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Résumeé

La médecine nucléaire est une spécialité d'imagerie qui permet d'étudier le fonctionnement
des organes a 1’aide de faibles doses de radiotraceurs. Les deux modalités principales utilisées
sont la Tomographie par Emission de Positrons (TEP) et la Tomographie par Emission
Monophotonique (TEMP). Bien que ces techniques réduisent I'exposition du patient aux
rayonnements, l'utilisation de faibles activités de radiotraceurs génére intrinsequement un
bruit élevé et une dégradation de qualité d’image, rendant difficile la détection des structures
pathologiques fines et compromettant la précision diagnostique. Pour surmonter ce défi, cette
thése s’appuie sur une synergie entre la simulation physique et l'intelligence artificielle (IA).
Dans un premier temps, le logiciel de simulation GEANT4 a été utilisé pour modéliser les
interactions des rayonnements avec les détecteurs, dont le but d’optimiser la résolution en
énergie. Parallélement, 1'apprentissage profond a été déployé pour améliorer la qualité d'image
: un Réseau Antagoniste Génératif (GAN) a été spécifiquement congu pour réduire
efficacement le bruit au niveau du sinogramme avant la reconstruction de l'image, tandis
qu'un Réseau a Attention par Canal Résiduel (RCAN) a été appliqué pour améliorer
considérablement la résolution spatiale des images reconstruites. Les résultats obtenus, qui
surpassent les performances des méthodes existantes rapportées dans la littérature, démontrent
que cette approche combinée permet de produire des images TEP et TEMP de qualité
supérieure, tant en termes de netteté que de fidélité quantitative. Ces avancées facilitent

I’interprétation clinique et contribuent a un diagnostic plus précis, fiable et reproductible.

Mots clés : Médecine nucléaire, Tomographie par Emission de positrons (TEP), Tomographie
par Emission Monophonique (TEMP), Apprentissage profond, Réseau Antagoniste Génératif
(GAN), Simulation, Qualité d’image.



Abstract

Nuclear medicine is an imaging specialty that allows the study of organ function using low
doses of radiotracers. The two main modalities used are Positron Emission Tomography
(PET) and Single-Photon Emission Computed Tomography (SPECT). Although these
techniques reduce patient exposure to radiation, the use of low radiotracer activities inherently
generates high noise and image quality degradation, making the detection of fine pathological
structures challenging and compromising diagnostic accuracy. To overcome this challenge,
this thesis leverages a synergy between physical simulation and Artificial Intelligence (Al).
Initially, the GEANT4 simulation software was employed to model the interactions of
radiation with the detectors, with the aim of optimizing energy resolution. Concurrently, deep
learning was deployed to enhance image quality: a Generative Adversarial Network (GAN)
was specifically designed for efficient noise reduction at the sinogram level prior to image
reconstruction, while a Residual Channel Attention Network (RCAN) was applied to
significantly improve the spatial resolution of the reconstructed images. The results obtained,
which surpass the performance of existing methods reported in the literature, demonstrate that
this combined approach produces superior quality PET and SPECT images, both in terms of
sharpness and quantitative fidelity. These advancements facilitate clinical interpretation and

contribute to a more precise, reliable, and reproducible diagnosis.
Keywords: Nuclear Medicine, Positron Emission Tomography (PET), Single-Photon

Emission Computed Tomography (SPECT), Deep Learning, Generative Adversarial Network
(GAN), Simulation, Image Quality.
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Introduction générale

1. Contexte générale

Depuis l'avénement de la premiére image par rayons X réalisée par Roentgen en 1895,
lI'imagerie médicale a inauguré une ¢re nouvelle dans le domaine des diagnostics médicaux en
offrant la possibilité d'explorer I'anatomie interne du corps humain de maniére non invasive.
Cette avancée a ouvert la voie au développement de technologies innovantes permettant une
visualisation améliorée en deux et trois dimensions de l'intérieur du corps humain. Les
techniques d'imagerie les plus avancées actuelles englobent les rayons X, la
TomoDensitoMétrie (TDM), la Tomographie par Emission de Positrons (TEP), la
Tomographie par Emission MonoPhotonique (TEMP), les ultrasons et 1'Imagerie par
Résonance Magnétique (IRM). Chacune de ces modalités présente sa propre spécificité,
cependant elles permettent toutes d'obtenir des images du corps humain avec une précision
exceptionnelle, ce qui facilite I'établissement de diagnostics rapides et fiables et contribuent a
accroitre la précision de la détection des anomalies [1,2].

Des systemes de diagnostic assisté par ordinateur ont été développés, efficaces pour
détecter les maladies, facilitant ainsi leur détection précoce. De plus, divers auteurs ont
exploré l'intégration des approches de traitement personnalisées et de la médecine de
précision, permettant 1'élaboration de plans de traitement adaptés aux caractéristiques et aux
besoins individuels des patients [3].

2. Problématique

Les images en médecine nucléaire sont connues pour leur qualité intrins€que souvent
médiocre, due principalement a la faible dose de radiotraceur injectée pour des raisons de
radioprotection, ce qui entraine un fort bruit statistique. De plus, ’insuffisance de données ou
le flou spatial peuvent rendre certaines petites régions d’intérét indétectables. Ces limitations
rendent fréquemment nécessaire un examen complémentaire afin d’aider le médecin a
localiser précisément la pathologie et a poser un diagnostic fiable. Ce processus peut s’avérer
long et retarder le début du traitement du patient. Ces facteurs combinés compliquent
I’interprétation des images et peuvent, dans certains cas, conduire a un faux diagnostic.

3. Objectifs et motivations

Les images en médecine nucléaire jouent un rdle central dans le diagnostic et le suivi des
pathologies, mais leur interprétation reste confrontée a des limitations intrinséques liées a la
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physique de D’acquisition. Le faible flux de comptage impos€¢ par les contraintes de
radioprotection entraine un bruit élevé, une résolution spatiale limitée et des artefacts pouvant
compromettre la visibilité des petites régions d’intérét. Ces facteurs augmentent la difficulté
d’analyse, méme pour des praticiens expérimentés, et peuvent conduire a des diagnostics
retardés ou erronés, avec des conséquences directes sur la prise en charge du patient [4,5].

Dans ce contexte, I’amélioration de la qualité des images reconstruites constitue un enjeu
majeur, tant sur le plan technique que clinique. L’objectif de cette thése est donc d’étudier et
d’optimiser les différents facteurs affectant la qualité d’image en médecine nucléaire,
notamment les artefacts, la résolution spatiale et le bruit li¢ aux conditions d’acquisition. Nous
proposons pour cela une approche fondée sur I’apprentissage profond, appliquée en amont de
la reconstruction, afin de restaurer les données en forme de sinogramme et d’enrichir
I’information avant sa transformation en image.

Cette démarche vise a produire des images de meilleure qualité, plus fideles
anatomiquement et mieux adaptées a 1’analyse visuelle comme quantitative. La validation de
nos méthodes s’appuie ainsi sur une évaluation combinée, a la fois quantitative et qualitative,
afin de permettre une comparaison rigoureuse avec les approches classiques et celles de 1’état
de P’art. L’objectif final est de contribuer a une interprétation plus fiable, rapide et précise des
examens, en particulier dans les cas complexes ou les signes de pathologie sont subtils ou peu
contrastés.

4. Contribution

Les travaux présentés dans cette thése s’appuient sur 1’analyse critique des limites de 1’état
de I’art pour proposer plusieurs contributions originales dans le domaine de la reconstruction
et de I’optimisation des images en médecine nucléaire. Ces apports se déploient selon trois
axes complémentaires : la modélisation physique du systeme d’acquisition, I’amélioration des
données par apprentissage profond, et I’évaluation rigoureuse des performances.

Modélisation physique et simulation du systéme d’imagerie

e Une simulation détaillée de composants clés de la gamma caméra et de la caméra
TEP a été réalisée a I’aide d’un logiciel basé sur les lois fondamentales de la
physique, permettant d’étudier finement leur réponse impulsionnelle et d’identifier

des pistes d’optimisation pour améliorer la résolution en énergie.

e Une étude approfondie des interactions entre un scintillateur de type Nal(TI) et des

particules de masses et d’énergies différentes a été menée, offrant une meilleure



compréhension du comportement du détecteur selon le radiotraceur utilisé

(notamment *mTc et '*I).

Amélioration des données et reconstruction avancée

Nous avons proposé une stratégie d’amélioration des sinogrammes basée sur les
Réseaux Antagonistes Génératifs (GAN), appliquée en amont de la reconstruction,
afin de restaurer l’information perdue et de réduire le bruit sans altérer les

structures pertinentes.

Le modéle GAN basé¢ sur RCAN, intégrant un générateur de type Residual Channel
Attention Network (RCAN), a ¢été développé et appliqué pour améliorer
significativement la résolution spatiale des images reconstruites, tout en préservant

les détails fins et en controlant la texture du bruit.

Afin de surmonter la difficulté liée a la disponibilité limitée des données cliniques,
une approche par transfert d’apprentissage a été mise en ceuvre : un modele pré-
entrainé sur un jeu de données a été¢ adapté efficacement a une petite base de
données, permettant un gain substantiel en temps d’entrainement et une

performance élevée en reconstruction.

Evaluation comparative et validation

Une comparaison systématique a ét¢ menée entre les méthodes classiques de
reconstruction (FBP, ART et OSEM) et celles intégrant 1’apprentissage profond,
mettant en évidence les avantages de notre approche en termes de qualité visuelle et

de stabilité.

L’¢évaluation quantitative de notre modele repose sur un ensemble complet de
métriques reconnues : PSNR, RMSE, SSIM, CNR, LPIPS, ainsi que la mesure de la

FWHM comme indicateur direct de la résolution spatiale.

En combinant ces différents apports, cette thése propose une démarche globale et

innovante, alliant rigueur physique, avancées algorithmiques et adaptation aux contraintes
cliniques réelles. Les résultats obtenus dépassent ceux de I’état de I’art, notamment en
imagerie TEP et TEMP, tant sur le plan de la qualité d’image que sur celui de la robustesse

aux faibles statistiques.

5. Plan de these

Cette these de doctorat est divisée en quatre chapitres :



Chapitre 1 : Principe de I’imagerie en médecine nucléaire

Une introduction au domaine de la médecine nucléaire et a I’imagerie tomographique est
présentée dans ce chapitre décrivant ainsi le processus détaillé de la formation de 1’image a
partir de donnée brute.

Ce chapitre est consacré¢ a la présentation des fondements physiques de 1’imagerie en
médecine nucléaire ainsi que les types d’émission radioactives et d’interactions des
rayonnements avec la matiére. Une partie de ce chapitre est dédi¢ a I’architecture de la
gamma caméra, la caméra TEP et la présentation de leurs différents composants, ainsi que la
description des deux principaux types de I’imagerie tomographique : la Tomographique par
Emission MonoPhotonique (TEMP) et la Tomographique par Emission de Positrons (TEP).
Et enfin, les paramétres et facteurs qui influent sur la qualit¢ des images en médecine
nucléaire.

Chapitre 2 : Fondements théoriques et état de ’art

Plusieurs méthodes de reconstruction existent et sont divisées en deux catégories, les
méthodes analytiques qui s’appuient sur des transformées mathématique telles que la
transformée de Fourier ou de Radon et I’autre catégorie, les méthodes itératives, se basent sur
un processus répétitif ou une estimation initiale de 1'image est progressivement affinée, ce
chapitre présente en détails ces méthodes de reconstruction classiques ainsi que les méthodes
d’apprentissage profond et de simulation adoptée dans 1’étude et 1’amélioration de la
résolution spatiale, la résolution en énergie et la qualité de I’image.

Ce chapitre comprendra également une revue de littérature concernant la simulation et
'amélioration de la qualité d'image en médecine nucléaire.

