générent la composante transversale de [’aimantation
déterminant 1’intensité du signal de résonance magnétique et par conséquent 1’intensité du pixel

en imagerie.

11
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1.4. Séquences utilisées en IRM
Une séquence d’impulsions est I’ensemble des impulsions RF et de gradients pour acquérir les

données 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).

1.4.1. Séquence écho de spin
Historiquement, 1’écho de spin a été la premiére s€quence employée. Par suite, I'ensemble des

développements y fait référence notamment pour le contraste. Le principe est basé sur une
excitation qui n’est qu’une impulsion de 90° ; apres la moitié du temps d’écho (le temps d'écho
qui sépare le 90° de mesure ou I'enregistrement de I'écho (figure 1.12). ), on excite de nouveau
mais avec une impulsion de 180° (voir figure 1.12). Et aprés un certain délai compté a partir de
I’impulsion de 90° et qui finit juste apres le signal d’écho (temps de répétition Tr): le méme

principe est adopteé [2].

180°
=l I g
I | I.r’;f l
Tef2d
Te
Tr ry,
L

Figure (1.12) : Séquence écho de spin
L’impulsion de 180° de rephasage permet d’obtenir un signal T2 utile. En bref, la séquence
écho de spin est une méthode simple donc facile d’utilisation et que le principale avantage est
qu’elle fournit des images de trés bon contraste. Mais elle met assez de temps pour fournir une
réponse, donc lente. En choisissant les bons parameétres de séquence (Tr et Te), on peut obtenir
des images pondérées en T1, en T2 ou en densité de protons (PD). L’inconvénient majeur des
séquences d’écho de spin pondérées T2 est 1i¢ aux longs Tr entrainant des temps d’acquisition

prohibitifs.

D’aprés la figure (1.12), nous remarquons que le Te et Tr sont indépendants. Mais ils sont
tous les deux fonctions de I’impulsion appliquées. Mais une question se pose a savoir : quel

estlerOlede Teet Tr ?

12
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1.4.1.1. R6le du temps de répétition Tr
Si le temps de répétition qui sépare deux excitations a 90 degré est long par rapport au temps

de relaxation T1 des tissus, les aimantations longitudinales auront eu le temps de totalement
remonter entre chaque impulsion de 90 degré et ces impulsions rebasculeront effectivement

dans le plan transversal autour d’une valeur proche de la valeur de 1'aimantation de repos.

1.4.1.2. R6le du choix du temps d'écho Te
Le choix du temps d'écho Te détermine la pondération en T2 du contraste image en exprimant

les variations de la composante transversale dont la décroissance se fait en T2 sur la séquence
écho de spin. Lorsqu'on choisit un temps d'écho Te trés court, cette décroissance en T2
intervient peu et I'amplitude de I'écho lue correspond a peu pres a celle de lI'aimantation
longitudinale basculée dans le plan transversal par 90 degré. Par contre, si les temps d'écho
sont plus longs, de l'ordre des temps de relaxation T2, voire plus longs que ceux-ci, cette
décroissance en T2 est sensible.

1.4.1.3. Signal pondéreren T,
Il faut appliquer un TR long pour ne pas avoir de pondération T1 et il faut employer un TE

long pour avoir le temps d'enregistrer un signal différent du a la différence d'aimantation

transversale. Pour avoir une image pondérée T2, il faut un TR long et un TE long.

1.4.2. Séquence Echo de gradient

C’est la séquence d’acquisition rapide dans laquelle I’'impulsion de © (180°) de la séquence
d’écho de spin est supprimée, ou I’angle de bascule du vecteur d’aimantation macroscopique
est inférieur & 90°. L’utilisation d’un gradient de lecture bipolaire permet de supprimer
I’impulsion de 180° de la séquence écho de spin. Le rephasage des protons étant réalisé par le
lobe positif de ce gradient. Le signal est alors généré par ce gradient (d’ou le nom d’écho de
gradient). Il est maximum quand le lobe positif a eu la méme durée que le lobe négatif
(rephasage total des protons). Cette suppression de I’impulsion de 180° permet de réduire le
Tr de facon importante, et par conséquent le temps d’acquisition. Cependant elle nécessite une
réduction de I’angle de bascule, qui doit étre inférieur & 90°. Si cet angle est tres faible, le
parcours de la repousse de 1’aimantation longitudinale est trés faible, de sorte que tous les
tissus auront a peu prés le méme temps de recupérer leur aimantation longitudinale: le
contraste en T1 sera trés faible et la séquence est pondéree en densité de protons. Mais si

I’angle de bascule est suffisant, le parcours de la repousse de 1’aimantation longitudinale est

13
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plus long et le contraste en T1 est de qualité meilleure. La séquence est d’autant mieux

pondérée en T1 quand I’angle de bascule est important.

Les signaux détectés a partir des différentes sequences permettent de réaliser des images,
I’étape importante de la RMN vers I’IRM est I’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 étre codée spatialement en appliquant des gradients
de champ magnétique, ce qui rend I’amplitude du champ magnétique, et donc la fréquence de

Larmor, dépendant de la position suivant la direction d’application du gradient.

1.5. Encodage spatial du signal
Une image de coupe (2D) est générée grice a une combinaison d’impulsions RF et de

gradients de champ magnétique. Les gradients de champ magnétique: G,,G, et G, sont

appliqués le long d’axes x, y et z respectivement.

1.5.1. Sélection de coupe
La sélection de coupe est obtenue en appliquant un gradient de champ magnétique linéaire

unidimensionnel &_ durant une période de I’impulsion RF appliquée. Une impulsion de 90 est
appliquée avec un gradient de champ magnétique, les spins tournent dans la fine coupe

(représenter en rouge dans la figure (1.13)).

RF-pulse

Gradient

'y
Magnet “

7 |
, g~

Amplitude

v

Frequency

Figure(13) : sélection de coupe a travers un cube de spins soumis a un champ magnétique By

1.5.2. Gradient d’encodage de phase et de fréquence
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

14
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plan XY Figure (1.14) tournent a la fréquence de Larmor. Si tous les spins sont soumis a la

méme intensité du champ magnétique, ils précessent donc a la méme fréquence

—SC e
e C)«:)«D
HECCEC

Figure (1.14): Sélection d’une impulsion 90° avec un gradient de sélection de coupe.

Le gradient de codage de phase est appliqué aprés le gradient de sélection de coupe. On
suppose qu’il est appliqué sur I'axe Y, les spins le long de I'axe Y commencent & tourner a
différentes fréquences de Larmor ; ils se trouvent a différentes positions. Lorsque le gradient
de codage de phase est désactivé, les vecteurs d’aimantation nette tournent avec le méme

rythme, mais avec des phases différentes.

-2
e

Figure (1.15) : Sélection du gradient de codage de phase.
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L'amplitude et la durée de I’impulsion du gradient de codage de phase déterminent la phase.
Lorsque I’impulsion du gradient de codage de phase est désactivée, I’impulsion du gradient de
codage de fréquence est activée selon 1’axe X. Ce dernier permet la précession des paquets de
spins, cette précession dépend de la position des spins le long de I’axe X. Donc, chaque
vecteur d’aimantation parmi les neufs vecteurs est caractérisé par son propre angle de phase et

sa fréquence de précession.

Figure (1.16) : Sélection du gradient de codage de fréquence.

Pour construire I’image du plan, il est nécessaire de localiser spatialement les spins ce qui est
réalisé a partir de la transformée de Fourier bidimensionnelle, selon les axes Ox et Oy, du

signal temporel recueilli aux bornes de la bobine de détection.

1.6. Espace-k

Le signal enregistré lors d’une expérience IRM 2D est exprimé dans un espace fréquentiel a

deux dimensions : c’est I’espace-k. Cet espace est défini par deux directions k.et k. Les
variations en fonction du temps de k.(t) et k,(t) définissent une trajectoire dans le domaine

des fréquences spatiales. Cette trajectoire détermine la fagon dont 1’espace-k est parcouru [3].
On définit :

k (1) == [7G(t)dt et k(1) = =[G, (t)dt (1.5)
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Chapitre 1 : Reconstruction de I’image IRM

L’espace de I’image I’espace K complet

Figure (1.17) : I’espace de I’image et son espace k complet
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Figure (1.18) : Espace-k. dk . et dk,, représentent respectivement la résolution de la fréquence
spatiale selon ket k... K, pmay €t Km0, SONt respectivement les valeurs maximales atteintes

dans ’espace-k selon & et k.

La figure (1.18) : représente une grille d’échantillonnage cartésienne dans 1’espace-k. Les
caractéristiques de 1I’image reconstruite par 2DFT a partir de 1’espace-k sont directement liées
aux parametres explicités sur la figure (1.18). En effet, le champ de vue (field of view: FOV)

et la résolution spatiale de I’image sont donnés par :

— -1
FOVi=;- et FOV,= o (1.6)
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Chapitre 1 : Reconstruction de I’image IRM

S=—— et &= (1.7)

-
d&mu

Il existe différentes trajectoires possibles pour parcourir I’espace-k. Cet échantillonnage et les
formes des gradients associés, dans le cas de I’imagerie 2DFT, sont montrés figure (1.19)[5].

Chacune des N, lignes horizontales de 1’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 ces N, acquisitions, des impulsions de gradient 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 directionk,,.
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Figure (1.19) : Echantillonnage 2DFT dans ’espace-k.

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

(2) Chacune des N, lignes de I’espace-k nécessite une excitation. Aprés chacune de ces

excitations, une ligne horizontale de I’espace-k est balayée grace a un gradient de lecture.

Cet échantillonnage sur une grille cartésienne posséde une caractéristique intéressante par
rapport a la simplicité de 1’algorithme de reconstruction d’image. Cependant la nécessité
d’effectuer N,, acquisitions rend cette technique relativement lente.

Le sous-échantillonnage consiste a faire 1’acquisition d’une ligne sur R lignes (R est appelé
facteur de réduction) de I’espace de Fourier (ou facteur d’accélération) ce qui permet de

diminuer le temps d’acquisition. En effet, le fait de diminuer le nombre de lignes acquises
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Chapitre 1 : Reconstruction de I’image IRM

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 1’objet.

espace de Founer

(a) (b)
—————— .\—'l—-vﬂ—-!-"—.t L B e e B B
sens de codage OO0 OG0~
(l(' Phﬂs(‘ Q=== 0-0-020 D Q O Q@ O

sens de codage
de fréquence

—

Figure (1.20) — Sous-échantillonnage de I’espace de Fourier [4].

Dans la Fig.(1.20).(a), on a affaire a une acquisition classique de 1’espace de Fourier alors que
dans la figure Fig.(1.20). (b) on a sous-échantillonné cet espace d’un facteur de réduction R =
4, ¢’est-a-dire on a fait I’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 apres les différentes étapes du codage spatial.
Ce signal doit étre numérisé puis €tre traité de facon numérique pour former I’image. La
transformée de Fourier a une dimension permet de représenter des données sous forme
fréquentielle. Pour décrire de facon 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 a ’origine. La transformée de Fourier est I’opération mathématique qui permet de
décomposer un signal en ses composantes fréquentielles. Le spectre obtenu par la transformeée
de Fourier d’un signal représente I’intensité des différentes composantes fréquentielles d’un
signal. Le cumul de ces différentes sinusoides d’intensité permet de reconstruire 1’image

(Transformée de Fourier inverse).