Chapitre 3 : Cadre expérimental et méthodologique

Ce chapitre présente le cadre expérimental et méthodologique mis en ceuvre dans cette
theése. Il détaille les outils, les données et les approches utilisées pour mener a bien les
différentes ¢€tapes de notre travail, depuis la simulation du systéeme d’acquisition jusqu’a la
reconstruction et 1’évaluation des images. Nous commengons par décrire la structure du code
de simulation utilisé, incluant la configuration du mod¢le, la définition des classes principales,
ainsi que les mécanismes d’enregistrement et de contréle des données. Cette simulation
permet de modéliser fidelement le fonctionnement d’une gamma caméra et d’un dispositif
TEP, en prenant en compte les interactions physiques dans le scintillateur. Ensuite, nous
présentons les bases de données employées, en précisant leurs caractéristiques et leur rdle

dans I’entrainement et I’évaluation des modeles. Nous présentons par la suite les méthodes de

4



reconstruction mises en ceuvre, avec un focus sur les approches hybrides intégrant
I’intelligence artificielle dans des pipelines classiques. Pour chacune, une description détaillée
des algorithmes, des architectures neuronales et des étapes de traitement est fournie, afin de
clarifier leur fonctionnement et leur contribution respective a 1’amélioration de la qualité
d’image.

Ce travail a été réalis¢ a I’aide d’une station de calculs soigneusement choisi pour
favoriser le temps de reconstruction d’images et la rapidit¢ du calcul de nos programmes
utilisés.

Chapitre 4 : Simulation des systémes de détection et validation des méthodes de
reconstruction

Ce chapitre présente et analyse les résultats obtenus dans cette thése, tant sur le plan
qualitatif que quantitatif. Il est structuré autour de trois axes principaux correspondant aux
contributions méthodologiques développées :

(1) Les performances de la simulation du systéme d’acquisition, notamment en termes de
modé¢lisation de la réponse et de résolution en énergie ;

(2) L’évaluation de I’amélioration de la qualité des images médicales, incluant la réduction
du bruit, le contraste et la netteté visuelle ;

(3) Les gains en résolution spatiale atteints grace aux approches hybrides basées sur

I’apprentissage profond, notamment le modele GAN basé sur RCAN.

Pour chaque axe, les résultats sont confrontés aux méthodes classiques et a 1’état de ’art,
permettant une discussion approfondie sur les avantages, les limites et I’impact clinique
potentiel des solutions proposées.

Cette theése se terminera par une conclusion générale et des perspectives dans le domaine

d’étude et d’amélioration de la qualité d’image en médecine nucléaire.
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1. Introduction

L’imagerie fonctionnelle a révolutionnée le diagnostic médical en offrant des informations
fondamentales sur le fonctionnement des organes et des tissus du corps humain, elle compléte
I’imagerie anatomique comme la tomodensitométrie ou I’imagerie par résonnance magnétique
qui visualise la partie structurelle du corps humain. L’imagerie fonctionnelle apporte un plus
dans la détection précoce des maladies notamment les maladies cardiaques, cancers et
maladies neurologiques dégénératives qui se manifestent par des changements fonctionnels
précédant les altérations structurelles, elle permet également de faire la caractérisation et la
différenciation des Iésions en déterminant la nature d’une anomalie détectée par 1’imagerie
anatomique. L’imagerie fonctionnelle peut ainsi évaluer 1’étendue des maladies et faire
I’évaluation de la réponse au traitement et de la viabilité tissulaire, la planification
thérapeutique et la compréhension des mécanismes physiopathologiques [6-8].

Cette modalité d’imagerie médicale se distingue par I’utilisation de radiopharmaceutiques,
des substances injectables dans le corps humain dont le but est d’explorer un processus
biologique spécifique. La fixation du radiopharmaceutique dans 1’organe ciblé permet
d’émettre des rayonnements détectables par des équipements spécialisés tels que la gamma
caméra et la caméra TEP, ces signaux seront transformés en images qui représente la
distribution des radiopharmaceutiques dans 1’organe ciblé afin de déterminer son activité ou
sa fonction, offrant ainsi des informations complémentaires indispensables aux autres
modalités d’imagerie [9-11].

Le but de ce chapitre est de décrire les fondements physiques et technologiques de
I'imagerie en médecine nucléaire. Nous commencerons par examiner les principes communs
régissant 1'utilisation des radiopharmaceutiques et leurs détections. Nous aborderons ensuite,
en détails, l'architecture et le fonctionnement des équipements clés : d'abord la gamma-
caméra, puis la caméra TEP. Une fois ces technologies établies, nous présenterons leurs
applications cliniques : l'imagerie Tomographique par Emission MonoPhotonique (TEMP),
qui offre une vision tridimensionnelle, puis la Tomographie par Emission de Positrons (TEP),
une technique ponctuelle qui a largement dépassé les limites fonctionnelles de la précision de
l'image grace a ses principes de détection de coincidence. Enfin, nous présenterons I’ensemble
des facteurs qui influent sur la qualité de I’image en médecine nucléaire qui peuvent étre liés a
I’équipement comme la résolution spatiale et la résolution en énergie, aux patients comme
I’effet de volume partiel et les mouvements lors de ’acquisition, et finalement aux données
brutes et aux algorithmes de reconstruction d’images tels que le bruit du comptage et les

différents types et parameétres d’algorithmes de reconstruction en médecine nucléaire.
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2. Fondements physiques de I'imagerie en médecine nucléaire

Afin de saisir le fonctionnement des différentes modalités d’imagerie en médecine
nucléaire, il est important de comprendre les principes physiques fondamentaux qui
permettent la visualisation des processus biologiques, depuis 1’acquisition du signal jusqu’a
I’obtention de 1I’image finale.

Dans cette partie, nous étudions les lois nucléaires régissant la désintégration des isotopes
et les interactions des rayonnements avec la matiére, dans le but de comprendre les
phénomenes permettant de cartographier I’activité radioactive au sein du corps humain. Nous
présentons les principes de la radioactivité, les types d’émissions utilisés en imagerie
médicale, ainsi que les mécanismes d’interaction de ces rayonnements avec les tissus
biologiques et les détecteurs.

2.1. Radioactivité

La radioactivité est un phénomeéne physique naturel correspondant a 1’émission spontanée
de rayonnements par des noyaux atomiques instables, qui se transforment en noyaux plus
stables au cours d’un processus appelé désintégration. Ce phénomene trouve des applications
dans de nombreux domaines scientifiques et technologiques, notamment en médecine, en
énergie nucléaire, en industrie, en archéologie et en recherche fondamentale [12,13].

2.1.1. Principes et propriétés

Au moment de la désintégration, le noyau parent, instable, se transforme en un noyau fils
de stabilité accrue, cette transformation cause un changement dans le nombre de protons et de
neutrons, 1’excés d’énergie du noyau parent est libéré sous forme de rayonnements ionisants.

La radioactivité est caractérisée par une demi-vie et relative a la décroissance radioactive.

2.1.2. Demi-vie (Période radioactive)

La durée au bout de laquelle la moitié¢ des noyaux radioactifs seront désintégrés est appelée
une demi-vie [14], c’est une caractéristique constante et propre a chaque isotope qui ne peut
pas €tre modifié par aucun moyen physique, chimique ou biologique [15].

2.1.3. Décroissance radioactive

La décroissance radioactive est un processus exponentiel qui dépend de la demi-vie, cela

signifie que la vitesse a laquelle les noyaux se désintegrent est proportionnelle au nombre de

noyaux radioactifs présents a un instant donné, elle est exprimée par la formule suivante [16] :

N(t) = Nge=* (1)
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Ou:
e N(t) est le nombre de noyaux radioactifs restant au temps t.
e Np est le nombre initial de noyaux radioactifs.
e Aestla constante de désintégration (liée a la demi-vie).

La demi-vie est directement liée a la constante de désintégration par la relation : T1/2
=A.In(2) = 10.693.
2.1.4. Activité et unité

L'activité est directement proportionnelle au nombre de noyaux radioactifs présents et a la
constante de désintégration (A) de l'isotope (qui est inversement liée a la demi-vie). L’activité
représente la quantité de la radioactivité présente dans une substance. Mathématiquement, elle
est exprimée par la relation :

A= AN (12)

Ou N est le nombre de noyaux radioactifs.

L’unité de I’activité radioactive d’une substance est le Becquerel (Bq) [17], une Becquerel
est définie comme une désintégration par seconde.

L’activité en médecine nucléaire est cruciale pour la détermination de la quantité du
radiopharmaceutique a administrer au patient afin d'obtenir des images de bonne qualité tout
en respectant les limites de dose de rayonnement.

2.2. Types d'émissions radioactives utilisées en imagerie

La pertinence clinique de I’imagerie en médecine nucléaire dépend d’une maniere directe
du choix de type des rayonnements émis par le nucléide pour déterminer la méthode de
détection utilisée, son énergie pour garantir la bonne pénétration a travers les tissus du corps
humain pour assurer une bonne acquisition par les détecteurs et enfin sa demi-vie en faisant
un compromis entre une durée suffisamment longue pour correspondre a la durée de
I’acquisition de I’image, mais aussi suffisamment courte pour étre rapidement éliminer du
corps humain apres la fin de I’examen.

Les deux types d’émissions fondamentales dans l’imagerie sont 1’émission gamma et
I’émission de positrons.

2.2.1. Emission gamma (y)

L’émission gamma (y) est un processus de désintégration radioactive au cours duquel un

noyau atomique, apres une transformation a ou f, se trouve dans un état énergétique excité.

Pour atteindre un état fondamental plus stable, il libére un quantum d’énergie sous forme de
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photon gamma (un rayonnement ¢lectromagnétique de trés haute fréquence et de courte
longueur d’onde). Contrairement aux particules a ou B, I’émission y n’entraine ni changement
de numéro atomique ni de masse nucléaire ; elle correspond uniquement a une désexcitation
du noyau.

Ce type de rayonnement est exploité en imagerie médicale, notamment en TEMP. Dans
cette technique, un radiotraceur émettant des photons gamma est administré au patient. Ces
derniers traversent les tissus biologiques avec une atténuation relativement faible, en raison de
leur grande capacité de pénétration, et sont détectés par une gamma caméra. La reconstruction
spatiale de la distribution de ces photons permet de former une image reflétant 1’activité
métabolique ou fonctionnelle des organes ciblés [18].

Les photons gamma sont caractérisés par une énergie discréte et spécifique a chaque
isotope radioactif, ce qui facilite leur identification et leur collimation, assurant ainsi une
bonne spécificité en imagerie.

2.2.2. Emission de positrons (Désintégration f*)

La désintégration B*, ou émission de positrons, se produit dans les noyaux instables
présentant un excés de protons par rapport au nombre optimal assurant la stabilité
nucléaire. Afin de rétablir un équilibre entre protons et neutrons, un proton du noyau se
transforme en neutron. Cette transformation s’accompagne de la libération d’énergie
cinétique partagée entre les particules émises.

Le positron émis interagit rapidement avec la matiere environnante : apres avoir perdu
une partie de son €nergie par ionisation et excitation des atomes, il finit par rencontrer un
¢lectron. L’interaction entre ces deux particules (de masses égales mais de charges
opposées) donne lieu a un phénomene appelé annihilation, au cours duquel leurs masses
sont converties en énergie selon la relation d’Einstein E=mc?. Ce processus génére deux
photons gamma d’énergie 511 keV chacun, émis en sens opposés (environ 180°), afin de
conserver a la fois I’énergie et la quantité de mouvement.

Ce mécanisme fondamental constitue la base physique de la TEP. En effet, la
détection coincidente des deux photons gamma permet de localiser précisément la ligne
d’origine de 1’annihilation, ce qui rend possible la reconstruction tridimensionnelle de la

distribution du radiotraceur dans le corps.
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2.3. Interaction des rayonnements avec la matiére biologique

Lorsqu’un photon gamma traverse la matiére biologique, il peut interagir avec les atomes
selon trois principaux processus physiques : 1’effet photoélectrique, la diffusion Compton et la
création des paires.

La figure I.1 illustre les trois principaux mécanismes d’interaction des rayonnements
gamma avec la matiere en fonction du numéro atomique Z du milieu traversé et de 1’énergie E

du photon incident. Ces interactions sont décrites en détail dans la partie suivante [19].

80

Création
de paires

60 Effet
7 photoélectrique
40 Effet
Compton
20
0.001 0.01 0.1 1 10 100
E (MeV)

Figure I.1 : Domaines de prédominance des trois principaux mécanismes d’interaction des
rayonnements gamma avec la matiere en fonction du numéro atomique Z et de 1’énergie E du
photon.

2.3.1. Effet photoélectrique

L'effet photoélectrique est une interaction fondamentale au cours de laquelle un photon
incident est entiérement absorbé par un atome du milieu. Lors de cette interaction, le photon
disparait et transfere l'intégralité de son €nergie a un €lectron situé dans l'une des couches
internes de 1’atome [20].