1.7. Conclusion
Ce chapitre a représenté les notions de bases concernant le principe physique permettant de

générer un signal FID (Free Induction Decay) et I’encodage spatial de ce signal. Dans le
chapitre suivant nous focalisons sur un autre type d’imagerie qui I’imagerie par résonance

magnétique paralléle.
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Chapitre 2: I’imagerie par résonance magnétique parallele

I1.1. Introduction
L’imagerie parall¢le est devenue I’approche la plus utilisée en imagerie médicale, I’'IRMp

est I’une de ces techniques qui est utilisé afin de permettre des acquisitions plus rapides.
Le but du chapitre est de détailler le principe de cette technique, dans ce contexte nous
allons focaliser notre présentation sur la méthode SENSE qui été basée sur les cartes de
sensibilité, puis une autre méthode s’appelle ESPIRIT qui associe cette derniére avec une

méthode qui est basée sur I’autocalibration (GRAPPA).

11.2. Principe de P’IRMp

La rapidité d’acquisition des images est I'une des caractéristiques les plus importantes
dans le domaine de I’imagerie par résonance magnétique. Compte tenu des limitations
techniques et physiologiques dues aux commutations rapides des gradients de champ
magnétique, les scanners actuels fonctionnent a la limite de la vitesse d’acquisition. C’est
avec D’apparition des techniques d’imagerie paralleéle qu’une accélération de I’acquisition
a pu étre effectuée sans une augmentation des performances du systéme des gradients. Du
point de vue processus physique d’acquisition, le principe de I'IRM paralléle est
identique a celui de I’'IRM classique. Mais du point de vue technique, ’IRMp consiste a
faire ’acquisition de 1’objet a imager en utilisant Nc antennes au lieu d’une seule. Chaque
antenne va contenir une version sous-échantillonnée de I’espace de Fourier correspondant
a I’image qu’on aurait acquise avec une seule antenne. Ce sous-échantillonnage consiste
a faire I’acquisition d’une ligne sur R lignes (R est appelé facteur de réduction) de
I’espace de Fourier, ce qui permet de diminuer le temps d’acquisition par rapport a 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 (vue en chapitre 1), ce qui réduit le temps nécessaire pour parcourir
tout 1’objet. La Fig.2.1 représente une acquisition simultanée de 8 images gréce a 8

antennes disposées de telle sorte qu’une grande partie de 1’objet puisse étre couverte [6].
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Chapitre 2: I’imagerie par résonance magnétique parallele

Figure (2.1) — Objet & imagé simultanément par 8 antennes donnant lieu a 8 images
bobines [6].

Les 8 images présentent des zones claires dans des endroits différents. Ceci est dd en
effet a la différence de sensibilité : chaque récepteur donne des informations dépendant
de sa propre sensibilité spatiale. C’est cette variabilité de la sensibilité qui servira lors de
la reconstruction. En plus de la réduction du temps d’acquisition, 'IRMp présente
I’avantage indéniable par rapport a I’'IRM classique d’améliorer la résolution spatiale et la

réduction des distorsions géométriques et des pertes de signal en IRM fonctionnelle [7]

11.3. Reconstruction d’images IRM paralléle
Une approche pour réduire le temps d’acquisition consiste a utiliser la sensibilité spatiale

des antennes de surface comme paramétre de codage spatial de ’image. Une accélération
du temps d’acquisition d’une image est obtenue en acquérant juste une partie des lignes
de codage de phase nécessaires pour un encodage complet de 1’image. Cette opération
peut étre effectuée en réduisant la résolution spatiale de 1’image en augmentant la
distance entre deux lignes consécutives de codage de phase. Dans ces conditions, I’espace
k est sous-échantillonné dans la direction de codage de phase (comme montré dans le
chapitre précédent). Le critere de Nyquist n’étant plus respecté, I’image reconstruite
apres la transformation de Fourier posséde des artefacts de recouvrement. Les méthodes
d’imagerie parallele utilisent les informations de sensibilité des réseaux avec plusieurs
canaux de réception afin de supprimer les artefacts de repliement ou de reconstruire les

lignes de codage de phase non-acquises.
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11.3.1. Estimation de la carte de sensibilité
Les cartes de sensibilité réelle des antennes ne sont pas connues mais il est possible de les

estimer. Cette estimation nommeée C,; est obtenue en divisant les images de chaque
antenne du réseau de bobines (5;), par une image "uniforme™ (S). Cette image est soit
acquise a l'aide d'une antenne corps entier (body coil) ou bien calculé a partir de la

somme des carrés de toutes les antennes de I'image [11].

5(x,y) =215 (2 92 (2.1)

La méthode SENSE utilise les cartes de sensibilité pour la reconstruction ; elle est définie

comme suit:

€ (xy) = 22— 22)
N:IE':Lz .._l—r"a_ I:I..}'}l z

11.3.2. Reconstruction dans le domaine image
Ce type de reconstruction est employé par les algorithmes de la famille SENSE. En sous-

échantillonnant 1’espace k, chaque élément d’antenne renvoie une image avec un
repliement. C’est-a-dire avec des superpositions dépendantes de la position dans 1’axe de
codage de phase.

En raison de leurs différences de profils de sensibilités, les images des différents éléments
ne présentent pas les mémes artéfacts de repliements. Par exemple, avec deux images
repliées et deux profils de sensibilités différents, on peut reconstituer a postériori I’image

dépliée du champ de vue complet (voir fig2.2).
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Element 2

Element 1

JP

Image Profil

Figure (2.2): Principe de la reconstruction de I’image avec 1’algorithme SENSE.

Des profils de sensibilité sont établis pour chaque élément d’antenne dont la zone spatiale
couverte est systématiquement cartographiée. Le codage spatial dans la direction du
gradient de codage de phase est sous échantillonné, afin de gagner du temps (ce qui
équivaut a réduire le champ de vue exploré). Les images intermédiaires de chaque
¢lément d’antenne présente donc des artéfacts de repliement. Grace aux profils de
sensibilité des éléments, on peut calculer I'image« dépli¢ » en déduisant la valeur des
pixels a partir des différentes images intermédiaires de chaque élément.

La mesure des profils de sensibilités des éléments de I’antenne en réseau phasé se fait :
par une acquisition séparée avant la séquence d’imagerie (SENSE) sous la forme d’une
acquisition 3D basse résolution de I’ensemble du champ de vue. Les techniques de

reconstruction dans le domaine image sont plus performantes lorsque la direction de
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codage de phase est perpendiculaire au plan form¢ par les éléments d’antenne disposés
face a face [8]

La figure (2.3) représente un exemple de reconstruction SENSE avec 8 antennes, on
n’acquiere qu’une ligne de phase sur 2 dans I’espace k, chaque antenne produit une

image « replié » figure (2.4), une reconstruction paralléle permet de déplier I’image [9]
figure (2.5).

Antennes de suriace

ENrar:
>

/

Antenne velumique

Figure (2.3): Sensibilité des antennes de surface
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Toutes les lignes 1 ligne sur 2

Espace
K

Sensibilité des antennes

Figure (2.5): Principe de I’imagerie paralléle (SENSE)
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L’utilisation de réseaux d’antennes de surface permet d’améliorer le SNR des images
(redondance d’information).On peut utiliser cette redondance d’information pour réduire
le temps d’acquisition.

Le signal recueilli lors d’une expérience IRMp est décrit par 1’équation suivante :

I.(k) = [[ c(r)o(r)e’*™ " d*r (2.3)

Ou r=(x,y) et k=(kx,ky). On notel.(k) le signal acquis par I’antenne a, C(r) est la
sensibilité¢ de 1’antenne.

Les données acquises dépendent de la sensibilité de chacune des antennes. Chaque
antenne ayant une sensibilité différente, les données acquises par une antenne sont

différentes des autres tout en étant complémentaires.

11.4. Reconstruction SENSE
Cette méthode de reconstruction a été introduite par Pruessmann [10]. L’acquisition des

images des antennes avec un champ de vue reduit provoque un artefact de repliement.
L’intensité du signal d’un pixel de I’image provient a la fois du signal de sa position
initiale et du signal émanant des parties repliées de I’image (fig2.6). C’est donc la somme
des signaux a la position initiale et de ceux provenant du repliement. Cette somme est de

plus pondérée par la sensibilité de I’antenne a chacun de ces pixels.

Aliased pixels in the R pixels in the desired full
N coil images N XR FOV image

Figure (2.6) : Reconstruction SENSE.
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Soit Ir(m,n) le signal observer en un point (m,n) au niveau des antennes, il prend des

valeurs complexes et correspond a la contribution des R valeurs de I’intensité désirée S
prises sur des lignes décalées de - pixels pondérées par les coefficients de sensibilité

spatiale Ca. En tenant compte de toutes les antennes a= 1,...,Nc, on obtient :

Ir,1(m; n) I(m,:r,]
Ir,2(m; n) I(m+‘;,ﬂ]

: =C ' (2.4
r,Nc(m; n) I(m+ ':R_;}M,n

AVec:

cy(mm)e, (m+3,n) ey (m+ E22 )

(R—1)M

c3(m, n)c, (m+%,ﬂ) wCy(m+=——,n)
. (2.5)
o () o (m+ E0 1y + B

Les cartes de sensibilité sont représentées par des masques binaires indiquant les régions
ou I’antenne peut capter du signal.

“L’équation (2.5) devient” :
I .(m; m) = C(m; n)I(m; n) (2.6)

Dans la pratique, I’estimation de Ir(m; n) peut étre perturbée par un bruit d’acquisition ou
des arrondis de calcul numérique. Pour estimer la carte de sensibilité, Chaque image
provenant d’un récepteur est divisée par une image des sommes des carrés en faisant
inclure une modulation de phase.

Les perturbations vont conduire a une erreur de reconstruction qui se manifeste au niveau
de I’image reconstruite I(m,n) & champ de vue complet. Une résolution selon le

Maximum de Vraisemblance (MV) est alors adoptée en utilisant le modele suivant :
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Ir(m; n) = C(m,n)S(m,n) + B(m,n) (2.7)

ou B(m,n) est un bruit contenant les Nc composantes du bruit sur chaque antenne (Nc>R).
On suppose que B(m,n) est un bruit blanc gaussien centré de matrice de covariance ¥ de
taille Nc X Ncqui décrit le degré de corrélation entre les différents canaux [10]. Le
probleme revient a estimer I(m,n) a partir des signaux repliés Ir(m,n) connaissant la
matrice de sensibilitt C(m,n). En retenant le critere du maximum de vraisemblance,

I’estimation se calcule comme suit :
Ly (mm) = [C(m, njH‘P—lC[m, n:]]_lﬂ(m, n:]H‘P’_lfr (m,n) (2.8)

ot C(m,n)" indique le transposé Hermitian de la matrice C(m,n). Cette procédure est
répétée pour chaque pixel dans I’image repliée afin de reconstruire une image a champ de

vue complet.