Si I'énergie ainsi transférée est supérieure a l'énergie de liaison de cet électron a son
orbitale atomique, I'¢lectron est alors ¢&jecté de l'atome. Cet électron ¢&jecté, appelé
photoélectron, posséde une énergie cinétique (Ec) qui est égale a la différence entre 1'énergie
(Ey) du photon incident et 1'énergie de liaison (Eliaison) de 1'¢lectron a son orbitale :

E. = Ey — Eligisin (1.3)

11



Chapitre I : Principe de I’imagerie en médecine nucléaire ||| GGGEGEG

Ce phénomene est crucial en imagerie nucléaire, car c'est l'interaction principale
recherchée dans les détecteurs (cristaux scintillateurs) pour la conversion de 1'énergie des
photons en un signal mesurable, garantissant ainsi une mesure précise de 1'énergie du photon.

La figure 1.2 résume le principe de I’effet photoélectrique [21].

rayon you X

électron éjecté
du cortége

]
Figure 1.2 : Effet photoélectrique.
2.3.2. Diffusion Compton

Contrairement a 1’effet photoélectrique ou la totalité de I’énergie du photon est absorbée, la
diffusion Compton implique un transfert partiel de I’énergie. Le photon incident céde une
partie de son énergie a un électron des couches périphériques, c’est un processus de collision
entre photon et électron.

Avec cette ¢énergie regue, I’électron est rejeté de son atome en devenant un électron
Compton ce qui cause une déviation (diffusion) de la trajectoire du photon par un angle qui
varie de 0 degrés (pas de perte d’énergie) a 180 degrés (perte maximale de I’énergie).

La figure 1.3 résume le principe du phénomene de la diffusion Compton.

O Photon diffusée
Photon mcident /

0\4 /\,x\‘*"
M\\%/S o

@® Flectron de recul

Figure 1.3 : Diffusion Compton.

2.3.3. Création de paires

La création de paires se produit lorsqu’un photon de trés haute énergie (un rayon gamma)

s'approche du champ ¢lectrique puissant émanant d'un noyau atomique. Dans ce cas, 1'énergie
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du photon se transforme en masse, entrainant la création d'une paire électron-positron.
Le positron créé se comporte comme tout autre positron émis par désintégration béta plus. Il
parcourt une courte distance, perd son énergie cinétique, puis s'annihile avec un électron du
milieu, produisant deux photons gamma de 511 keV émis a 180° I'un de l'autre.

La figure 1.4 illustre schématiquement ce processus.

électron

photon
incident

E > 1,022 Me
e+

positon

Figure 1.4 : Création de paires.

2.4. Radiopharmaceutiques

Les radiopharmaceutiques sont des substances pharmaceutiques qui contiennent des
radionucléides, administré au patient afin de visualiser un processus biologique pour le
diagnostic ou le traitement de plusieurs maladies [22].

Le radionucléide est la partie radioactive du radiopharmaceutique, celle qui permet
d’émettre les rayonnements captés par ’appareil d’imagerie. Le choix du radionucléide
dépend de I’objectif de I’examen (diagnostic ou thérapie) [23].

Le tableau 1.1 présente les caractéristiques des principaux radiopharmaceutiques utilisés en
diagnostic médical.

Tableau I.1 : Radiopharmaceutiques utilisés en TEMP et en TEP.

Type Radionucléide Demi-vie Radiation Application
Gallium-67 3.26; Y Imagerie TEMP
Emission gamma | Technetium-99m 6h Y Imagerie TEMP
Indium-111 2.80] Y Imagerie TEMP
lodine-123 13.22h Y Imagerie TEMP
Carbon-11 20.36m B+ Imagerie TEP
Nitrogen-13 9.97m B+ Imagerie TEP
Oxygen-15 2.13m B+ Imagerie TEP
Fluorine-18 109.77m B+ Imagerie TEP
Copper-61 3.34h B+ Imagerie TEP
Emission de Copper-64 12.70h B+ Imagerie TEP
positron Gallium-66 9.49m B+ Imagerie TEP
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Gallium-68 67.71m B+ Imagerie TEP
Rubidium-82 1.26m B+ Imagerie TEP
Zirconium-89 78.41h B+ Imagerie TEP

lodine-124 4.17; B+ Imagerie TEP

La gamma caméra, utilisée en TEMP, et le systétme TEP, destiné a la tomographie par
émission de positrons, reposent sur des principes de détection fondamentalement différents, ce
qui se traduit par des architectures et des composants spécifiques a chaque modalité. Ces
différences s’expliquent principalement par la nature des rayonnements détectés et par la
méthode de localisation spatiale des événements radiologiques.

3. Gamma caméra

La gamma caméra, ou la caméra d’ Anger (du nom de son inventeur, Hal Anger, en 1957),
est un dispositif d’imagerie nucléaire utilis¢ en TEMP pour visualiser la distribution spatiale
d’un radiopharmaceutique émetteur gamma dans le corps du patient. En détectant les photons
gamma émis, elle permet de reconstruire des images fonctionnelles de 1’activité biologique.
La figure L.5 représente une gamma caméra avec ses deux tétes mise face a face de forme

plate et rectangulaire.

Figure L.5 : Gamma caméra.

La caméra gamma, ainsi que les scanners TEP, constitue un palier des technologies
d'imagerie en médecine nucléaire [24-26], elle se compose principalement d’un collimateur
(de type trou d'épingle, a trous paralléles, divergent ou convergent), d’un milieu de conversion
(scintillateur ou semi-conducteur), de Tubes Photomultiplicateurs (TPM) ou de réseaux de
détecteurs semi-conducteurs, et d’'un mécanisme de lecture. Ces composants sont décrits en
détails dans la section suivante.

La figure 1.6 illustre I’architecture de la téte de détection de la gamma caméra.
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Figure 1.6 : Composants de la téte de détection d’'une gamma caméra.

3.1. Architecture et composants de la gamma caméra

La gamma caméra se compose de trois €éléments principaux, le collimateur, le composant
le plus important pour la détection des photons, le cristal scintillateur qui a pour réle la
conversion des photons gamma en photons lumineux, et le tube photomultiplicateur.

3.1.1. Collimateur

Le collimateur est le premier élément que rencontre les photons gamma émis par le corps
humain, il agit comme un filtre optique dans sa sélection des photons, il garde les photons
perpendiculairement regus et élimine ceux qui sont obliques ou diffuse. Il est composé
généralement de plomb ou de tungsténe (matériaux lourds). Il existe plusieurs types de
collimateurs, des collimateurs a trous d’épingle, des collimateurs a réseau de trous parall¢les
et des collimateurs convergents ou divergents.

3.1.1.1. Collimateur a trou d’épingle

Le collimateur a trou d’épingle est un type de collimateurs congu pour les applications qui
nécessitent une treés haute résolution spatiale. Il ne posséde qu’un seul petit trou par lequel
passent les photons gamma émis par le corps du patient. La taille de cette petite ouverture
varie entre 0.5mm et quelques millimetres, permettant ainsi de visualiser de petit organes ou
zones d’intérét avec une trés haute résolution mais une sensibilité réduite ce qui nécessite un
temps d’acquisition plus longs [27,28].

La figure 1.7 illustre I’architecture d’un collimateur a trou d’épingle.
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Figure 1.7 : Collimateur a trou d’épingle.

3.1.1.2. Collimateur a réseau de trous paralléles

C’est le type de collimateurs le plus répandu dans les gammas caméra, il se compose d’une
plaque métallique de plombs ou de tungsténe orientée perpendiculairement a la surface du
cristal détecteur, percé d’une série de nombreux canaux paralleles de petite taille. Une

illustration de ce type de collimateur est donnée a la figure 1.8.

Figure 1.8 : Collimateur a trous parall¢les.
Ces collimateurs offrent une résolution spatiale (capacité a distinguer les détails fins) et
une sensibilité (nombre de photons détectés) relativement uniforme [29].

3.1.1.3. Collimateur divergent

Les collimateurs divergents ont été congus pour permettre a la gamma caméra d’imager un

champ de détection plus larges que la surface du cristal détecteur, c’est un type de collimateur
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moins fréquemment utilisé, en raison de ses limitations en termes de résolution spatiale et de
sensibilité.

Comme illustré a la figure 1.9, les canaux du collimateur sont orientés de manicre
divergente par rapport au plan du détecteur. Cette géométrie fait que les photons provenant
d’un objet de grande taille sont dirigés vers le cristal selon un angle convergent, produisant

une image réduite par rapport aux dimensions réelles de 1’objet.

il

Figure 1.9 : Collimateur divergent.

Ce principe permet effectivement d’acquérir des images d’organes dont I’étendue dépasse
celle du détecteur. Toutefois, cette possibilité s’accompagne de deux inconvénients majeurs :
e Une dégradation de la résolution spatiale : due a 1’élargissement apparent des
canaux avec la distance, ce qui réduit la précision de localisation des événements.
e Une faible sensibilité : plus le champ de vue est €largi, plus la fraction de photons
pouvant traverser les canaux diminue, car 1’angle d’acceptation devient plus

restrictif.

Ainsi, bien que les collimateurs divergents offrent un gain en champ de vue, leur utilisation
est limitée par un compromis défavorable entre résolution, sensibilit¢é et distorsion
géométrique [30,31].
3.1.1.4. Collimateur convergent

Les collimateurs convergents ont €té¢ congus pour permettre a la gamma-caméra d'agrandir
(ou de magnifier) lI'image d'une région d'intérét sur le cristal détecteur. C'est également un
type de collimateur moins fréquemment utilisé en routine que le collimateur parallele, mais il
trouve des applications spécifiques.

Les photons émis par le patient passent par des canaux convergents qui se dirigent vers un

point focal situé devant le collimateur, comme illustré a la figure 1.10.
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2N

Figure 1.10 : Collimateur convergent.

Ce processus permet de grossir la taille de I'image projetée sur le détecteur par rapport a la
taille réelle de l'objet imagé. Ce type de collimateur est ainsi utilisé pour acquérir des images
d'organes de taille moyenne ou de régions d'intérét spécifiques avec une résolution spatiale
améliorée due a cette magnification. Cependant, cela s'opeére au détriment d'un champ de
vision plus restreint par rapport aux collimateurs paralleles, et la sensibilité peut varier en
fonction de la distance de I'objet par rapport au point focal du collimateur [32,33].

3.1.2. Cristal scintillateur

Le cristal scintillateur joue un rdle central dans la détection des rayons gamma en
médecine nucléaire : il convertit les photons gamma de haute énergie en signaux lumineux
(photons visibles ou proches du visible) par un processus appelé scintillation. Pour assurer
une efficacit¢ de détection optimale, ce matériau doit présenter une forte probabilité
d’interaction avec les photons incidents, condition remplie lorsqu’il combine une densité
¢levée et un numéro atomique (Z) €leveé. Ces propriétés favorisent les interactions telles que
I’effet photoélectrique et la diffusion Compton, augmentant ainsi la probabilité d’absorption
des photons gamma.

L'iodure de sodium dopé¢ au thallium [Nal(Tl)] est le scintillateur le plus largement utilisé
en TEMP. Grace a la densité du matériau (3,67 g/cm?) et au numéro atomique ¢levé de I’10de
(Z = 53), il présente une excellente efficacité d’absorption pour les photons gamma dont
I’énergie se situe entre 70 et 200 keV. La majorité de ces photons sont arrétés sur une
épaisseur de quelques centimetres, ce qui permet d’optimiser la conception des détecteurs tout
en garantissant une réponse rapide et linéaire [34,35].

3.1.3. Guide lumiére

Le guide lumiére, placé entre le cristal scintillateur et les photomultiplicateurs, est
généralement constitu¢ d’une plaque de verre ou d’un matériau transparent similaire. Il assure
I’adaptation de I’indice de réfraction entre le cristal et la photocathode des tubes

photomultiplicateurs, ce qui optimise le transfert de la lumiére produite lors de la scintillation.
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Par ailleurs, il maintient une distance mécanique nécessaire entre le cristal et les tubes,
assurant une bonne étanchéité du vide interne des photomultiplicateurs tout en protégeant le
cristal contre les chocs thermiques ou mécaniques [36,37].