L’image bobine individuelle peut étre établie sous forme matricielle de simple notation:
m;, =5.m (2.9)

Ou m est I’aimantation dans I’image. La reconstruction est un probleme inverse linéaire,

elle est donné par:

m;=$, 275 m; (2.10)

Out<i=nNetS =[EX,55]= Sisontles cartes de sensibilités normalisés. La

reconstruction SENSE utilise un seul ensemble de carte de sensibilité donné par la figure
(2.7). Le probleme de reconstruction est représenté par des signaux recus des huit
bobines:

y. = PFS.:m (2.11)
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Ou 1 = i = Net F est un opérateur de Fourier et P un opérateur qui choisis seulement les

positions acquises dans 1’espace k.

Figure (2.7): Carte de sensibilités d’une ensemble 8 bobine

11.4.1. Régularisation de Tikhonov dans le domaine spatial

La solution du probleme de reconstruction de la matrice | des avec régularisation de

Tikhonov est donnée par :

I

des,reg [:m’ ﬂ] =

|'{r1'93 (m’ ﬂ’:] - 'lrrag (m’ ﬂ’:] |I2}

(2.12)

a’rgminfdﬁ.reﬁ{llIﬂbs(m,n] — S(m, ), (mn)ll%g-2 + A7

Ou

-|| .|| ¥'.désigne la norme L? pondérée par la matrice définie positive ¥P™.
-lreg est une image de régularisation utilisée comme données a priori, et le paramétre de

régularisation A est choisi pour équilibrer 1’attache aux données et la pénalisation du
terme d’erreur formé par la différence entre la solution désirée et I’image de
régularisation utilisée.

La solution sera donc donnée par :

Iﬁ'as,rsg Cmam) — I.“a,g [:m! ﬂ] + [S(T?‘E,ﬂjﬂif"r_ls'(m,ﬂ] + A Id]_lsH(mrﬂjw_l
x [Iﬂ'bj' (m’ ﬂ:] - S(m’ ﬂ:] '{;v'sg (m.l' ﬂj] (213)

Ou Id est la matrice identité de taille RxR.
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Généralement, ’image de régularisation Irey €St prise comme une image contenant
I’intensité moyenne de 1I’image a 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 [10].

La régularisation se base sur le choix de A, qui reste ici un parametre a ajuster de fagon
heuristique, ainsi que sur le choix de I’image de régularisation. Ces choix sont tres
importants pour avoir une bonne régularisation.

Les limitations des résultats obtenus nous amenent a penser a utiliser une autre approche
qui relie deux reconstructions SENSE et GRAPPA [10] qui est appelée ESPIRIT [10]

11.5. Reconstruction ESPIRIT
Cette méthode de reconstruction a été introduite par Lustig en 2013 [19], elle nécessite

’association des deux méthodes, une méthode basée sur les cartes de sensibilité comme

la méthode SENSE et 1’autre basé sur 1’autocalibration comme la méthode GRAPPA.

11.5.1. Reconstruction GRAPPA
La reconstruction GRAPPA est une méthode d’autocalibration bobine par bobine. Elle

pose la reconstruction de I’imagerie parallele comme un probléme d’interpolation dans
I’espace k. Dans I’algorithme de GRAPPA, les valeurs non acquises de I’espace K sont
synthétisés par une combinaison linéaire de toutes les données de I’espace k acquises

voisins de toutes les bobines [25].
GRAPPA
© O/O/O

©

: ©
© @ © .
- /V

Coil
©| _~col

:

ocecece
©

Figure (2.8) : Combinaison linéaire de toutes les données de I’espace K acquises
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Pour décrire GRAPPA en simples notations, il est commode d’utiliser un ensemble
d’opérateurs d’extraction de blocs R,.. Celles-ci représentent le fonctionnement du choix
d’un bloc de I’espace k (& partir de toutes les bobines) de I’ensemble de la grille dehors
des positions indexées par r dans I’espace k (données acquises et non acquise). Une autre
notation de I’opérateur F. est necessaire. Ces opérateurs représentent les positions
d’échantillonnage qui choisissent seulement les échantillons acquis a partir d’un bloc de
I’espace k. Soit y une grille d’espace k multi-bobines enchainé dans un vecteur dans
lequel les données non acquises sont nuls. Ainsi, le produitB.R,y est un vecteur
contenant seulement les positions acquises voisines autour de la position r dans 1’espace
k. La récupération d’un échantillon manquant dans la i-iemes bobine a une position non
acquise r est donnée par :

x(r) = (B.R.Y) g (2.14)

Ou g,; sont des ensembles de poids de reconstruction, appelé Kernel de GRAPPA,
specifique a un mode d'échantillonnage particulier autour de la position r. La notation
()7 représente le transposé non conjugué. La grille compléte de I’espace k est
reconstruite en évaluant I'équation (2.14) a chaque position de 1’espace k non acquise
pour toutes les bobines.

Le Kernel de GRAPPA peut étre obtenue en résolvant I'équation (2.14) pour les variables
griinconnues a différentes positions dans I'espace k, les x; sont connus. Typiquement,
cela se fait dans une région entiérement acquise dans le centre de I'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 sont de petites
fenétres qui se chevauchent dans 1’espace k. Elle est construite en faisant glisser une
fenétre a travers les données acquises AC, en prenant chaque bloc (Rr y )™ a I'intérieur de
la région AC pour étre une ligne dans la matrice. Les colonnes de la matrice A sont des
versions décalés de la surface AC, conduisant a une structure de matrice connue sous le

nom de bloc - Hankel. La figure (2.9) illustre des opérateurs et des données organisés
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décrite ci-dessus. Pour obtenir les poids g,-;, I'équation (2.14) est réecrite en utilisant la
matrice de calibration. Cette derniere est appliquée a toutes positions a l'intérieur de la
zone AC. On obtient ainsi un ensemble de conditions optimales pour la reconstruction
des poids:

vi© = APTg . (2.15)

Ou ¥2¢ sont les données de la région AC de la ieme bobine (carré orange dans la fig2.9).
Dans la pratique, les Kernel qui résolvent cet ensemble d'équations approximativement
sont calculés en résolvant le probléeme des moindres carrés de la régularisation
[12.13.14].

Considérons a nouveau I’équation. (2.15). La matrice de calibration A est construit en
faisant glisser une fenétre sur les données AC. Par conséquent, I’une des colonnes de A
est y2¢, Ceci est illustré a la figure (2.9) ou la zone de calibration marquée par un carré
orange en pointillés est utilisée pour construire la 5°™ colonne de A. On peut écrire ceci
comme suit : Ae; =y#¢ ol e; est un vecteur égale a "1 ‘dans la position appropriée qui
choisit les données de la ieme bobine, et* 0’ ailleurs. L’eq. (2.15) peut étre Réécrite sous

la forme :

0=APRTg, —y&¢

= APT g . — Ae,
=A(BF g, —e) (2.16)

Cela signifie que B g,:sont des vecteurs d'espace-nuls de la matrice de calibrage.
L'existence d'un espace-nul implique la redondance dans la matrice A et donc une
corrélation entre les blocs de 1’espace k, qui peut étre utilisé pour synthétiser des
échantillons manquants. Cependant BT g,; — e; sont les vecteurs de ’espace nul trés
spécifiques, qui peuvent représenter seulement une partie des informations redondantes.

Pour cette raison, nous nous tournons vers la caractérisation de I'espace nul directement.
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11.5.2. Matrice de calibration et Reconstruction de I’espace nul
Un moyen tres utile pour analyser la matrice de calibration est de calculer sa

décomposition en valeurs singuliéres (SVD):

A=UXVH (2.17)

Calibration Data A calibration Matrix

coil 1 C0i| 2 m—

y Acquisition Data

eoo0000

00000

P, Rm_y er_y
i il 2 p— p—
100006Bbo oo0Btoooo o ©
001000000 000000000 O ©
000000100 000000000 ©
000000001 000000000 0OF Qs o8
000000000 100000000 O 2 £
000000000 OD1000000 [ #] °
: ©
©
o2 °§
B,
b1000d8do coo8B0000 0 © °
000000010 000000000 OC $
ya(r) ) ya(ry) : © g
Y1(r2) YQ(rz L I

Figure (2.9) : L'organisation des données, d'indexation et les opérateurs qui sont utilisés.

La figure (2.9) on haut: La matrice de calibration A est réalisé en faisant glisser une
fenétre a travers les données de calibration. Les lignes de A sont des blocs qui se
chevauchent de l'espace k a partir des données de calibration. Bas-gauche: L'indexation
utilisee pour representer les échantillons dans I'espace k. En bas a droite: Application
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R_extrait un bloc dans I'espace k et réorganise comme un vecteur. Milieu-bas: Modéle
d’un ensemble de matrices associées aux positions d’espace k sur la droite. Appliquant
F.R,,extrait uniquement les données acquises a partir d'un bloc d'espace k autour de la

position r.

Les colonnes de la matrice V dans la SVD sont une base de ligne de A, et par conséquent
une base de tous les blocs qui se chevauchent dans les données de calibration. Nous
pouvons séparer V en V.Lqui représente l'espace nul de A et ¥y qui représente son espace-
ligne. Ceci est montré dans la figure (2.10) en utilisant les données obtenues avec une
bobine téte huit canaux. Les informations que I'on apprend & partir de la décomposition
des données de calibration, sont celles qui se trouvent dans le sous-espace représente par
V, et non V.L1.Cette information peut ensuite étre utilisée dans la reconstruction pour
extrapoler les mesures non acquises ; ceci devrait &tre vrai pour tous les blocs de I'espace

k et pas seulement pour les lignes AC.
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a) Calibration Data Coil Images c) Singular Values

Figure (2.10) : décomposition en valeurs singuliére (Singular value decomposition) SVD

de la matrice de calibration.

La figure (2.10.a) I’amplitude des données de calibration dans I'espace k et les images
bobines huit canaux du cerveau. La figure (2.10.b) décomposition en valeurs singuliére
SVD. Les valeurs singuliéres sont ordonnées par amplitude et apparaissent sur la
diagonale de Z . La figure (2.10.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

I’espace k a un support en Vet aucun en VL.

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

reconstruction X doit répondre a deux contraintes,

ViVfR.x = R.x ol V,"R.x=0|Vvr (2.18.a)

P.R.x = P.R y|vr (2.18.b)
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La premiere contrainte représente la cohérence avec la calibration et la deuxieme
représente la cohérence avec l'acquisition de données. L'interprétation de 1’ensemble des

contraintes de I'espace-nulle dans le sens des moindres carrés, donne I’équation suivante :
Y REV VIR x=0 (2.19)

Dans ce qui suit, les conditions limites périodiques sont supposées, car ils simplifient
considérablement la discussion. Bien que cette hypothése soit souvent implicitement
utilisée en IRM, il convient de noter qu'elle introduit des erreurs numériques mineures,
qui pourraient étre évités par une dérivation rigoureuse [16]. En supposant ces conditions,

I’équation peut étre transformé a
H —
D -vyiRx =0

MY RIVVIR x=x (2.20)

w

ol M représente X, RZR, et est égal au nombre d'échantillons dans chaque partie de
données de l'espace k sélectionnés par R,. Ce résultat peut également étre obtenu en
multipliant la premiére équation de (2.18) & gauche avec RZ et en sommant par r.
Puisqu’une opération de la forme V;’R,. calcule la corrélation avec chaque Kernel en ¥
lorsqu'elle est effectué pour tous les positions r, elle peut étre exprimé comme un
ensemble de convolutions. Ceci s'applique aussi a son conjugué E,Rflf” et le produit
symétrique X RV, ViR,. Ainsi, par construction, W est une convolution avec un
Kernel de matrice-valeurs ou la matrice opére sur la dimension de canal. Alors que les
opérations de V”V”H and V, V7 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 a 1.

Reécrivons la premiére contrainte de la matrice avec et en fusionnant toutes les équations

identiques de la deuxiéme contraintes :
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WX=X (2.21.a)
Px=Py (2.21.b)

Ou P est un masque qui sélectionne que les échantillons acquis dehors de la grille
complete et les résultats de la fusion du chevauchement E.R,. pour toutes les parties.

Les contraintes peuvent étre appliquées de maniere itérative comme en SPIRIT qui est
différents seulement dans 1’opérateur W. Cela conduit a une reconstruction d’espace-
nulle [16], qui a été développé indépendamment par Zhang et al., et rapporté dans [17].
Lustig [19] a développé ces notions en utilisant une nouvelle approche de calcul efficace

dans laguelle I’association a des méthodes basées-SENSE est nécessaire.

11.5.3 Carte sensibilité comme un probléme de valeur propre

La méthode de I’espace nulle (Eqs.2.21) calcule la solution dans I’espace nul de 117 — I,
tandis SENSE calcule la solution dans le sous-espace engendré par les sensibilités des
bobines. Ceci suggére que ces sous-espaces peuvent étre explicitement identifiés.
La solution x doit satisfaire Wx = x ; cependant, par définition, x appartient a un sous-
espace engendré par les vecteurs propres de W correspondant a la valeur propre ‘1°. Si
nous écrivons x en fonction de I’espace k de I’image originale pondérée par la sensibilité
de la bobine, on obtient :

X=FSm (2.22)

oU m : ’aimantation

OuS =[5;5,.....55]" estun vecteur de la sensibilité des bobines. En remplacant x dans

les équations 15, nous obtenons :
WFSm=FSm (2.23)

En appliquant une transformeée de Fourier inverse sur les deux c6tés de I'équation, il en

résulte que le vecteur des images bobines est un vecteur propre de F~'WFde valeur
propre ‘17 :

FlWFSm=5m (2.24)
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Si nous effectuons une décomposition en valeurs propres directe de W, nous pouvons
trouver les sensibilités explicitement car I'opérateur W est une convolution de matrice-
valeurs semi-définis positif [15], il découple dans les opérations matrice semi-définie
positives point-wise dans le domaine d’image.

FWF| =g, (2.25)
La décomposition en valeurs propres de I'opérateur W est simplifiée a la résolution d'une
decomposition en valeur propre de plus petit G, pour chaque position g dans l'espace
image. Les étapes d'une procedure possible pour le calcul de G, de k Kernel dans ¥} sont
illustrées dans la figure (2.11).
Soits(q)=[51(q)5,(q) -...s5(q)] T les sensibilités a la position spatiale q et m (q)

I'aimantation a cette position, I'équation (2.22) se simplifie a :
Go5(@)m(q) = 5,m(q) (2.26)
A des positions ol m (g) est non nul, on obtient une condition pour les sensibilités :
G.5, =5, (2.27)

Ainsi, les cartes de sensibilité explicites peuvent étre trouvés par la décomposition en
valeurs propres de tous les G en choisissant seulement les vecteurs propres correspond a
la valeur propre ‘=1’. Ceci est représenté dans la figure (2.12) pour les données d'une
bobine téte huit canaux. Aux positions ou aucune valeur propre "= 1 'se trouve, les
sensibilités sont nulle. Ces positions correspondent a des positions sans signaux. Les
vecteurs propres sont définis seulement jusqu'a la multiplication d'un nombre complexe
arbitraire. Pour cette raison, la norme des vecteurs propres a chaque position est
normalisée & un seul canal choisi arbitrairement, il est utilisé comme une référence avec

une phase nulle [18].

39



Chapitre 2: I’imagerie par résonance magnétique parallele

reshape
.as
filters

Figure (2.11): Construction des matrices &, : moyen efficace pour calculer les valeurs et

les vecteurs propres de W.

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

dans l'espace k. Les circonvolutions peuvent étre efficacement mises en ceuvre
multiplications dans I'espace de I'image, ce qui sépare KxN multiplications matricielles
G, pour chaque position d'image de l'espace, ol K est le nombre de Kernel en ¥} (le

; ; ; ; — oH
centre de la matrice de calibration). Puis G, = G, G,.
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Figure (2.12): Cartes de sensibilité explicite a partir des données d'échantillonnage

automatique a I'aide d’une décomposition en valeurs propres.

La figure (2.12) montre les valeurs propres et les vecteurs propres de tous les G, dans la
carte. G, a eté calculée comme la transformée de Fourier de l'opérateur de reconstruction

W pour les données d'une bobine-téte huit canaux. La colonne a gauche représente les
valeurs propres obtenues en augmentant I'amplitude de haut en bas. Les valeurs propres
=1 "apparaissent dans des positions ou il ya le signal dans I'image. La figure (2.12)

(a droite) représente 1’amplitude et la phase des cartes de vecteurs propres pour chaque
valeur propre a toutes les positions spatiales. Les vecteurs propres correspondant aux
valeurs propres "= 1 ' représentent les cartes de sensibilité. La derniere ligne de la figure
(2.12) représente I'amplitude et la phase des images bobines individuelles. La norme des
vecteurs propres a chaque position est normalisée a un et le huitieme canal est utilisé
comme une référence de phase nulle.

Dans le cas idéal, il n'y a qu'un seul vecteur propre a valeur propre =1 ' a chaque
position, et toutes les autres valeurs propres sont<<1.
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11.6. Implémentation utilisant Soft-SENSE
Apreés calcul d'un seul ensemble de carte de sensibilités, une reconstruction SENSE

standard peut étre réalisée. Dans certains cas, des erreurs dans l'acquisition conduisent &
I'apparition de multiples vecteurs propres de valeur propre ‘= 1’ ou valeurs propres
supplémentaires inférieures a un, indiquant des composantes de signal qui ne peuvent étre

expliqués en termes du modele SENSE [19]. Donc, G, prend la forme suivante :
M 3 3
G, = T 4 (@3 (@3 (a) (2.28)

Ou, M, est souvent égale a un ou deux et tous les4;sont proche de un. Ce qui motive
I’extension du processus de reconstruction: Au lieu d'utiliser un seul ensemble de carte de
sensibilite, I'équation (2.9) est étendue a une reconstruction SENSE "soft", qui utilise un
modele basé sur multiples (M) de composants de I'imagem’ et de multiples ensembles de

cartes de sensibilitéss :

y; = PFEIL, s/m! (2.29)
i j=1-

Une solution des moindres carrés de cette équation donne alors plusieurs images
(composants d'image) m’ a la fois.

Dans la plupart des applications, le premier composant peut étre utilisé comme une
reconstruction, tandis que les autres éléments représentent des erreurs qui ne doivent pas
étre prise en compte lors de la reconstruction afin d'éviter les artefacts. Si les autres
composants représentent le contenu de I'image et ne peuvent pas étre éliminées, il est
nécessaire de faire une combinaison d’amplitude pour éviter les pertes du signal due a la

phase nulle. Une autre possibilité consiste a calculer les images bobines individuelles
selon m; =Ej.":1sfmf puis les combinées dans une étape post-processing similaire a

GRAPPA.
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11.7. Conclusion
Dans ce chapitre, nous nous somme intéressés aux principes de I’IRMp, nous avons

également évoqué la méthode SENSE et ces limites, ensuite nous avons démontré la

nouvelle méthode de reconstruction ESPIRIT, pour objectif d’avoir une reconstruction de

qualité améliorée.
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Chapitre3 : Résultats de la méthode SENSE

I11.1. Introduction
Dans ce chapitre, nous allons présenter une description des résultats obtenus par

I’approche de reconstruction SENSE qui était décrite dans le chapitre précédent. Des
graphiques présentent 1’évolution des critéres utiliser SNR, NMSE et MSSIM en
fonction du facteur d’accélération R, et les résultats de la reconstruction en utilisant

une image fantbme pour le test ensuite une image réel.

I11.2. Reconstruction SENSE
La méthode SENSE (SENSitivity Encoding) est une méthode de reconstruction qui

s’effectue dans I’espace image. Un sous-échantillonnage de 1’espace k, d’un facteur
d’accélération R représente une réduction du champ de vue (FOV) dans la direction
de codage de phase de ce méme facteur R. L’image obtenue a 1’aide d’un canal de
réception a un champ de vue réduit (FOV/R, ce qui provoque un artefact de
repliement. Un pixel de cette image contient la superposition de 1’information de R
voxels équidistants. Ceux-ci seront pondérés par la sensibilit¢ a 1’endroit
correspondant. La transformée de Fourier inverse permet 1’acquisition des images
repliées ; la combinaison entre ces images forme I’image reconstruite, les images
reconstruite sont analysé en étudiant les parametres suivant : Le SNR, Le NMSE et le
MSSIM.

nnder-sampled " aliased images
k-space data g
unfolding final image
coil array . coil sensitivity }
reference maps
body coil

reference

Figure (3.1) : Reconstruction SENSE.

111.2.1. Rapport signal sur bruit(SNR)
Le rapport signal sur bruit SNR « Signal to Noise Ratio », permet d’estimer la qualité

d’une image reconstruite par rapport a 1’original. Donc au lieu de mesurer la
distorsion, il mesure la fidélit¢ de la méthode de reconstruction puis qu’elle est
proportionnelle a la qualité. Le SNR est défini comme le rapport entre le signal de la
région d’intérét (ROS) et la déviation standard du bruit de la région d’intérét (RON):
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Mean ROS
Std. deviation of RON (3.1)

SNR(db) = 20log,,

111.2.2. NMSE

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

la différence point & point entre deux images X, X' .Elle est défini comme le rapport
entre la somme des carrés de la différence entre les deux images, image référence et
image reconstruite, et la puissance totale de I’image référence calculer par la somme

des carrés. Soit

1 Y
MSE = EZL(XI-_XI-) (3.2)

Et NMSE « Normalised MSE » [21]:

MSE(X.X")

NMSE(X,X") = "= 2

(3.3)

Ou

X : Image originale (référence)

X' : Image reconstruite

d(X)=X,ax — Xminreprésente la dynamique de I’image de référence, avec

X naxet Xonin les valeurs maximal et minimal respectivement.