3.1.4. Tube photomultiplicateur (TPM)

Le photomultiplicateur est un instrument qui convertit les photons de lumiere, générés par
un cristal scintillant, en signaux ¢électriques. Ce tube a vide fonctionne avec trois composants
principaux : une photocathode (négative), des dynodes (sous haute tension progressive), et
une anode (positive).

Son fonctionnement repose sur les étapes suivantes : des photons incidents percutent la
photocathode, ou ils générent 1’émission d’électrons par effet photoélectrique. Ces
¢lectrons primaires sont ensuite attirés par un champ ¢électrique et accélérés vers la premiere
dynode, ou commence le processus d’amplification en cascade. A chaque dynode, de
nouveaux ¢lectrons sont libérés, créant une avalanche électronique. Ce phénomene est répété
jusqu'a ce que le signal, fortement amplifié, soit collecté par I'anode. L'amplitude du signal
final, également appelé gain, est directement liée au nombre de dynodes et a la tension
appliquée. Plus I'énergie des photons lumineux est grande, plus l'amplitude du signal
¢lectrique sera élevée. La figure 1.11 illustre les composants d’un tube photomultiplicateur
[38].
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Figure 1.11 : Tube photomultiplicateur.
La gamma cameéra est I'appareil de base pour I'imagerie en médecine nucléaire. Elle permet
de réaliser les examens de type TEMP, qui fournissent des images en 3D. Quant a la TEP,
plus récente et plus précise que la TEMP, offrant une meilleure résolution et sensibilité pour
visualiser 'activité des organes.
4. Caméra TEP
La caméra TEP posséde une architecture et des composants spécifiquement congus pour

détecter les paires de photons d’annihilation émis lors de la désintégration B*. Elle se
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compose généralement d’un anneau de détection entourant le patient, comme illustré sur la

Figure .12 [39].

Figure 1.12 : Caméra TEP.

4.1 Architecture et composants de la caméra TEP

Le bloc de détection, qui est le coeur de la caméra TEP, est composé de trois éléments
disposés en série :
4.1.1 Cristaux scintillateurs

Le cristal scintillateur constitue la premicre interface rencontrée par les rayons gamma
dans le bloc de détection TEP. Son rdle principal est d’arréter efficacement les photons de
511 keV issus de ’annihilation positron-¢lectron et de convertir leur énergie en un signal
lumineux (appelé scintillation) proportionnel a I’énergie absorbée. Pour maximiser
I’efficacité de détection, ces cristaux sont fabriqués a partir de matériaux présentant une haute
densité, un numéro atomique effectif élevé et un temps de décroissance radiative court,
permettant ainsi une bonne résolution temporelle et énergétique. Parmi les matériaux les plus
utilisés figurent le BGO (Germanate de Bismuth), le LSO (Orthosilicate de Lutétium), tres
performant, et le LYSO (Orthosilicate d'Yttrium et de Lutétium), largement répandu en
imagerie clinique moderne. Ces cristaux sont généralement découpés en petits ¢léments
discrets ou en blocs segmentés, afin d’améliorer la résolution spatiale du systeme et de
localiser précisément I’interaction photon-matiére au sein du détecteur.

4.1.2 Photodétecteurs

Placés a l'arriere des cristaux, les photodétecteurs ont pour role de convertir la lumicre

émise lors de la scintillation en un signal électrique exploitable par 1’électronique
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d’acquisition. Deux types principaux sont utilisés en imageriec TEP : les tubes
photomultiplicateurs (PMT) classiques, et les photodétecteurs au silicium (SiPM, Silicon
Photomultiplier), de plus en plus employés dans les systémes modernes.

Les SiPM présentent plusieurs avantages significatifs : ils sont compacts, insensibles aux
champs magnétiques externes (ce qui permet leur utilisation en imagerie hybride TEP/IRM),
et offrent une excellente résolution temporelle, essentielle pour réduire les événements
aléatoires grace a une fenétre de coincidence étroite.

4.1.3 Electronique de coincidence

C’est un composant qui permet d’enregistrer les événements (lumiére convertie en signal
¢lectrique) de tous les détecteurs, il est caractérisé par :

Une ligne de réponse (LOR) : qui définit la trajectoire possible de la paire de photons.

Un temps de vol: la mesure de la 1égére différence de temps d'arrivée entre les deux
photons pour localiser le point d'annihilation plus précisément sur la LOR, améliorant ainsi le
rapport signal sur bruit et la qualité de I'image [40].

5. Imagerie Tomographique par Emission Monophotonique (TEMP)

L’imagerie tomographique par émission monophotonique (TEMP ou SPECT, de I'anglais
Single Photon Emission Computed Tomography) est une technique d’imagerie en médecine
nucléaire qui explore le métabolisme des tissus et des organes et produit des images
tridimensionnelles. Le processus du fonctionnement de la TEMP commence par 1’injection du
radiotraceur, qui va émettre des photons détectables par le gamma caméra, et se termine par la
reconstruction des données brutes en une image 3D révélant ainsi 1’activité fonctionnelle.

Les systéeme TEMP sont équipés généralement d’une, deux ou trois tétes gamma caméra ce
qui permet de réduire le temps d’acquisition et d’augmenter la sensibilité du systéme.

L'imagerie TEMP offre deux avantages majeurs. D'abord, elle permet la reconstruction
d'images en 3D, ce qui fournit une vue beaucoup plus détaillée de la distribution du
radiotraceur et aide a localiser précisément une pathologie. Ensuite, cette visualisation en trois
dimensions améliore le contraste en éliminant la superposition des structures anatomiques, ce
qui rend la détection des Iésions beaucoup plus facile pour le clinicien.

5.1. Principe d'acquisition TEMP

Le principe d'acquisition dans la TEMP repose sur la rotation de la gamma caméra. Apres
injection du radiotraceur dans le corps du patient, les photons gamma €mis seront détecter par

une ou plusieurs gamma caméra qui tournent autour du patient, ce qui permet d'acquérir une
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série de projection 2D sous différents angles. Chaque projection correspond a une vue de la
distribution du traceur dans 1'organisme depuis un angle spécifique.
L’ensemble de ces projections collectées est appelé données brutes, qui vont par la suite

former des sinogrammes.

sinogramme

projections objet

Figure 1.13 : Processus de formation des sinogrammes.
La formation des sinogrammes est une étape essentielle dans la reconstruction d'images car
il représente graphiquement la position du détecteur en fonction de I'angle de rotation [41].

5.2. Reconstruction d'images TEMP

Apres I’acquisition des données brutes par le gamma caméra, I’étape de reconstruction
joue un roéle fondamental dans la formation de 1’image fonctionnelle. Deux grandes
familles de méthodes sont utilisées en imagerie TEMP : les méthodes analytiques et les
méthodes itératives.

Les méthodes analytiques telles que la rétroprojections simple et filtrée (SBP et FBP) sont
connues par leur rapidité de reconstruction mais nécessite un nombre de projection important.

Le principe de ces méthodes est basé sur le calcul d’une estimation discréte de la

transformée inverse de Radon, dont la formulation mathématique est donnée par [42]:

f () = =B b6) * h(E) je=xcosy+ysin by (14)

La méthode de la rétroprojection filtrée (FBP) évalue la valeur du pixel f(x) en
additionnant les résultats traités des projections pour chacun des angles k, une opération
appelée sommation k (la rétroprojection), puis normalise le résultat par un facteur 1/2d
associ¢ au nombre total d'angles d. Le filtrage est I'étape essentielle : chaque projection brute
(sinogramme) by, obtenue sous l'angle Oy, est convoluée avec la Fonction de Filtre de Rampe
h(t) afin d'éliminer le flou radial inhérent au processus. Cela donne ainsi la projection filtrée
bl * h(t). Ce résultat filtré est par la suite cartographié sur le pixel (x, y) grace a la relation

géométrique t = x cos Ok + y sin Ok.
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Contrairement aux méthodes analytiques, les méthodes itératives reposent sur un processus
progressif d’ajustement entre les projections mesurées et un modele direct de formation de
I’image. Elles utilisent des algorithmes tels que I’ART (la Technique de Reconstruction
Algébrique de D’anglais Algebraic Reconstruction Technique), le SART (Technique de
Reconstruction Algébrique Simultanée de ’anglais Simultaneous Algebraic Reconstruction
Technique) ou I’OSEM (Algorithme de maximisation de l'espérance par sous-ensembles
ordonnés de 1’anglais Ordered Subsets Expectation Maximization). Ces approches permettent
de mieux gérer le bruit, d’intégrer des modeles physiques (atténuation, diffusion, réponse du
détecteur) et de réduire les artéfacts, méme avec un nombre limité de projections [43].

Le principe des méthodes de reconstruction des images est détaillé dans le deuxieme
chapitre.

6. La Tomographie par Emission de Positrons (TEP)

L’imagerie tomographique par émission de positrons (TEP ou PET, de I’anglais Positron
Emission Tomography) est une technique d’imagerie diagnostique de la médecine nucléaire.
Elle permet de visualiser en image 3D le processus biologique ou métabolique du corps
humain en utilisant des radiotraceurs émetteurs de positrons. Cette modalité est
particulierement précieuse en cardiologie, neurologie et en oncologie afin d’évaluer I’activité
métabolique des tissus.

6.1. Principe de détection en TEP

Le principe de I’imagerie TEP est basé sur la désintégration béta plus avec libération d’un
positron [44]. Cela commence par I’injection du radiotraceur émetteur de positrons, le noyau
radioactif de ce traceur se désintégre dans le corps du patient et libére un positron. Ce dernier
va rencontrer un électron apres avoir parcouru une tres courte distance de 1mm généralement,
cette rencontre est appelée I’annihilation.

La masse de ces deux particules va étre transformer en énergie en libérant deux photon
gamma de 511KeV chacun et de direction complétement opposée 1’un de 1’autres. Ce qui fait
qu’on ne peut parler de détection en coincidence TEP que lorsque deux photons gamma
frappent deux détecteurs opposés simultanément ou dans une fenétre de temps extrémement
coutre (en nanosecondes) [45].

La figure 1.14 montre la ligne de réponse qui constitue une ligne imaginaire reliant entre
les deux détecteurs ayant recus les deux photons gamma simultanément et enregistrée une
coincidence, et en captant des milliers de ces événements en coincidences on peut reconstruire

la distribution du radiotraceur dans le corps du patient [46].

23



Chapitre I : Principe de I’imagerie en médecine nucléaire ||| GGGEGEG

Figure 1.14 : Ligne de réponse.
La détection en coincidence offre une sensibilité et une résolution spatiale bien supérieures
a la SPECT, car il n’y a pas de perte de photons due a la collimation physique.

6.2. Reconstruction d'images en TEP

Les données brutes en TEP sont des sinogrammes qui représentent 1’ensemble des lignes
de réponses (LOR) des événements de coincidences détectés, contrairement a la TEMP qui
sont des projections 2D simple [47].

La reconstruction en TEP utilise ces milliers de ligne de réponses afin de déterminer ou se
trouve le radiotraceur a ’intérieur du corps humain, a 1’aide de méthodes de reconstruction
analytiques ou itératives. Une image reconstruite de 1’organe cible est obtenue a la fin de la
reconstruction.

Plusieurs facteurs influencent la qualité d’image en médecine nucléaire, notamment en
TEMP et en TEP, et peuvent conduire a une dégradation de la qualité des images
reconstruites. Ces facteurs constituent des sources majeures d’artéfacts et de perte de
contraste. Leur prise en compte adéquate dans le processus de reconstruction représente la
problématique centrale de ce travail.

7. Facteurs affectant la qualité d’image en médecine nucléaire

La qualit¢ d’image en imagerie nucléaire (TEMP, TEP) dépend de facteurs liés a

I’équipement, au patient, aux données brutes et aux algorithmes de reconstruction d’image.

7.1. Facteurs liés a I’équipement

Ces facteurs déterminent la qualité intrinseéque de I’image comme la résolution spatiale et
la résolution en énergie.

7.1.1. Résolution spatiale

La résolution spatiale fait référence a la capacité d'une modalité d'imagerie a différencier
deux structures adjacentes comme étant distinctes 1'une de l'autre. D'autres termes connexes
incluent la définition ou la visibilité des détails.
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La résolution spatiale est exprimée en paires de lignes par mm.