111.2.3. Similarité Structurelle (MSSIM)

L’index de similarité structurelle entre deux images [22] (SSIM) est donné par :

(2fg+C1)(2ogp+Ca)

SSIM = ——;
(f + +C1)(05+05+C2)

,—1< SSIM <1 (35)

Pour I’application, on exige une seule mesure totale de la qualité de toute I’image ;
d’ou un indice SSIM moyen (MSSIM) pour évaluer la qualité totale de I’'image est

déterminé par:
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1
MSSIM (x,y) = - X1, SSIM (x;, ;) (3.6)

Ou X et ¥ sont respectivement 1’image de référence et ’image reconstruite,X; et
y;isont les contenues des images au i-iemes fenétres locale et M : le nombre total de

fenétres locales dans I’image.

Les valeurs du MSSIM exposent une meilleure consistance avec 1’apparence visuelle

qualitative. Une image parfaitement reconstruite a un SSIM moyen égal a 1[21].

111.3. Résultats et discussion
Les simulations ont été réalisés sous Matlab R2009a sur un ordinateur i-3, RAM

4GB. Deux types d’image sont été choisis comme des images de référence : I’image
fantome et I’image réelle. L’image fantdme de type Shepp-Logan (SL) a été réalisée
par le toolbox image processing par la fonction phantom. L’image réelle a été acquise
d’un scanner IRM 1,5 Tesla (GE, Waukesha, WI) en utilisant une bobine téte 8
canaux. Elle représente une coupe a travers un volume 3Dde séquence spoiled
gradient echo (SPGR). L’image pondéré en T1, a été acquises avec les paramétres
suivants : TE =8 ms, TR = 17,6 ms, un angle de bascule de 20°, un champ de vision
(FOV) de 20 cm x 20 cm x 20 cm avec une taille de matrice de 200 x 200 x 200 pour

une résolution isotrope 1 mm®,

I11.3.1. Expérience sur I’image fantome
Pour reconstruire 1’image, un nombre de pixel de 256x256, un réseau 8 bobines

réceptrices distribuées autour de 1’image, un facteur de réduction R égale a 2ont été
choisis. La reconstruction de ’image par la méthode SENSE nécessite le calcul de la

carte de sensibilité,
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sensiity cois befoe iteing

Figure (3.2): 8 cartes de sensibilité avant filtrage

La figure (3.2) représente les huit cartes de sensibilités obtenue a partir de I’image
fantdme utilisant 8 canaux réceptrice, les cartes obtenues sont trop bruitées ; un filtre
passe bas est nécessaire pour débruiter le fond des images. Les cartes de sensibilités

obtenues apreés filtrage sont données par la figure (3.3) suivante :
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sensithty colls afer fitering sensitty coils atter fitering sensitity coils aftr fiteing
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Figure (3.3): 8 cartes de sensibilité apres filtrage

Le saut de lignes dans I’espace k dépend du facteur de réduction, la transformée de
Fourier inverse de I’espace k sous échantillonné donne des images replier. La fig(3.4)

représente les images repliées acquise des huit canaux par la méthode SENSE.
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Figure (3.4):Images repliées acquise des 8 canaux par la méthode SENSE

Les images sont reconstruite avec et sans régularisation ; deux parameétres de
régularisation sont choisi 0.2 et 0.01. La combinaison entre ces images en utilisant la

somme des carrés forme 1’image reconstruite représenté par la fig(3.5).

image reconstruction

Figure (3.5): I’'image reconstruite
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Des simulations numériques ont éte effectuées pour étudier la qualité des images
reconstruite lorsque le facteur d’accélération augmente. Trois parameétres de

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

SNR
Le tableau (3.1) et la figure(3.6) représentent les résultats du SNR 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 paramétre de régularisation A prend les valeurs 0.2 et 0.01

Tableau(3.1): SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

R 2 4 6 8
Sans régularisation 25432 | 1655 | 7.72 6.96
A=0.2 25.82 16.06 | 6.65 8.08
2=0.01 26.19 17.07 | 6.61 8.34
SNR fct R
30 T T T
— % — SENSEsansregularisation
—+— SENSEawecregularisation'0.2'
= SENSEavecregularisation'0.01’
25
N
\\
20 N
o AN
& \\\\
15
N
N
10

2 3 4 5
acceleration factor

Figure(3.6): SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

D’apres le tableau (3.1) et la fig (3.6), nous remarquons que le SNR diminu 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

élévee ; cela signifie que la qualité d’image reconstruite est amélioré.
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NMSE
Le tableau (3.2) et la figure(3.7) 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 parametre de régularisation A prend les valeurs 0.2 et 0.01

Tableau(3.2): NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

R 2 4 6 8
Sans régularisation | 0.0375 | 0.113 0.663 | 0.974
A1=0.2 0.032 0.228 1.28 1.07
A2=0.01 0.010 0.0902 | 1.77 1.01
NMSE fct R
1.8
— % SENSEsansregularisation
1.6 SENSEawecregularisation'0.01'
—%— SENSEawecregularisation'0.2'
1.4
1.2 M \
w1 /;
(n ///
s —
Z 0.8 e
/iﬁ'///
0.6 ////
0.4 —
///
5 6 7 8

acceleration factor

Figure(3.7): NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

La figure (3.7) et le tableau (3.2) montrent que 1’erreur augmente chaque fois que le
facteur d’accélération R augmente, avec toute les valeurs de régularisation. Avec un
facteur d’accélération réduit, nous avons eu une valeur minimiale du NMSE qui

permet d’améliorer la qualité d’image.
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MSSIM
Le tableau (3.3) et la figure (3.8) 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 parametre de régularisation A prend les valeurs 0.2 et 0.01

Tableau(3.3): MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

R 2 4 6 8
Sans 0.9985 0.99854 0.9988 0.99877
régularisation
A1=0.2 0.99845 0.9985 0.9978 0.9991
A2=0.01 0.9987 0.9985 0.9998 0.9991
MSSIM fct R
0.9992 T T T T f
— % SENSEsansregularisation
—%— SENSEawvecregularisation'0.2’'
0.999 SENSEavecregularisation'0.01" ||
0.9988 L
= 0.9986
& 1
= 0.9984
0.9982
0.998 \7/
0.9978 = ¢
2 3 4 5 6 7 8

acceleration factor

Figure(3.8): MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

D’apres la figure (3.8) et le tableau (3.3) nous avons remarqué que I’index de
similarité était proche de 1.
Par conséquent, nous remarquons d’apres les résultats que les signaux des images

reconstruites sont tres éleves avec des erreurs tres réduites pour un facteur
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d’accélération trés réduit ; si ce dernier augmente, les signaux diminue en provoquant

des erreurs qui dégrade la qualité des images.

Images reconstruites:

Nous avons essaye dans cette section, de visualiser les images reconstruites avec
différents facteurs d’accélérations et les comparer avec celle de référence.

la figure (3.8) représente les images reconstruite sans régularisation et leurs
difféerences avec I’image de référence pour différents facteurs d’accélération

R=2,4,6,8.
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i . ) difierence images
image reference image reconstruction 9

Rzz .
SNR=25.432
NMSE=0.0375
MSSIM=0.9985
image reference image reconstruction difference images
R:4 .
SNR=16.55
NMSE=0.113
MSSIM=0.9985
image reference ) i difference images
image reconstruction
R:6 D
SNR=7.72
NMSE=0.663
MSSIM=0.9979
] diference images
Image reference image reconstruction
R=8

SNR=6.96
NMSE=0.974
MSSIM=0.99877

Figure (3.8):1mages reconstruite sans régularisation, et leurs différences avec

I’image de référence pour différente facteurs d’accélération R=2,4,6,8.
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la figure (3.9) représente les images reconstruite avec régularisation (A=0.2) et leurs

différences avec 1’image de référence pour différente facteurs d’accélération

R=2,4,6,8.

difference images

image reference diference images
image reconstruction

image reference image reconstruction

R=2

SNR=25.82
NMSE=0.032
MSSIM=0.99845

R=4

.

SNR=16.06
NMSE=0.228

MSSIM=0.99843

image reference image reconstruction diference images

SNR=6.65
NMSE=1.28
MSSIM=0.9978

image reference image reconstruction

- \ / .

SNR=8.08
NMSE=1.07
MSSIM=0.9987

R=6

Figure (3.9) : images fantdme reconstruite avec régularisation (A=0.2) et leurs

différences avec I’image de référence pour différente facteurs d’accélération

R=2,4,6,8.
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Les figure (3.8) et figure (3.9) montrent que la régularisation améliore la qualité des
images reconstruites. Aprés ’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 a 2.

111.3.2. Expérience sur des données reelles
Dans cette section, nous avons utilisé une image réelle du cerveau d'un volontaire en

bonne santé comme entée de notre algorithme. La qualité des images reconstruites a
été étudiée en appliquant les trois parametres : le SNR, le NMSE et le MSSIM. Les
tableaux (3.4), (3.5) et (3.6) représentent respectivement les valeurs des trois
paramétres de performances des images réelles reconstruites :le SNR, le NMSE et le
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 paramétre de régularisation A

prend les valeurs 0.2 et 0.01

Tableau(3.4): SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation des images reconstruites.

R 2 4 6 8

SNR 30.935 | 28.56 19.38 18.305
SNRreghl 30.794 | 28.88 19.795 | 17.99
SNRregh2 30.51 28.897 | 19.86 16.82

Tableau(3.5): NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation des images reconstruites.
R 2 4 6 8
NMSE 0.0054 |0.003 [0.183 |0.2
NMSEregl | 0.0035 | 0.0039 | 0.183 | 0.171
NMSEreg2 | 0.0052 | 0.0055 | 0.185 | 0.208
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Tableau(3.6): MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation des images reconstruites.