L'absence de résolution spatiale dans une image peut ¢étre appelée flou.
Lorsqu'ils sont optimisés, les systémes de film a écran ont une excellente résolution spatiale,
tandis que les détecteurs €lectroniques sont limités par la taille des pixels. Le mouvement du
patient pendant la capture d'image réduira également la résolution spatiale.

Les yeux humains ont la capacité de différencier une résolution spatiale de 5 paires de

lignes par mm a une distance de vision de 25 cm [48].

3

Figure 1.15 : Illustration schématique de I’influence de la résolution spatiale sur la

localisation d’une source ponctuelle. De gauche a droite : faible, moyenne et haute résolution.

La figure 1.15 démontre l'impact de la résolution spatiale sur la détermination de
I'emplacement d'une source ponctuelle. Sur la gauche, la faible résolution se manifeste par
une grille peu détaillée dans laquelle la source rouge n'est identifiée que dans une unique
cellule, ce qui rend sa localisation trés approximative. Au centre, en raison d'une résolution
intermédiaire, la grille est plus précise et l'influence de la source sur plusieurs cellules
adjacentes permet une meilleure localisation tout en gardant un léger flou. Sur la droite, la
résolution élevée est synonyme d'une grille extrémement dense, facilitant un positionnement
trés précis de la source ponctuelle grace a une distinction spatiale supérieure des intensités.
Par conséquent, une résolution spatiale accrue permet de localiser la source de maniere plus
précise.
7.1.2. Résolution en énergie

Elle mesure la capacité du détecteur a absorber 1'énergie du photon détecté. Une bonne
résolution en énergie aide a distinguer les photons primaires (qui portent l'information de
localisation correcte) des photons diffusés (Compton), qui perdent de I’énergie lors de leur
interaction avec les tissus, ce qui compromet leur localisation exacte et altére la précision de

la position d’émission reconstruite.
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7.2. Facteurs physiques et physiologiques liés au patient

Ces facteurs introduisent des erreurs dans les données acquises comme |’effet de volume
partiel ou les mouvements du patient.

7.2.1. Effet de volume partiel (EVP)

C'est une perte d'activité apparente dans les petites structures en raison de la résolution
spatiale du systéme.

Si la taille de la structure d'intérét (par exemple, une petite tumeur) est comparable ou
inférieure a la résolution spatiale du systéme, 'activité est sous-estimée. L'EVP est une source
importante de limitation de la précision de quantification en TEMP et TEP.

7.2.2. Mouvement du patient

Le mouvement du patient lors de l'acquisition en imagerie nucléaire est une cause
importante de dégradation, il se comporte comme un flou cinétique qui dégrade
artificiellement la résolution spatiale. En effet, tout mouvement involontaire (respiration,
tremblements) déplace la position réelle de l'organe ou de la Iésion entre les différentes
projections ou lignes de réponse (LOR) acquises, ce qui étale 'activité radioactive sur une
zone plus large que sa taille réelle lors de la reconstruction tomographique. Ce flou, non
seulement rend difficile la délimitation exacte des structures (diminuant la précision
diagnostique), mais biaise aussi la quantification de l'activité (exacerbant l'effet de volume
partiel en sous-estimant la concentration d'activité réelle dans la cible), rendant l'interprétation
des images moins fiable.

7.3 Facteurs liés aux données brutes et aux algorithmes de reconstruction

La transformation mathématique des projections (données brutes) en images 3D finales est
essentielle, car 1’algorithme détermine directement le compromis entre résolution spatiale et
contenu en bruit.

7.3.1 Bruit de comptage

La résolution effective en imagerie nucléaire est fondamentalement limitée par la nature
aléatoire de I’émission des photons gamma, ce qui induit une fluctuation statistique connue
sous le nom de bruit de comptage. Le nombre total d’événements détectés, déterminé par
I’activité injectée et la durée d’acquisition, conditionne directement le rapport signal/bruit
(SNR). Un faible nombre de comptes se traduit par une image bruitée, avec une mauvaise
précision dans la détection et la quantification des structures d’intérét. En outre, en TEP, une
activité élevée, bien qu’elle améliore le SNR, augmente ¢galement le taux de coincidences

aléatoires (ou fortuites) : deux photons issus d’annihilations distinctes peuvent étre enregistrés
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comme un événement unique, conduisant a une fausse localisation le long d’une ligne de
réponse. Ces événements parasites dégradent non seulement le contraste, mais altérent aussi la
linéarité de la quantification, compromettant ainsi la fidélité de I’image reconstruite.

7.3.2. Types et paramétres des algorithmes de reconstruction

La qualit¢ de I’image finale en imagerie nucléaire dépend fortement du choix de
I’algorithme de reconstruction et de ses paramétres. Deux grandes familles d’approches sont
utilisées : les méthodes analytiques et les méthodes itératives.

Les méthodes analytiques, telles que la rétroprojection filtrée (FBP), offrent un traitement
rapide et sont encore largement utilisées dans les systémes cliniques pour leur simplicité.

Toutefois, elles produisent des images souvent plus bruitées et sujettes aux artefacts,
notamment dans les zones a faible activité ou a fort contraste, ou la résolution spatiale et la
quantification sont compromises.

En revanche, les méthodes itératives, comme 1I’OSEM (Ordered Subsets Expectation
Maximization) ou I’ART (Algebraic Reconstruction Technique), permettent une meilleure
modé¢lisation du processus physique de formation de I’image. Elles intégrent naturellement
des corrections pour ’atténuation, la diffusion et la réponse du systeéme, ce qui améliore
significativement la précision de la reconstruction et la fidélit¢ quantitative. Cependant, ces
méthodes sont plus colteuses en temps de calcul et nécessitent un ajustement fin des
parametres par I’opérateur.

Ce dernier doit opérer un compromis stratégique : Augmenter le nombre d’itérations
améliore la convergence vers une solution plus précise, mais accroit également le bruit
d’échantillonnage.

Appliquer des filtres de lissage post-reconstruction réduit visuellement le bruit et facilite
I’interprétation clinique, mais au prix d’une perte de résolution spatiale et d’une altération des
contours fins, affectant ainsi la précision des mesures quantitatives.

Ainsi, le choix de I’algorithme et la calibration de ses parameétres constituent un élément
clé du compromis entre résolution, bruit et temps de calcul, directement li¢ a la fiabilité
diagnostique et a la validité des analyses quantitatives.

8. Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter les fondements physiques et technologiques de
I’imagerie en médecine nucléaire, en décrivant les principes de la radioactivité, les
interactions des rayonnements avec la matiere, ainsi que les architectures des systémes TEMP

et TEP. Ces ¢éléments constituent le socle nécessaire a la compréhension des défis liés a la
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qualit¢ des images reconstruites, notamment en termes de résolution, de bruit et de
quantification.
L’étude de ces limitations naturelles motive I’importance des algorithmes de

reconstruction, dont les approches et 1’évolution font 1’objet du chapitre suivant.
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1. Introduction

L'amélioration de la qualité des images médicales en médecine nucléaire est contrainte par
plusieurs facteurs qui dépendent du processus de formation de 1'image, depuis la simulation de
I’équipement et ses composants, ensuite la formation du sinogramme jusqu'a la reconstruction
de l'image finale. Ces facteurs peuvent étre liés aux différents composants de I'imageur,
comme le détecteur (par sa forme et ses matériaux), ou au patient (par les mouvements
indésirables comme la respiration) ; mais surtout, la qualit¢ de l'image finale dépend
fortement de son ¢électronique de traitement et des algorithmes logiciels utilisés pour
lI'imagerie. Ces derniers éléments constituent le cerveau du systéme, transformant les signaux
bruts en une image significative.

Ce chapitre a pour objectif de présenter I’état de I’art sur I'approche méthodologique
adoptée pour la simulation et la reconstruction, en mettant l'accent sur l'intégration de
I’apprentissage profond dans I'amélioration, le raffinement et la préservation des détails
pertinents de I'image finale, afin qu'elle soit aisément interprétable par le clinicien. Il débutera
par introduire les bases de la simulation en médecine nucléaire ensuite une revue des
méthodes de reconstruction les plus couramment employées en imagerie médicale ainsi que
les métriques d’évaluation utilisés, avant de présenter 1’état de 1’art sur la simulation,
I’amélioration de la qualité de I’image et de la résolution spatiale en médecine nucléaire.

2. Fondements théoriques

L'étude des rayonnements en médecine nucléaire repose sur des phénomenes stochastiques
complexes, impliquant les lois de désintégration radioactive et les multiples interactions des
particules avec la matiere biologique et les détecteurs. Pour valider les modeles théoriques et
optimiser la conception des systemes d'imagerie, il est essentiel de disposer d'outils capables
de modéliser ces processus physiques de maniére probabiliste et rigoureuse.

2.1. Bases de la simulation en médecine nucléaire

La simulation en médecine nucléaire est réalisée grace a des logiciels basés sur le principe
Monte  Carlo tels que GEANT4 (GEometry @ ANd  Tracking), GATE
(GEANTH4 Application for Tomographic Emission), MCNP (Monte Carlo N-Particle),
PENELOPE  (PENetration and Energy LOss of Positrons and Electrons) et ~ SIMIND
(SIMulation of INDium). Ces logiciels représentent une boite a outils créée pour la simulation
des détecteurs en physique des hautes énergies, ils permettent aussi une modélisation précise

des sources de radiation et des dispositifs de détection, avec une configuration facile et une
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interface conviviale, tout en offrant une grande précision dans la simulation des processus
physiques [49].
2.1.1. Principe Monte Carlo

La méthode de Monte Carlo dans la simulation en médecine nucléaire est une technique
numérique qui se base sur un échantillonnage statistique aléatoire pour reproduire le
déplacement et l'interaction des particules telles que les photons, les électrons et les positrons,
lorsqu'elles pénétrent dans la matiére.

Cette méthode essentielle permet d'anticiper le comportement physique et I'accumulation
d'énergie dans des systémes complexes, tels que les détecteurs en physique des particules de
haute énergie ou, pour la médecine nucléaire, les organes et les appareils TEP/TEMP [50].
2.1.2. Etapes fondamentales de la simulation

Il existe quatre étapes fondamentales (construction, physique, génération et contrdle) qui
forment le squelette de tout programme de simulation en médecine nucléaire.

e Définition des matériaux et de la géométrie

Cette étape correspond a la construction d'un environnement physique et définir les
substances pour les tissus pour et le détecteur. Il s'agit de la représentation qui permet a
chaque particule de connaitre sa position et ses interactions possibles.

e Définition des processus physiques

Cette étape permet de dicter les lois de la nature au simulateur pour déterminer la

probabilité et le type d'interaction subie par la particule.
e Génération des événements primaires

Cette étape permet la configuration de la source de rayonnement (particule, énergie,

direction et point d'émission) pour initier la simulation selon les paramétres définis.
e Controle de 1'événement et collecte de données

Cette derniére étape permet le suivi des particules, gestion des processus pendant
I’événement et extraction des informations utile (énergie déposée, position et temps).

C'est le pont entre la simulation physique et 1'obtention de données exploitables (spectres,
images) via le post-traitement.

2.1.3. Role de la simulation en médecine nucléaire

Les logiciels de simulation en médecine nucléaire représentent une étape fondamentale

dans la conception, la modalisation et I’étude des équipements TEP et TEMP, leur rdle

consiste a :
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e Reproduire numériquement avec une grande précision l'intégralité du processus

d'imagerie et d'interaction de la radiation avec la matiére.
e Modéliser les phénomenes qui sont a la base de 1'imagerie et de la dosimétrie.

e Tester différentes configurations de scanners (taille des cristaux, géométriec du

détecteur, matériaux de blindage).
e Optimiser la performance avant méme la construction du prototype.
e Calculer les métriques de performance clés sans mesure expérimentale coliteuse.
e Générer des données tres réalistes.

e Aider a développer des algorithmes pour corriger les artéfacts dans les images TEP et

TEMP.
e Tracer I'énergie déposée par les particules (électrons et photons) a l'intérieur des tissus.

e Planifier les traitements de radiothérapie interne (radiothérapie métabolique) et évaluer

les risques pour le patient.

En résumé, la simulation constitue 1'élément essentiel de la modélisation en médecine
nucléaire, offrant les fondements physiques précis indispensables a la recherche, a
l'innovation des dispositifs et a I'optimisation des thérapies [51-53].

2.2. Méthodes de reconstruction traditionnelles

Les méthodes de reconstruction conventionnelles en imagerie représentent les algorithmes
historiques et fondamentaux qui transforment les données de projection brutes en une image
de coupe. Ces méthodes se divisent en deux catégories principales : les approches analytiques
et les approches itératives, chacune de ces approches présente des avantages et des
inconvénients spécifiques, et leur sélection est conditionnée par I'objectif clinique de 1'étude.

Les méthodes analytiques sont significativement plus rapides et plus aisées a mettre en
ceuvre. En revanche, bien que les méthodes itératives soient plus complexes et plus exigeantes
en temps de calcul, elles fournissent généralement des résultats d'une qualité supérieure [54].

2.2.1. Méthodes analytiques

Une méthode analytique repose sur une inversion mathématique exacte de la projection

(Transformation de Radon). Ces méthodes donnent la solution de reconstruction en une seule
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¢tape, contrairement aux méthodes itératives qui nécessitent plusieurs boucles de calcul pour
améliorer I'image.

A. Transformation de Radon

La Transformation de Radon établit la relation entre I'objet bidimensionnel et ses
projections, garantissant ainsi qu'un objet bidimensionnel est reconstruit.

La figure II.1 présente une illustration d’une projection et d’un sinogramme. Le
sinogramme, illustré a droite, est construit en empilant les projections successives, de sorte
que chaque ligne horizontale du sinogramme corresponde a une projection compléte acquise a

un angle de rotation spécifique, 0.

——y \J

——
o

Integration along
all LORs at fixed © Sinogram

Figure II.1 : Illustration d'une projection et d'un sinogramme.
Afin d'obtenir I'image tomographique bidimensionnelle (la coupe) a partir du sinogramme,
différentes méthodes sont utilisées. Parmi les méthodes analytiques les plus couramment
employées, on cite notamment la rétroprojection filtrée.

B. Rétroprojection filtrée

La Rétroprojection Filtrée (FBP - Filtered Back Projection) est une technique analytique
fondamentale et simple en termes de calcul pour la reconstruction d'images tomographiques.

Le processus implique souvent l'utilisation d'un filtre de rampe et d'un fenétrage pour
l'atténuation du bruit. Ceci permet de corriger l'effet de flou inhérent a la rétroprojection en
filtrant les données de projection (sinogramme) dans le domaine fréquentiel. L'image
reconstruite est ensuite produite en rétroprojetant ces projections filtrées sur la grille d'image
[55].

L'équation de la rétroprojection filtrée (FBP) permet de reconstruire la valeur d'image

f(x,y) en chaque point a partir des données de projection p(6,r).
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fCy) = [JTP(6,7) * h(M)]r=xcos@)+ysin@yd® (IL1)

Ceci implique de filtrer chaque projection a I'aide d'un noyau h(r), puis de sommer (ou
d'intégrer) ces contributions filtrées provenant de tous les angles (0). Le terme r=xcos0+ysin6
gere le mapping géométrique nécessaire pour rétroprojeter correctement les données filtrées
sur la grille d'image [56,57].

La Rétroprojection Filtrée est largement utilisée pour sa rapidité de calcul et sa robustesse.
Cependant, comme toute méthode de reconstruction, elle présente des limites inhérentes.

C. Avantages et inconvénients

Les méthodes analytiques sont puissantes par leur efficacité de calcul, leur atout majeur est
leur rapidité et leur faible colt en ressources, permettant la reconstruction d'images en temps
réel sur les scanners. Elles sont directes et ne nécessitent pas de gestion des parametres de
convergence, ce qui garantit une simplicité d'utilisation.

Mais cette simplicité mathématique entraine des inconvénients qui dégradent I'image, en
particulier dans les situations actuelles de faible dose. Le filtrage nécessaire a la correction du
flou entraine une amplification du bruit haute fréquence des données et 1'image est trés bruitée
si la dose d'acquisition est faible. De plus, la FBP ne modélise pas la physique d'acquisition
complexe (atténuation, diffusion) et les statistiques du bruit et nécessite des étapes de
correction externes. Enfin, elles sont sensibles a des artefacts typiques, et ont un compromis
fixe entre résolution et bruit : toute tentative de réduire le bruit se fait au détriment de la
netteté des détails fins [58,59].

En conclusion, les méthodes analytiques sont les fondations de la reconstruction rapide,
mais leurs faiblesses face au bruit et a la modélisation sont les raisons principales pour
lesquelles on se tourne vers les méthodes itératives et I'apprentissage profond.

2.2.2 Méthodes itératives

Les méthodes itératives sont des algorithmes qui reconstruisent une image tomographique
e e e . et . .

par un processus d'amélioration et d'optimisation itératif. Au lieu d'utiliser une équation
mathématique directe pour inverser la projection, ces méthodes commencent par une
estimation de 1'image, puis la corrigent itérativement jusqu'a ce que l'image corresponde le
mieux aux données de projection brutes mesurées.

A. Principe et fonctionnement
Le processus itératif se déroule généralement selon un cycle en 3 étapes qui se répéte :

e [Estimation Initiale : L'algorithme démarre avec une image initiale.

34



Chapitre II : Fondements théoriques et état de I’art ||| NNNEDID

e Projection : L'image estimée est projetée pour simuler les projections qui auraient été
mesurées si cette image €tait I'objet réel.

e Correction : L’erreur entre les projections simulées et les projections réelles mesurées
est calculée. Cette erreur est ensuite utilisée pour ajuster I'image estimée initiale. Ce
processus se répete pour un nombre d'itérations fixé, ou jusqu'a ce que l'erreur entre

les projections simulées et réelles soit inférieure a un seuil.

La Technique de Reconstruction Algébrique (ART - Algebraic Reconstruction Technique)

est I'une des premicres méthodes itératives de reconstruction d'images.
B. Technique de reconstruction algébrique (ART)

Partant d'une estimation d'image préliminaire, I'ART ajuste de maniére itérative les valeurs
des pixels le long des lignes de projection afin de minimiser la différence entre les données
observées et les projections calculées a partir de 1'image courantes [60].

pi =X wiif; fori=1,..M (IL2)

Dans le systéme linéaire utilisé par I'ART pour la reconstruction, pi représente la i-iéme
mesure de projection, fj désigne la valeur du j-iéme pixel, et wij est un poids qui signifie la
contribution du j-ieme pixel a la i-iéme mesure. Ce poids est généralement défini par la taille
de l'intersection entre le rayon de projection i et le pixel j.

C. Algorithme d'espérance-maximisation par sous-ensembles ordonnés (OSEM)

La technique OSEM (Ordered Subset Expectation Maximization) a été introduite en 1994
[61]. C'est un algorithme de reconstruction itérative couramment utilisé en médecine nucléaire
pour améliorer la vitesse de convergence sans compromettre la qualité de 1'image.

L'équation de mise a jour pour la valeur du pixel fj a I'itération k+1 peut étre généralement

exprimée comme suit :

@+ _[__Sf 9i
f; = | Soomas Diesm ij |5 x| (IL3)

Ziaijfjk

Cette équation montre comment l'estimation actuelle fj(k) est ajustée en fonction du
rapport entre les projections mesurées gi et les projections estimées, pondéré par la matrice du
systéme aij pour le sous-ensemble actuel Sm.

D. Avantages et inconvénients

L'ART est l'une des méthodes itératives les plus simples, qui consiste a ajuster
successivement les pixels pour résoudre un systeme d'équations linéaires. Son atout majeur
est sa flexibilité structurelle, ce qui la rend idéale pour les géométries d'acquisition non
standard, comme les données de vue clairsemée ou d’angle limité. Mais son principal défaut
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est sa lenteur inhérente, car elle traite généralement les projections une par une, ce qui est trés
consommateur de temps pour les grands volumes de données. De plus, elle dépend du
parametre de relaxation qui controle la vitesse de correction et sa convergence est difficile a
maitriser lorsque les données mesurées sont bruitées et rendent le systeme d'équations
formellement inconsistant.

L'OSEM est la méthode itérative prépondérante en imagerie d'émission (TEP et TEMP).
Son atout majeur est sa vitesse de convergence largement améliorée. Il le fait en découpant
I'ensemble des données en sous-ensembles, autorisant ainsi plusieurs mises a jour de 1'image
par itération, ce qui le rend compatible avec la clinique. Statistique, 'OSEM est idéal pour
traiter le bruit des détections de photons, avec un bon compromis entre réduction du bruit et
résolution de 1'image. Son principal défaut est qu'il faut bien choisir le nombre d'itérations et
de sous-ensembles, sinon l'image peut étre bruitée ou sur-converger (le bruit commence a
s'accumuler de facon structurée et artificielle dans 1'image finale).

2.3 Principe de I’apprentissage profond (Deep Learning)

L’apprentissage profond, appelé aussi le Deep Learning (DL) en anglais, est défini comme
une sous-catégorie de I'apprentissage automatique (ou Machine Learning ML) en Intelligence
Artificielle (IA) qui permet aux ordinateurs de construire des concepts complexes a partir de
concepts plus simples en utilisant des réseaux qui apprennent de mani€re non supervisée a
partir de données, améliorant les performances a travers des couches d'algorithmes

complexes.

Intelligence Machine Deep
artificielle Learning Learning

Figure I1.2 : Positionnement du Deep Learning dans le domaine de 1'Intelligence Artificielle.
L’apprentissage profond propose une diversité d’architectures, notamment les réseaux de
neurones convolutionnels (CNN) pour ’analyse d’images [62], les réseaux récurrents (RNN)

et les LSTM pour le traitement des séquences [63], les autoencodeurs pour la réduction de
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dimension ou la reconstruction de données [64], les réseaux de neurones convolutionnels en U
(U-Net) [65], largement employés pour la segmentation d’images médicales, et les réseaux
antagonistes génératifs (GAN) pour la génération d’images réalistes [66] ainsi que le Réseau
Résiduel a Attention de Canal (RCAN) [67], congu pour améliorer la qualité et la netteté des
images en mettant I’accent sur les caractéristiques les plus pertinentes dans chaque canal.

2.3.1 Réseaux antagonistes génératifs (GAN)

Les réseaux antagonistes génératifs (GAN) constituent une classe d'algorithmes
d'intelligence artificielle congus pour apprendre la distribution sous-jacente des données. Ils
peuvent potentiellement conduire a la réduction du bruit, a la complétion des informations
manquantes et a ['amélioration de la résolution des échantillons générés [68].

Les GAN comprennent typiquement deux réseaux neuronaux convolutifs adverses : un
générateur et un discriminateur. Alors que le discriminateur est un classifieur binaire congu
pour différencier les échantillons synthétiques des données réelles, le générateur est entrainé a
apprendre la distribution sous-jacente des données réelles pour créer des échantillons
synthétiques [69].

La représentation mathématique de ce processus antagoniste est définie par la fonction

objectif suivante :

Ming Max,f(D,G) = Ex[log(D(x))] + Ez[log (1 - D(G(2)))] (114)

Dans ce contexte, Ex désigne l'espérance sur l'ensemble des sinogrammes réels ; D(x)
représente l'estimation de probabilité par le discriminateur que l'entrée x soit réelle ; G(z)
représente la sortie du générateur pour le bruit z ; D(G(z)) représente I'estimation de
probabilité par le discriminateur quant a l'authenticit¢ des sinogrammes générés ; et Ez
indique I'espérance sur l'ensemble de l'espace d'entrée aléatoire du générateur.

Afin d'évaluer la performance antagoniste, plus spécifiquement la capacité¢ du générateur a
tromper le discriminateur et la capacité du discriminateur a distinguer les sinogrammes réels
des sinogrammes générés, les fonctions de perte du générateur (G-Loss) et de perte du

discriminateur (D-Loss) ont été utilisées [70].
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Figure I1.3 : Principe du réseau GAN.

A. Fonction de perte du générateur (G-Loss)

La fonction de perte du générateur (G-Loss) est utilisée pour guider l'entrainement du
générateur en évaluant la réaction du discriminateur aux données générées [71].

La fonction G-Loss est exprimée comme suit :

Lg = E,py()llogD(G(2))] (L5)

Le générateur cherche a maximiser D(G(z)), ce qui signifie qu'il veut que le discriminateur
croie que ses échantillons générés sont réels. Pour atteindre cet objectif de maximisation,
I'optimiseur du générateur effectue une opération de minimisation. Il minimise en effet le
négatif de cette expression, ce qui est la procédure standard pour les optimiseurs.