R 2 4 6 8

MSSIM 09969 0.9968 0.9959 0.9955
MSSIMregl | 0.9968 0.9967 0.9958 0.9955
MSSIMreg2 | 0.9969 0.9967 0.9959 0.9955

On remarque d’apres les trois tableaux, qu’avec les facteurs R réduit (R inféricur a 4),

les valeurs du SNR sont élevé, ceux du NMSE sont reduit et le MSSIM est proche de

1, qui veut dire une bonne reconstruction avec un bon contraste. La régularisation

ameliore la qualité des images.

la figure (3.10) représente les images réelles reconstruites sans régularisation et leurs

différences avec I’image de référence pour différente facteurs d’accélération

R=2,4,6,8.
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image reference image reconstruction

difierence images

R=2

SNR=30.935
NMSE=0.0054
MSSIM=0.9967

image refaence image reconstruction difierence images

R=4
SNR=28.56
NMSE=0.003
MSSIM=0.99659

image reference image reconstruction difference imagss

R=6

SNR=19.38
NMSE=0.183
MSSIM=0.99552

image reference image reconstruction diference imagss

R=8

SNR=18.305
NMSE=0.2
MSSIM=0.9955

Figure (3.10) : Images réelles reconstruites sans régularisation et leurs différences

avec I’image de référence pour différents facteurs d’accélération R=2,4,6,8.

la figure (3.11) represente les images réelles reconstruites avec régularisation (A=0.2)

et leurs différences avec I’image de référence pour différents facteurs d’accélération
R=2,4,6,8.
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image reference image reconstruction

R=2

SNR=30.794
NMSE=0.0035
MSSIM=0.99665

image reference image reconstruction

R=4

SNR=28.88

NMSE=0.0039

MSSIM=0.99655
image reference image reconstruction

R=6

SNR=19.795
NMSE=0.183
MSSIM=0.9955

image reference image reconstruction

R=8

SNR=17.99
NMSE=0.171
MSSIM=0.9955

difference images

difference images

diference images

diference images

Figure (3.11) : Images réelles reconstruites avec regularisation (A=0.2) et leurs

différences avec I’image de référence pour différents facteurs d’accélération

R=2,4,6,8.
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De ces résultats, on a remarqué que la reconstruction par la méthode SENSE donne
des bons résultats pour un facteur d’accélération réduit (R=2), mais on introduisant la

régularisation de Tikhonov [23], on a pu améliorer les résultats pour un facteur R=4.

I11.4. Conclusion
Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats de reconstruction SENSE classique,

nous avons inclus aussi la régularisation de Tikhonov. Dans le chapitre suivant, nous

allons présenter les résultats des nouveaux approches SENSE et ESPIRIT.
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Chapitre4 : les résultats de la méthode ESPIRIT

IV.1. Introduction

Dans ce chapitre nous allons présenter les résultats des deux nouvelles approches
SENSE et ESPIRIT et pour trouver les résultats de cette derniére nous allons aussi
présenter les résultats de la méthode GRAPPA qui est la deuxiéme principale

approche dans ce travail.

IV.2. Reconstruction SENSE et ESPTRIT
Dans cette section nous allons présenter la méthode SENSE améliorée, et la nouvelle
méthode ESPIRIT

IVV.2.1.Reconstruction SENSE

La reconstruction SENSE utilisée dans ce chapitre a été améliorée par rapport a
SENSE originale [6](vue précédemment en chapitre3).Comme unique différence,
I’espace k sous échantillonné selon la direction de 1’encodage de phase a été remplacé
par un sous échantillonnage selon les deux directions (lignes et colonnes) comme
montre la fig(4.1).Les données de I’espace kainsi obtenu, dont la fréquence
d’échantillonnage respecte le critére de Nyquist sont utilisées comme signaux
d’autocalibration (ACS).L’utilisation de la méthode SENSE avec un facteur
d’accélération ¢€levé peut dégrader la qualité des images reconstruites (artefacts de
repliement). Dans ces conditions, nous suggérons I’utilisation d’une technique
itérative telle que la reconstruction ESPIRIT, elle a été appliqué pour une meilleure
suppression des artefacts de repliement ainsi que pour une amélioration du rapport

signal sur bruit.

Figure (4.1) : Sous échantillonnage selon les deux directions (R= 2x2 : selon les

lignes et colonnes) avec une surface de calibration au centre de I’image.
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IVV.2.2.Reconstruction ESPTRIT :

Il s'agit d'une démonstration sur la fagon de générer des cartes ESPIRIT et les utiliser
pour effectuer la reconstruction ESPIRIT pour I'imagerie parallele. ESPIRIT est une
méthode qui trouve le sous-espace de données multi-bobines avec région de
calibration dans I'espace k en utilisant une série de décompositions en valeur propre
de la matrice de calibration. L’organigramme de la figure(4.1) 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 Kernel, un seuil et un
nombre d’itération. L’algorithme permet 1’acquisition des 8 images bobines; la
combinaison entre ces images forme I’image reconstruite finale, les images
reconstruite sont analysé en étudiant les parameétres suivant : Le SNR, Le NMSE et le
MSSIM.
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Images références 8

bobines
Fsnaces k
R, nombre de lignes de calibration, Mask : lignes et colonnes W
Taille Kernel ‘window’ Calibrer les données J
Y
Voire les 8 images bobines :
p 4 N amplitude et phase.
Calcule de la matrice de calibration A et le
SVD (A)
\\§ J
v
4 N\
Valeurs propre et vecteurs propres

l '

Tracé de valeurs propres &

[ Valeurs W et vecteurs M propres dans ’espace image ] Images des vecteurs
propres
Seuil 0.9 dans I’espace ]
Images pour le W —> Calcule M et W ]
v

Images des valeurs propres
e ESPIRIT dans I’espace Images et
[ Nombre d’itération CG ]—> aussi vecteurs propres
amplitude et phase

8 Images non
combinés

Image reconstruite
(SENSE auto calibré)

l

[ SNR, NMSE, MSSIM ]

Figures (4.2) : Organigramme de la reconstruction ESPIRIT
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Une comparaison entre les deux images reconstruites par les deux méthodes SENSE
et ESPIRIT a été effectuée.

IVV.3. Application

Pour les différentes simulations effectuées, deux types d’image sont été choisis
comme des images de référence : L’image fantbme de type Shepp-Logan (SL), et
I’image réelle Brain décrites au chapitre03. Un autre type d’image réelle a champ de
vue inférieur a I’objet imagé a été choisi dans ce chapitre afin de s’assurer des
capacités de notre algorithme. Cette image a été acquise d’un scanner IRM 1,5 Tesla
(GE, Waukesha, WI) en utilisant une bobine téte 8 canaux. Elle représente une coupe
2Dde séquence écho de spin. L’image a été acquise avec les parameétres suivants:
TR= 550 ms,TE=14 ms, taille de la matrice: 320 x168, épaisseur de coupe : 3mm et
un champ de vue (FOV) de 200 mmx 150 mm inférieur a I’objet imagé dans la

direction d’encodage de phase.

I1VV.3.1. Expérience sur I’image fantome

Pour reconstruire 1’image, un nombre de pixel de 256x256, un réseau 8 bobines
réceptrices distribuées autour de 1’image, un facteur de réduction R égale a 2, un
nombre de lignes de calibration de 24, une taille Kernel de 6x6,un facteur de
régularisation de 0.2ont été choisis.

IVV.3.1.1. Reconstruction SENSE
En appliquant une transformée de Fourier inverse a chaque espace k (voir chapitre 3)
donné a partir de I’image de référence donné par la fig(4.3.a), nous pouvons acquérir

I’image reconstruite représenté par lafig(4.3.b).
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image reference image reconstruction

a) b)
Figure (4.3): a) I’image référence, b) I’image reconstruite

La qualit¢ de I’image reconstruite par la nouvelle méthode SENSE (donnée par la

fig(4.3 b.) a été amélioré.

IV.3.1.2. Reconstruction ESPIRIT
Pour reconstruire I’image, les mémes parameétres cités ci-dessus avec un seuil de 0.9
et un nombre d’itération de 20ont été¢ choisis. La figure (4.4) et la figure (4.5)

représente respectivement I’amplitude et la phase des 8 images bobines de références.

magnitude of physical coil images

Figure (4.4): Amplitude des 8 images bobines de références

phase of physical coil images

Figure (4.5): phase des 8 images bobines de références.
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En suivant I’organigramme décrit dans la fig(4.2), la matrice des vecteurs propres V

est représentée dans la Fig. (4.6).Les signaux de I’espace k sont dans le V; et ils sont

nulle dans le ¥V, (voir chapitre2).

Singular Vectors
80 T

T
signular vector value
60 threshold

40~

20

0 50 100 150 200 250 300

Singular vectors

50 100 150 200 250
Singular value #

Figure (4.6) : Valeurs et vecteurs propre singuliers

La Figure (4.7) a) et b) représente respectivement 1’amplitude et la phase des cartes
de sensibilités obtenue par la décomposition en valeurs singulieres de la matrice de
calibration décrite en chapitre 2. Seulement les vecteurs propre correspond aux
valeurs propre "=1' sont choisi (derniére ligne de la fig 4.7.a). Dans les positions ou
aucun valeurs propre '=1' n’est trouvé, les sensibilités sont nulles ; ces positions ne
correspond a aucun signal (représenté en couleur noire dans l’espace image des

valeurs propres dans la fig4.7.c).
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Magnitude of Eigen Vectors

a) b)

Eigen Values in Image space

c)

Figure (4.7) : Cartes de sensibilité a partir des données d’autocalibration utilisant une
decomposition en valeurs propres. Haut : vecteurs propres et bas : valeurs propres a

partir d’une bobine 8 canaux.

L’image reconstruite par la méthode ESPIRIT est représenté par la fig(4.8)

image reconstruction

Figure (4.8) : Image reconstruite par la méthode ESPIRIT.

Les deux méthodes de reconstructions: SENSE et ESPIRIT sont évaluées et
comparées a la méthode GRAPPA qui est tres utilisé actuellement dans les

applications medicales, et ceci en faisant varier certains parametres liés aux images.
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IVV.3.1.3. Parametres de performances :

L'évaluation consiste a calculer des parametres donnant une mesure a la qualité
de I’image reconstruite. Les paramétres permettant d'évaluer la qualité de I’image
sont : Le SNR, le NMSE et le MSSIM.

Les graphes dans les figs(4.9), (4.10) et (4.11), représentent respectivement
I’évolutions de SNR, NMSE et MSSIM des images reconstruite par les trois
méthodes : SENSE, GRAPPA et ESPIRIT en fonction des facteurs d’accélération qui
sont R=2 ,4,6 et 8 dans le cas d’un sous échantillonnage selon le codage de phase, et
dans le cas du sous échantillonnage selon les deux directions lignes et colonnes Tous
d’abord, il faut calculer le facteur d’accélération total pour une meilleure qualité
d'image par 1’équation . Pour le sous-échantillonnage bidimensionnel par des facteurs
de R,R, et de N,N despace k, [laccélération effective, y compris
Nacsx Nacsy Lignes ACS est d'environ [24].