B. Fonction de perte du discriminateur (D-Loss)

La perte du discriminateur (D-Loss) quantifie les erreurs de ce dernier durant la
classification des données. Elle sert de fonction objective pour son entrainement, visant a
minimiser ces erreurs et a maximiser la probabilité de classer correctement les données réelles
et synthétiques.

La fonction D-Loss est exprimée comme suit :

Lp = Epep, (OlogD()] = E,-ps()[log (1-D(6(2))] (IL6)

Ou x est un échantillon de données réelles et z est un bruit aléatoire. Le générateur G crée
des fausses données G(z) a partir de z. Le discriminateur D produit la probabilité D(x) que x
soit réel et D(G(z)) que 1'échantillon généré soit réel.

C. Avantages et pertinence du modele GAN

Le principal avantage des GANs par rapport aux autres architectures d'apprentissage

classiques est leur capacité¢ a produire des données de haute qualité et réalistes grace a leur

apprentissage par opposition.
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e Création de données hyperréalistes

L'avantage majeur est la fidélité des données produites, le discriminateur incite sans cesse
le générateur a produire des échantillons (sinogrammes) indistinguables des données réelles.
Avec leur perte adversaire, les GAN évitent le flou et générent des détails nets et
photoréalistes.

e Saisie de la distribution complexe des données

Le mécanisme antagoniste permet au générateur d'apprendre implicitement la distribution
des données. Les GAN n'ont pas besoin de définir une fonction de vraisemblance explicite. Ils
apprennent directement des données la structure des relations complexes et peuvent ainsi
produire des variations qui respectent mieux les regles internes (style, texture, cohérence
spatiale) de I'ensemble de données initial.

e Applications particuliéres en imagerie

En reconstruction tomographique ou en amélioration d'images, les GAN apportent des
bénéfices essentiels, ils sont excellents pour éliminer le bruit tout en conservant ou en
restaurant les textures fines et les détails structurels.

e Super-résolution et complétion d'information

IIs peuvent étre entrainés pour deviner l'information manquante et améliorer la résolution
des images finales, remplissant les trous que les méthodes itératives classiques ont du mal a
combler sans créer d'artefacts d'étirement.

D. Role de I’apprentissage profond dans I’amélioration du sinogramme avant la
reconstruction par les méthodes traditionnelles

Le role de l'apprentissage profond, et notamment des GAN est de convertir un sinogramme
de basse qualité (bruité, incomplet, faible dose) en un sinogramme de haute qualité avant la
reconstruction finale par une méthode classique (ART, FBP, OSEM). Cette action stratégique
est d'autant plus efficace qu'elle se situe dans I'espace de Radon ou les artefacts et les données
manquantes ont des structures plus réguliéres et prévisibles que dans l'image reconstruite.

L'amélioration du sinogramme par apprentissage profond corrige les défauts d'acquisition
a la source des artefacts, comme le bruit de Poisson des acquisitions a faible dose ou les
incohérences d'un échantillonnage clairsemé, apparaissent structurés dans le sinogramme. Il a
été démontré qu'un réseau neuronal peut apprendre a débruiter ou a interpoler des lignes de
projection manquantes mieux qu'un filtre classique appliqué a l'image finale, car il travaille
sur des données non encore rétroprojetées. En offrant un sinogramme amélioré et quasi-parfait

au processus de reconstruction, on diminue considérablement le nombre d'itérations pour
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obtenir une image de qualité et on accélére la chaine de traitement globale. Cette approche
permet une intégration transparente, en employant l'apprentissage profond comme un module
de prétraitement puissant pour des algorithmes de reconstruction éprouvés et cliniquement
validés [72-74].

Le GAN joue un double role crucial pour assurer la qualité¢ du sinogramme amélioré :

e Générateur : Le générateur (G) est formé pour apprendre la cartographie, son but
n'est pas seulement de réduire le bruit, mais de reconstruire l'information structurelle
cohérente qui aurait existé dans des conditions d'acquisition idéales. Il apprend les
causes du bruit et de la dégradation pour les remplacer par des informations fidéles.

e Discriminateur : Le discriminateur (D) est ce qui donne aux GAN leur force de
réalisme. Formé a différencier les sinogrammes réels des sinogrammes synthétiques, il
incite le générateur a produire des sorties qui préservent les caractéristiques
statistiques et les textures fines des données cliniques réelles. Le résultat est un
sinogramme corrigé qui est non seulement mathématiquement correct, mais aussi
visuellement réaliste, ce qui est essentiel pour produire des images reconstruites

claires et diagnosticables.

L'utilisation de I’apprentissage profond pour améliorer le sinogramme se traduit par des
avantages cliniques concrets :

» Sécurité du patient par la diminution de dose : En rendant les acquisitions a faible
dose acceptables en diagnostic, cette approche permet une réduction significative de
l'exposition au rayonnement pour le patient, un aspect essentiel en TEP/TDM.

> Amélioration de la qualité : En corrigeant les données brutes avant la reconstruction,
le modéle améliore la précision des contours et des mesures de densité, ce qui
améliore la quantification et la fiabilité du diagnostic.

» Amélioration du flux de travail : L'acquisition rapide de sinogrammes de qualité
diminue le temps de post-traitement et de reconstruction itérative, permettant aux
radiologues et aux médecins nucléaristes d'obtenir plus rapidement les images finales

pour l'interprétation.

2.3.2 Réseau Résiduel a Attention de Canal (RCAN)

Le RCAN (Residual Channel Attention Network) est une architecture de réseau neuronal

convolutif profond principalement congue pour la super-résolution d'images uniques. Son
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innovation principale réside dans l'intégration efficace de réseaux résiduels trés profonds avec
des mécanismes d'attention par canaux.

Le RCAN résout le probleme de dégradation des réseaux ultra-profonds grace aux
connexions résiduelles, tout en exploitant I'attention par canaux pour rééchelonner les cartes
de caractéristiques de manicre adaptative. Cela permet d'accentuer les caractéristiques plus
informatives et de supprimer celles qui sont moins utiles. Le RCAN peut ainsi apprendre des
caractéristiques plus discriminantes et atteindre des performances de super-résolution de
pointe avec une grande efficacité [75].

A. Architecture du RCAN
Les composantes principales de 1’architecture du RCAN sont :

e Groupes Résiduels (RGs)

Le RCAN empile plusieurs groupes résiduels, chacun se compose de plusieurs blocs
d'attention par canaux résiduels et d'une longue connexion sautée.

e Blocs d'attention par canaux résiduels (RCABs)

Ce sont les blocs de construction au sein des RGs. Un RCAB combine une connexion
résiduelle avec un module d'attention par canaux (CA).

e Module d'attention par canaux (CA)

Ce module recalibre de maniere adaptative les réponses des caractéristiques par canal. Il
implique généralement une pondération moyenne globale qui compresse les informations
spatiales en un descripteur de canal. Deux couches entierement connectées qui apprennent les
dépendances par canal. Et une multiplication par canal qui ajuste les caractéristiques d'entrée
en fonction des poids appris [76].

La figure I1.4 représente le principe d’un réseau RCAN.

Channel attention ' Conv Sigmoid
function
Fgp RelU Element-wise
£ product
Global Element-wise
pooling sum

Figure I1.4 : Principe du réseau RCAN.
Ce schéma démontre le concept essentiel d'une attention par canal, élément central des
structures modernes de réseaux neuronaux comme le RCAN, mis en ceuvre dans la vision

informatique. Le bloc recoit des caractéristiques d'entrée X, et utilise un processus en trois
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phases pour optimiser leur pertinence : il commence par appliquer une mise en commun
globale et une activation sigmoide pour déterminer un vecteur de poids qui symbolise
l'importance de chaque canal, ensuite, il associe ce vecteur de poids aux caractéristiques
d'entrée par multiplication afin de les rééchelonner (amplifiant les canaux informatifs tout en
atténuant le bruit), et finalement, il incorpore ce résultat dans une structure résiduelle en le
combinant (somme élément par ¢élément) & une autre caractéristique Fgp.1 pour générer la
sortic Fgp. Ce processus favorise l'apprentissage des caractéristiques par le réseau, lui
permettant ainsi de se focaliser dynamiquement sur les éléments les plus significatifs des
données.

B. Réle du RCAN dans I'optimisation de la résolution spatiale

Le choix du modele RCAN pour la super-résolution s'explique par la volonté d'obtenir un
compromis entre la fidélité de reconstruction et le réalisme visuel (haute qualité perceptive).
RCAN est un modéle qui vise a préserver la fidélité¢ de 1'image grace a deux contributions
principales :

e Meilleure qualité perceptive

Il permet d’inciter le modéle a produire des résultats visuellement plus réalistes, méme si
cela peut entrainer un 1éger compromis sur la fidélité pixel par pixel pure.

e Restauration des détails

C'est un ¢élément clé pour une amélioration spatiale réaliste et pour imiter la complexité
structurelle des images haute résolution. Finalement, le RCAN est choisi car il tire parti de la
précision structurelle et la capacité a produire un réalisme visuel supérieur, ce qui se traduit
par une résolution spatiale améliorée, a la fois techniquement solide et visuellement agréable.
3. Etat de ’art

L’¢étude des interactions des détecteurs avec les particules émises et 1’amélioration de la
qualité¢ d’image et de la résolution spatiale en médecine nucléaire font objet de nombreux
sujets de recherche. Dans cette partie nous présentons un ensemble de ces travaux existants
qui visent a trouver une solution a la problématique fondamentale de la reconstruction
d’image en médecine nucléaire.

Ces travaux sont divisés en trois directions distinctes : simulation en médecine nucléaire,
amélioration de la qualité de I’image et amélioration de la résolution spatiale.

3.1. Simulation en médecine nucléaire

G. Santin et al [77] ont introduit GATE (Geant4 Application for Tomographic Emission),
une plateforme de simulation destinée a la TEP et la TEMP, qui enrichit le robuste moteur de
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simulation GEANT4 avec des caractéristiques dédiées a la médecine nucléaire. Le principal
avantage de GATE réside dans sa compétence a représenter la progression temporelle des
acquisitions réelles, ce qui lui confére la possibilité¢ de simuler des systémes en mouvement
tels que la désintégration des sources radioactives et le déplacement des détecteurs.

Amirreza Hashemi et al. [78] ont mis au point une application innovante basée sur
GEANT4 pour la simulation Monte Carlo de scanners d'imagerie nucléaire complexes, dans
le but de surmonter les difficultés de modélisation géométrique et les colits de calcul élevés
des outils existants. Leur approche repose sur la création de géométries de détecteurs
complexes et la simulation des photons optiques. Les résultats de leurs tests sur un cristal
simple ont montré une accélération remarquable, rendant la simulation de grands volumes
d'événements jusqu'a 300 fois plus rapide, validant ainsi cette méthode haute performance
pour la conception de systémes d'imagerie nucléaire sophistiqués futurs.

M. Canadas et al [79] ont effectué une validation exhaustive du scanner TEP Raytest
ClearPET pour petit animal. Le modele de simulation du ClearPET qu'ils ont élaboré
comprend des éléments essentiels comme les cristaux scintillateurs a deux couches, le
mouvement du portique, ainsi que la radioactivité intrinséque des cristaux. Les résultats ont
démontré une bonne concordance globale entre sensibilité et résolution en énergie.

F. Poignant et al. [80] ont détaillé le processus de création et de validation d'une plateforme
de simulation Monte Carlo en utilisant GEANT4. L'objectif étant d'améliorer la production de
radio-isotopes tout en réduisant les cofits et la contamination. Ce résultat a été confronté et
comparé aux rendements théoriques et expérimentaux trouvés dans la littérature ainsi qu'aux
données provenant de la base de données nucléaire TENDL. Cette étude confirme 1'outil en
tant qu'instrument efficace pour anticiper l'activité des isotopes et la contamination antérieure
a I'expérimentation.

Robert Freudenberg et Jorg Kotzerke [81] ont réalisé¢ des simulations afin d'évaluer les
doses cellulaires absorbées par les radio-isotopes en se servant du logiciel GEANT4 pour un
modele de cellule unique. Leurs conclusions étaient en bonne concordance avec les chiffres
(doses absorbées par unité d'activité) trouvés dans la littérature.