R= Rx By (4.1)

Nacsx Nacs,
1+(Rg Ry—1)— 0

NxNy

Donc dans notre cas on obtient les valeurs de R comme suit R=3.92, 14.47, 28.89 et
44 .35.
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Figures (4.9) : SNR en fonction de R : a) avec saut de lignes et colonnes.

b) avec un saut de lignes
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Figure (4.10) : NMSE en fonction du R : a) avec saut de lignes et colonnes.

b) avec un saut de lignes
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Figure (4.11) : MSSIM en fonction du R a) avec saut de lignes et colonnes.

b) avec un saut de lignes
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D’apres les tracés les figs (4.9 a), (4.10 a) et (4.11 a), on remarque que chaque fois on
augmente le facteur d’accélération le SNR diminue, le NMSE (erreur) augmente et le
MSSIM diminue, ce qui prouve que les images reconstruites présentent des
distorsions pour un facteur d’accélération élevé. La régularisation est un parameétre
trés important dans les problémes inverses, la qualit¢ de I’image reconstruite est
amélioré par les trois méthodes : SENSE, GAPPA et ESPIRIT avec régularisation. On
remarque aussi que la méthode ESPIRIT a le SNR le plus élevé, le NMSE le plus
réduit donc moins d’erreur et un MSSIM plus proche de 1 par rapport aux deux autres
méthodes GRAPPA et SENSE. ESPIRIT est meilleur.

Les tracés des figs (4.9 b), (4.10 b) et (4.11 b), montrent que le sous échantillonnage
selon I’encodage de phase a amélioré les résultats par rapport au sous échantillonnage

selon les deux directions.

IVV.3.1.4. Images reconstruites

Dans cette section, nous avons essayé de visualiser les images reconstruites des trois
méthodes SENSE, GRAPPA et ESPIRIT avec régularisation en appliquant un sous
échantillonnage lignes et colonnes, et un sous échantillonnage lignes.

Les images reconstruites des trois méthodes SENSE, GRAPPA et ESPIRIT avec
régularisation et un sous échantillonnage correspond aux différents facteurs

d’accélérations R sont représentées respectivement par les fig.(4.12), (4.13) et (4.14)

1V.3.1.4.1. SENSE

Les images reconstruites par la méthode SENSE avec régularisation de différents
facteurs d’accélérations R=3.92, R=14.47, R=28.89 et R=44.35 sont représentées par
la fig.(4.12), A gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a

droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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image reference image reconstruction difference images

R=3.92

image reference image reconstruction difference images

R=14.47

image reference image reconstruction difference images

R=28.89

image reference image reconstruction difference images

R=44.35

Figure (4.12) : Images fantdme reconstruites par la méthode SENSE avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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1V.3.1.4.2. GRAPPA
Les images reconstruites par la méthode GRAPPA avec régularisation de différents

facteurs d’accélérations R=3.92, R=14.47, R=28.89 et R=44.35 sont représentees par
la fig.(4.13),A gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a droite :

différence entre image reconstruite et image référence.

image reference image reconstruction difference images

R=3.92

image reference image reconstruction difference images

R=14.47

image reference image reconstruction difference images

R=28.89

image reference image reconstruction difference images

R=44.38

Figure (4.13) : Images fantdme reconstruites par la méthode GRAPPA avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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IV.3.1.4.3. ESPIRIT
Les images reconstruites par la méthode ESPIRIT avec régularisation de différents

facteurs d’accélérations R=3.92, R=14.47, R=28.89 et R=44.35 sont représentees par
la fig.(4.14), A gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a

droite : différence entre image reconstruite et image référence.

image reference image reconstruction difference images

R=3.92

image reference image reconstruction difference images

R=14.47

image reference image reconstruction difference images

R=28.89

image reference image reconstruction difference images

R=44.35

Figure (4.14) : Images fantdme reconstruites par la méthode ESPIRIT avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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On remarque que la qualité des images reconstruites par les trois méthodes en
fonction de R est améliorée par rapport a la qualité des images reconstruites par la
méthode SENSE vue au chapitre3.

Dans les trois méthodes de reconstruction utilisées dans ce chapitre, on remarque
qu’aprés I’augmentation du facteur R, les résultats se dégradent progressivement. La
reconstruction présente de faibles distorsions pour un facteur R supérieur a 3.92.

Dont le but d’améliorer la qualité des images obtenues par un facteur R supérieur a
3.92, nous avons essayé d’effectuer un sous échantillonnage selon 1’encodage de

phase.

IV.3.1.5. Sous échantillonnage selon I’encodage de phase
Les images reconstruites par les trois méthodes SENSE, GRAPPA et ESPIRIT avec

régularisation sont représentées respectivement par les fig.(4.15), (4.16), (4.17).

IV.3.1.5.1. SENSE

Les images reconstruites par la méthode SENSE avec régularisation de différents
facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont représentées par la fig.(4.18),A
gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a droite : différence

entre image reconstruite et image référence.
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image reference image reconstruction difference images

R=2

image reference image reconstruction difference images

R=4

image reference image reconstruction difference images

R=6

image reference image reconstruction difference images

R=8

Figure (4.15) : Images fantdme reconstruites par la méthode SENSE avec
régularisation en fonction de R.A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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IV.3.1.5.2. GRAPPA
Les images reconstruites par la méthode GRAPPA avec régularisation de différents

facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont représentées par la fig.(4.19),A
gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a droite : différence

entre image reconstruite et image référence.

image reference image reconstruction difference images

R=2

image reference image reconstruction difference images

R=4

image reference image reconstruction difference images

R=6

image reference image reconstruction difference images

R=8
Figure (4.16) : Images fantdme reconstruites par la méthode GRAPPA avec

régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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IV.3.1.5.3. ESPIRIT
Les images reconstruites par la méthode ESPIRIT avec regularisation de différents

facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont représentées par la fig.(4.19),A
gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a droite : différence

entre image reconstruite et image référence.

image reference image reconstruction difference images

R=2

image reference image reconstruction difference images

R=4

image reference image reconstruction difference images

R=6

image reference image reconstruction difference images

R=8

Figure (4.17) : Images fantdme reconstruites par la méthode ESPIRIT avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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Apres I'utilisation d’un sous échantillonnage selon 1’encodage de phase, nous avons
obtenus des résultats qui prouvent une amélioration dans les images reconstruites avec

tres faible distorsions pour un facteur R supérieur a 2.

1V.3.2.Expérience sur I’image réelle
Deux types d’images réelles ont été utilisés : Image Brain et Image a champ de vue

réduit par rapport a I’objet imagé.

IVV.3.2.1. Image reelle Brain

Nous avons utilisé une coupe d’image réelle du cerveau d'un volontaire sain décrite
dans le chapitre3 comme entée de nos algorithmes. Pour reconstruire cette image, les
mémes parametres cités ci-dessus sont choisi. Les résultats obtenus a partir des
images reconstruites par les trois méthodes SENSE, GRAPPA et ESPIRIT sans et

avec régularisation sont donneées par la suite.

IVV.3.2.1.1. Reconstruction SENSE
Les tableaux (4.1), (4.2), (4.3) représentent les résultats du SNR, NMSE et MSSIM
des images reconstruites en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

Résultats de la méthode SENSE saut de lignes et colonnes avec et sans régularisation

Tableau (4.1) : SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 3.92 14.47 28.89 44.35
SNR 26.79 22.188 22.71 24,048
SNRregh 30.163 28.65 28.065 27.245
Tableau (4.2) : NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 3.92 14.47 28.89 44.35
NMSE 0.0047 0.0359 0.1104 0.163
NMSEregh 0.0083 0.081 0.1688 0.2067
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Tableau (4.3) : MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 3.92 14.47 28.89 44.35
MSSIM 0.99999 0.99987 0.99984 0.99981
MSSIMregh 0.99998 0.99984 0.99981 0.99978

Les images réelles reconstruites par la méthode SENSE avec régularisation de

différents facteurs

d’accélérations R=3.92, R=14.47, R=28.89 et R=44.35 sont

représentées par la fig.(4.18),A gauche :images références, au milieu: images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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image reference difference images

R=3.92
image reference diference images

R=14.47
image reference image reconstruction difference images

R=28.89
Image rEference image reconstruction difference images

R=44.35

Figure (4.18) : Images reconstruites par la méthode SENSE avec saut de lignes et
colonnes, avec régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au
milieu : images reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image

référence.

Similairement aux images fantdme, on remarque d’aprés les tableaux (4.1), (4.2) et
(4.3) et la fig(4.18) que la qualité des images reconstruites par les trois méthodes en
fonction de R est améliorée par rapport a la qualité des images reconstruites par la
méthode SENSE vue au chapitre3. Les résultats sont tres bons pour un facteur
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d’accélération R=2, I’image reconstruite se dégrade faiblement en augmentant le

facteur d’accélération. La régularisation améliore de plus en plus nos résultats.

1V.3.2.1.2. Reconstruction GRAPPA
Les tableaux (4.4), (4.5), (4.6) représentent les resultats du SNR, NMSE et MSSIM
des images reconstruites en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

Tableau (4.4) : SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 3.92 14.47 28.89 44.35
SNR 29.98 25.71 27.46 27.52
SNRregh 37.025 34.45 37.52 33.75
Tableau (4.5) : NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 3.92 14.47 28.89 44.35
NMSE 0.073 0.085 0.093 0.119
NMSEregh 0.005 0.047 0.097 0.135
Tableau (4.6) : MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 3.92 14.47 28.89 44.35
MSSIM 0.99998 0.99997 0.99978 0.99979
MSSIMregh 0.99998 0.99984 0.99982 0.99979

Les images réelles reconstruites par la méthode GRAPPA avec régularisation de

différents facteurs

d’accélérations R=3.92, R=14.47, R=28.89 et R=44.35 sont

représentées par la fig.(4.19), A gauche :images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.

83




Chapitre4 : les résultats de la méthode ESPIRIT

image reference image reconstruction difference images

R=3.92
image reference image reconstruction difference images
B .
image reference diference images
: .
image reference image reconstruction diference images
R=44.35

Figure (4.19) : Images reconstruites par la méthode GRAPPA avec régularisation en
fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images reconstruites et a

droite : différence entre image reconstruite et image reférence

D’apres les tableaux (4.4), (4.5) et (4.6) et la fig(4.19),0on remarque que la qualité de
I’image reconstruite par un facteur d’accélération réduit(R=3.92) est bonne. Lorsque
ce dernier augmente, la puissance des artéfacts augmente ; ceci est remarquable dans

la différence des images de référence et reconstruite. on remarque aussi que GRAPPA
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trouve des resultats améliorés comparant a la méthode SENSE. La qualité de I’image

reconstruite se dégrade en augmentant le facteur d’accélération.

IV.3.2.1.3. Reconstruction ESPIRIT
Les tableaux (4.7), (4.8), (4.9) représentent les reésultats du SNR, NMSE et MSSIM

des images reconstruites en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

Tableau (4.7) : SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 3.92 14.47 28.89 44.35
SNR 43.048 44.58 44.34 50.87
SNRregh 42.99 40.53 40.86 39.75
Tableau (4.8) : NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 3.92 14.47 28.89 44.35
NMSE 0.0056 0.032 0.075 0.123
NMSEregh 0.0095 0.0778 0.146 0.187
Tableau (4.9) : MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 3.92 14.47 28.89 44.35
MSSIM 0.99997 0.99988 0.99984 0.99982
MSSIMregh 0.99996 0.99984 0.99998 0.99978

Les images réelles reconstruites par la méthode ESPIRIT avec régularisation de

différents facteurs

d’accélérations R=3.92, R=14.47, R=28.89 et R=44.35 sont

représentées par la fig.(4.20), A gauche :images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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image reference image reconstruction diference images
o | .
\ | ’

difference images

image reference

R=14.47
image reference image reconstruction difference images
image reference image reconstruction diference images

Figure (4.20) : Images reconstruites par la méthode ESPIRIT avec régularisation en
fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images reconstruites et a

droite : différence entre image reconstruite et image référence.

D’apres les tableaux (4.7), (4.8) et (4.9) et la fig(4.20), on remarque que ESPIRIT trouve des
résultats ameliorés comparant aux autres méthodes. La qualité de I’image reconstruite

s’améliore aussi en augmentant le facteur d’accélération.
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1V.3.2.2. Sous échantillonnage selon I’encodage de phase
Un sous échantillonnage selon 1’encodage de phase a été établi dont le but d’améliorer

la qualité des images obtenues par un facteur R supérieur a 3.92.

1VV.3.2.2.1. Reconstruction SENSE
Les tableaux (4.10), (4.11), (4.12) representent les résultats du SNR, NMSE et
MSSIM des images reconstruites en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

Tableau (4.10) : SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation.

R 2 4 6 8
SNR 31.4989 24.142 17.4726 17.359
SNRregh 32.429 26.586 19.03 18.828

Tableau (4.11) : NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 2 4 6 8
NMSE 0.0024 0.012 0.0581 0.1034
NMSEregh 0.0027 0.0148 0.0752 0.1168

Tableau (4.12) : MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 2 4 6 8
MSSIM 0.99998 0.99997 0.99994 0.99986
MSSIMregh 0.99998 0.99994 0.99992 0.99984

On remarque d’apreés les tableaux (4.10), (4.11) et (4.12) que les images reconstruites
trouvent de bons résultats par un sous échantillonnage selon le codage de phase
comparant a ceux qui utilise un sous échantillonnage lignes et colonnes. La

régularisation améliore aussi les résultats.

Les images réelles reconstruites par la méthode SENSE avec régularisation de

différents facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont représentées par la
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fig.(4.21), A gauche : images références, au milieu : images reconstruites et a droite :

différence entre image reconstruite et image référence.

image reference image reconstruction diference images

R=2

im age reference image reconstruction difference images
R=4

image reference image reconstruction dfference images
R=6

image reference image reconstruction diference images
R=8

Figure (4.21) : Images Brain reconstruites par la méthode SENSE avec régularisation
en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images reconstruites et a

droite : différence entre image reconstruite et image référence.

La qualité des images reconstruites est améliorée.
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I1V.3.2.2.2. Reconstruction GRAPPA
Les tableaux (4.13), (4.14), (4.15) représentent les résultats du SNR, NMSE et
MSSIM des images reconstruites en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

Tableau (4.13) : SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 2 4 6 8
SNR 35.43 27.12 18.07 16.93
SNRreg) 36.93 33.4 33.19 25.12
Tableau (4.14) : NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 2 4 6 8
NMSE 0.0013 0.02 0.09 0.117
NMSEregh 0.0014 0.0131 0.0287 0.0612
Tableau (4.15) : MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans
régularisation
R 2 4 6 8
MSSIM 1 0.99993 0.99962 0.99965
MSSIMreg 0.99999 0.99995 0.99993 0.99986

Les images réelles reconstruites par la méthode GRAPPA avec régularisation de
différents facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont représentées par la
fig.(4.22), A gauche :images références, au milieu : images reconstruites et a droite :

différence entre image reconstruite et image référence.
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image reference image reconstruction difference images

R=2
image reference image reconstruction diference images
R=4
image reference image reconstruction difference images
R=6
image reference image reconstruction difference images
R=8

Figure (4.22) : Images Brain reconstruites par la méthode GRAPPA avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images
reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image réféerence

Les tableaux (4.13), (4.14) et (4.15) et la figure (4.22) montrent que les résultats sont
améliorés par un sous échantillonnage selon 1’encodage de phase. La régularisation

améliore les résultats.
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1V.3.2.2.3. Reconstruction ESPIRIT :
Les tableaux (4.16), (4.17), (4.18) représentent les résultats du SNR, NMSE et
MSSIM des images reconstruites en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

Tableau (4.16) : SNR en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 2 4 6 8
SNR 44.83 41.126 43.25 45.25
SNRregh 43.152 42.11 41.35 36.67

Tableau (4.17) : NMSE en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 2 4 6 8
NMSE 0.0037 0.0123 0.0144 0.0266
NMSEregh 0.004 0.0184 0.0385 0.0693

Tableau (4.18) : MSSIM en fonction du facteur d’accélération R, avec et sans

régularisation

R 2 4 6 8
MSSIM 0.99997 0.99995 0.99994 0.9999
MSSIMreghl 0.99997 0.99993 0.99992 0.99986

Les images réelles reconstruites par la méthode ESPIRIT avec régularisation de
différents facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont représentées par la
figure (4.23), A gauche : images références, au milieu : images reconstruites et a

droite : différence entre image reconstruite et image référence.
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image reference image reconstruction difference images

R=2

image rEfe rence image reconstruction difference images
R=4

image reference image reconstruction difference images
R=6

image reference image reconstruction difference images
R=8

Figure (4.23) : Images Brain reconstruites par la méthode ESPIRIT avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image réféerence

On remarque d’aprés les (4.16), (4.17), (4.18) et les fig(4.23) qu’ESPIRIT donne de bons

résultats par rapport a SENSE et GRAPPA. Les images reconstruites sont de trés bonnes

qualités, et lorsque le facteur d’accélération est tres élevé, des petites distorsions sous forme

de traits de tres faible intensité se présentent. La régularisation ameéliore aussi la qualité des

images reconstruites.
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1VV.3.2.3. Image reelle chevauchée
Les résultats des images reconstruites & partir des images chevauchée « image Brain-
alias-8ch » par les trois méthodes SENSE, GRAPPA et ESPIRIT sans et avec

régularisation sont représentées par la suite.

1VV.3.2.2.3.1. Reconstruction SENSE
Le tableau (4.19) représente respectivement, les résultats de SNR, NMSE et MSSIM

des images reconstruites, avec régularisation en fonction du facteur d’accélération R

avec saut de lignes.

Tableau (4.19) : SNR, NMSE, MSSIM en fonction du facteur d’accélération R.

R 2 4 6 8
SNR 27.75 23.012 23.97 23.05
NMSE 0.0087 0.038 0.053 0.07
MSSIM 1.97x103 2x103 2x103 2x103
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Les images réelles chevauchées reconstruites par la meéthode SENSE avec
régularisation de différents facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont
représentées par la fig.(4.24), A gauche :images références, au milieu : images

reconstruites et & droite : différence entre image reconstruite et image référence

Figure (4.24) : Images reconstruites par la méthode SENSE avec saut de lignes, avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image réféerence
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1VV.3.2.3.2. Reconstruction GRAPPA
Le tableau (4.20) représente respectivement, les résultats de SNR, NMSE et MSSIM

des images reconstruites, avec régularisation en fonction du facteur d’accélération R.

Tableau (4.20) : SNR, NMSE, MSSIM en fonction du facteur d’accélération R.

R 2 4 6 8

SNR 30.83 28.27 29.65 30.03
NMSE 0.0025 0.021 0.028 0.051
MSSIM 2x103 2x103 2x103 2x103
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Les images réelles chevauchées reconstruites par la méthode GRAPPA avec
régularisation de différents facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont
représentées par la figure (4.25), A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence

R=8

Figure (4.25) : Images reconstruites par la méthode GRAPPA avec saut de lignes,
avec régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image réference
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1VV.3.2.3.3. Reconstruction ESPIRIT
Le tableau (4.21) représente respectivement, les résultats de SNR, NMSE et MSSIM

des images reconstruites, avec régularisation en fonction du facteur d’accélération R.

Tableau (4.21) : SNR, NMSE, MSSIM en fonction du facteur d’accélération R

R 2 4 6 8

SNR 30.03 29.44 31.47 27.81
NMSE 0.003 0.028 0.041 0.055
MSSIM 1.9x103 1.9x103 1.9x103 2x103
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Les images reelles chevauchées reconstruites par la méthode ESPIRIT avec
régularisation de différents facteurs d’accélérations R=2, R=4, R=6 et R=8 sont
représentées par la fig.(4.26),A gauche :images références, au milieu: images
reconstruites et & droite : différence entre image reconstruite et image référence

Figure (4.26) : Images reconstruites par la méthode ESPIRIT avec saut de lignes, avec
régularisation en fonction de R. A gauche : images références, au milieu : images

reconstruites et a droite : différence entre image reconstruite et image référence
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La méthode ESPIRIT a donné de bons résultats, puisqu’elle utilise une calibration sur les
données qui ont un fort repliement due au sous échantillonnage, selon le codage de phase, ou

SENSE a échoué avec ce type de données.

IVV.4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons presenté les résultats de la nouvelle SENSE, et de la
nouvelle méthode d’autocalibration ESPIRiT, Nous avons présenté aussi les cartes de
sensibilités des bobines qui peuvent étre calculées en utilisant une décomposition en
valeurs singulieres de la matrice de calibration en choisissant seulement les vecteurs
propres correspond a une valeur propre’=1’, la production de reconstruction robustes

et optimales.
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Conclusion général

L'IRM est une modalité d'imagerie qui est devenu largement utilisé dans les routines
quotidiennes cliniques en raison de sa bonne résolution spatio-temporelle. En outre,
I'imagerie parallele est une technique plus récente pour l'imagerie médicale. Elle
présente de nombreux avantages lorsqu'ils sont utilisés en IRM comme la réduction
du temps global de formation d'image ou l'amélioration de la résolution spatio-
temporelle.

Le travail présenté dans ce mémoire a été consacré a la reconstruction des images de
résonance magnétique a partir d’un sous-échantillonnage de I’espace k (champs de
vus FOV réduit FOV/R)

Nous avons dans un premier temps présenté notre contribution dans le cadre de la
reconstruction d’images en imagerie classique, puis nous nous sommes penchés sur ce
probléme de reconstruction d’images provenant d’appareils a temps d’acquisition
rapide.

Nous avons commencé par appliqué la méthode SENSE sans et avec sa forme
régularisée, nous avons présenté les résultats de reconstruction SENSE classique,
nous avons inclus aussi la régularisation de Tikhonov.

Ensuit pour objectif d’avoir une reconstruction de qualité améliorée dans le deuxieéme
volé de notre travail, nous avons présenté la nouvelle SENSE, et une nouvelle
méthode d’autocalibration ESPIRIT, Nous avons montré aussi que les cartes de
sensibilités des bobines peuvent étre calculées en utilisant une décomposition des
opérateurs valeurs propres dans ACPI, ces cartes peuvent étre utilisée dans une
reconstruction SENSE, avec tous les avantages d’autocalibration, la production de

reconstruction robustes et optimales.
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