L'application du kit d'outils GEANT4 pour la simulation des photons optiques dans les
caméras TEMP a été présentée par S. Lo Meo et al [82], mettant en avant la capacité
singuliecre de GEANT4 a reproduire le déplacement de la lumicre dans divers milieux.
L'objectif était d'examiner la propagation de la lumiere a l'intérieur d'un détecteur (cristal

scintillant, tube photomultiplicateur et couplage en verre). En imitant un flux concentré de
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photons de 140 keV qui frappe le cristal a divers points. Les conclusions ont servi a
déterminer les résolutions spatiale et énergétique de la caméra. Cette recherche confirme que
GEANT4 est approprié pour représenter avec exactitude le comportement optique des
appareils de détection en médecine nucléaire.

3.2 Amélioration de la qualité de I’image en médecine nucléaire

Diverses ¢tudes ont exploré l'intégration de I'A dans I'imagerie nucléaire, notamment la
méthode proposée par Vashistha et al. [83], I'¢tude de Kishore Krishnagiri Manoj Doss et al.
[84], et le travail d'Alexandre Bousse et al. [85]. Ces travaux se concentrent sur I'amélioration
des sinogrammes en utilisant l'apprentissage profond.

Spécifiquement, parmi les travaux existants, Reader et al. [86] ont mis au point une
méthode d'apprentissage auto-supervisé (SSSR) pour améliorer la reconstruction d'images.
Leur méthode repose sur l'utilisation d'un réseau profond entrainé sur un seul sinogramme
avec du bruit simulé, et met en ceuvre des techniques d'auto augmentation pour améliorer les
performances de généralisation du modele, visant finalement a améliorer la qualité des images
en médecine nucléaire, en particulier lorsque les données sont rares.

La méthode DeepPETmodified de Rufo et al. [87] utilise l'apprentissage profond pour
améliorer la reconstruction d'images. Leur méthode implique I'organisation des données,
l'application d'augmentations telles que la rotation et le zoom, et 1'utilisation de sinogrammes
comme entrée pour un réseau neuronal. Le mode¢le est entrainé avec des données augmentées.
Ensuite, le modele entrainé est testé par rapport aux méthodes traditionnelles, dans le but
d'améliorer la qualité de I'image, de réduire le bruit et d'améliorer les détails en combinant
l'apprentissage profond avec les techniques conventionnelles de I’imagerie nucléaire.

La méthodologie de Mahranian et al. [88] repose sur l'algorithme FBSEM pour la
reconstruction bayésienne de la TEP, en l'améliorant avec un CNN pour apprendre la fonction
de régularisation avec un processus d'apprentissage potentiellement structuré par un cadre
RNN. Le réseau est entrainé avec des données TEP en utilisant I'apprentissage supervisé afin
de minimiser l'erreur de reconstruction. L'efficacité de la méthode pour améliorer la qualité de
I'image TEP et réduire les artefacts est évaluée par rapport aux techniques traditionnelles en
utilisant le contraste-sur-bruit (CNR) et l'erreur quadratique moyenne normalisée (NRMSE).

Xiang Hong et al [89] ont introduit une méthode de super-résolution d'image unique
(SISR) via un réseau neuronal convolutif résiduel (CNN), congue pour améliorer la qualité
d'image des systtmes TEP. En appliquant ce réseau directement aux sinogrammes, les

chercheurs ont démontré que cette approche logicielle permet d'atteindre une résolution
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comparable et une meilleure gestion du bruit qu'avec les cristaux colteux de petite taille.
L'étude valide ainsi le potentiel d'une solution d’apprentissage profond pour la conception de
systémes TEP haute performance a cott réduit.

Qiupeng Feng et al [90] ont mené une recherche qui présente un nouveau modele de
reconstruction en TEP basé sur l'apprentissage profond, capable de fonctionner a partir de
sinogrammes a tres faible dose. En combinant deux réseaux neuronaux pour le processus de
débruitage du sinogramme suivi de la reconstruction de l'image, cette approche permet
d'obtenir des images TEP de qualité satisfaisante. Cette méthode représente une avancée
significative pour minimiser 1'exposition des patients.

Jianan Cui et al [91] propose une étude qui présente un cadre de reconstruction
paramétrique itérative pour la TEP qui évite le besoin de vastes ensembles de données
d'entrainement. Cette approche utilise le réseau neuronal profond (DNN) et en se focalisant
exclusivement sur I'image TEP spécifique au patient. Ce modele se révele plus performant
que les méthodes traditionnelles de débruitage en ce qui concerne la quantification clinique.

Afin de minimiser les dangers associés a I'exposition aux radiations lors de la TEP, il est
essentiel de parvenir a générer des images de qualité diagnostique optimale en utilisant des
doses de radiotraceurs extrémement faibles, tout en préservant l'exactitude du diagnostic
clinique. Afin de remédier a cette problématique complexe et peu efficace avec les approches
traditionnelles, Junshen Xu et al [92] suggerent l'adoption d'une méthode d’apprentissage
profond fondée sur un réseau résiduel de type encodeur-décodeur intégrant des connexions
résiduelles par concaténation. Cette méthode, améliorée par l'exploration de diverses
fonctions de colt et l'adoption d'une stratégie d'entrée multi-couches pour renforcer la
résistance au bruit, a prouvé sa supériorité par rapport a la référence actuelle. L'analyse des
données cliniques a tres faible dose démontre que la méthode est apte a générer des images de
qualité similaire a celles obtenues avec la dose standard.

3.3. Amélioration de la résolution spatiale en médecine nucléaire

En plus des méthodes de reconstruction basées uniquement sur l'apprentissage profond, des
approches hybrides combinant I'intelligence artificielle avec des méthodologies traditionnelles
ont émergé comme des alternatives potentielles. Ces approches hybrides intégrent les
avantages des algorithmes conventionnels, tels que la résilience de la reconstruction itérative,
avec la capacité d'apprentissage des réseaux neuronaux, ce qui se traduit par une fidélité
d'image améliorée, une réduction de bruit supérieure et des exigences de traitement

diminuées. Les méthodes hybrides améliorent la qualité des images en intégrant des modeles
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d'apprentissage profond dans des cadres de reconstruction conventionnels, offrant ainsi un
compromis pratique qui préserve l'interprétabilité et la fiabilité des techniques classiques [93].

De nombreuses études ont été menées dans ce domaine ; nous faisons référence a la
recherche de Dong Yun Lee et al [94], qui présentent un modéle de super-résolution basé sur
CNN utilisant un ensemble de données pour améliorer la résolution de 1'image. Au cceur de ce
systeme se trouve un bloc d'auto-attention convolutionnel (CSAB), qui combine I'attention de
canal et l'attention spatiale (mettant en évidence les caractéristiques spatiales haute fréquence
via une convolution a un seul canal). L'attention intégrée optimise I'extraction des
caractéristiques, ce qui permet d'obtenir des images de super-résolution de haute qualité.

Lim B et al propose L’EDSR [95], une méthode basée sur I'apprentissage profond pour la
génération d'images haute résolution qui utilise un réseau neuronal profond et robuste.
Néanmoins, 'EDSR améliore davantage la structure des blocs résiduels et utilise un champ
réceptif plus large pour générer des images haute résolution plus précises et naturelles. Cela
permet l'extraction de plus de détails a haute fréquence. La complexité accrue de la structure
EDSR peut entrainer de nombreux parameétres, des besoins élevés en ressources.

Kim J et al propose le VDSR [96], une architecture de réseau neuronal profond pour
générer des images haute résolution en apprenant les résidus entre les images basse et haute
résolution. Cela permet d'extraire des détails haute fréquence a partir d'images d'entrée de
basse résolution afin de générer des images haute résolution. L'utilisation d'un réseau profond
dans VDSR accroit le risque de surapprentissage et nécessite souvent une grande quantité de
données d'entrainement. De plus, les processus d'entrainement et d'inférence de VDSR
peuvent €tre intensifs en termes de calcul et prendre beaucoup de temps.

Une méthode de super-résolution auto-supervisée (SSSR) pour la TEP a été mise au point
par Tzu-An Song et al [97], s'appuyant sur des GANs bifaces. Cette technique présente un
atout majeur : elle ne requiert pas de couples d'images d'apprentissage cliniques (basse
résolution BR / haute résolution HR). Le mod¢le exploite 1''mage TEP BR et HR du patient,
incorporant des attributs déduits d'un CNN déja entrainé sur des simulations. Cette méthode
offre un moyen significatif d'améliorer la qualité de 1'image TEP (résolution et bruit) pour la
neuro-imagerie, en surmontant le défi de la pénurie des données annotées.

Guangtong Yang et al [98] ont suggéré une approche d'apprentissage quasi-supervisé pour
surmonter la contrainte majeure de la TEP (résolution faible), sans besoin des paires d'images
haute et basse résolution (HR/BR) requises par les techniques supervisées. Ce mode

d'apprentissage faiblement supervisé¢ innovant surmonte le défi de la pénurie de données
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cliniques en identifiant et en associant les patchs d'images HR les plus comparables issus
d'autres patients pour attribuer des étiquettes aux patchs BR du patient présent. En utilisant
cette ressemblance comme donnée préalable, les auteurs ont apporté¢ des modifications a un
réseau CycleGAN pour la super-résolution (SR) de la TEP. Leurs données expérimentales et
numériques prouvent que cette méthode novatrice dépasse I'état de la technique en rehaussant
la qualité des images TEP.

Yoshimura A. et al [99] ont tenté de vérifier si 'approche de super-résolution (SR) basée
sur I’apprentissage profond peut préserver la qualit¢ des images TEP tout en réduisant le
temps d'acquisition de moiti¢, ce qui pourrait minimiser la quantité du traceur et 1'exposition
aux radiations. Les auteurs ont mis en paralléle les images obtenues formé grace a une
validation croisée sur 108 patients. En termes quantitatifs, les images SR-PET ont obtenu
d'excellents indices de similarité structurelle (SSIM=0,931). Subjectivement, les images SR-
PET ont montré une qualité significativement améliorée par rapport aux images 50% TEP et
¢taient trés proches des images 100% TEP. La recherche conclut que 1'utilisation de la SR par
apprentissage profond constitue une technique efficace pour diviser par deux le temps
d'acquisition (ou la dose administrée), tout en maintenant la qualité de l'image pour le
diagnostic.

Sijin Ren et al [100] ont proposé une méthode de super-résolution (SR) destinée a
I'imagerie TEP, dans le but de remédier a sa résolution intrinseque limitée et aux probléemes
de quantification associés. Ils utilisent une méthode basée sur un réseau d’apprentissage
profond formé a partir d'images TEP de haute résolution (HR) issues du scanner HRRT, ainsi
que leurs homologues simulés en basse résolution (BR). Suite a 1'entrainement, le modele,
enrichi par des méthodes d'amélioration de données, a prouvé son efficacité : il a grandement
optimisé la résolution et la qualité générale des images BR.

Kennedy et al [101] ont présenté une technique de super-résolution (SR) destinée a
rehausser la résolution spatiale des appareils TEP cliniques, sans nécessiter d'altération
matérielle ni d'intensification de l'exposition aux radiations du patient. La technique SR,
validée sur un modéle fantdme, a permis de résoudre des structures de 3 mm en axial, offrant
ainsi un contraste amélioré dans les images coronales et 3D. Cette nouvelle stratégie a été
congue et approuvée dans le but d'optimiser la résolution des images TEP en utilisant les
potentialités de décalage des appareils cliniques déja existants.

Mingdong Liu et al [102] ont entrepris de relever le défi d'amélioration continue de la

résolution en TEP. Pour réaliser cela, les auteurs ont utilisé un modele de GAN pour effectuer
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la super résolution de I'image TEP. Ils utilisent des méthodes d'optimisation sophistiquées,
pour assurer la stabilit¢ de l'entrainement du GAN. Les tests expérimentaux ont validé
l'efficacité de cette approche, montrant une ressemblance structurale de l'image finale
supérieure a 60% par rapport a I'image référentielle en haute définition.

Tandis que Limin Ma et al [103] ont suggéré une approche basée sur un réseau antagoniste
génératif multi-tdches afin de résoudre les deux enjeux majeurs du nombre restreint de
photons et de la résolution limitée des images TEP, indispensables pour le diagnostic et
lI'investigation en médecine nucléaire. Grace a l'apprentissage supervis¢, leur technique
combine la réduction du bruit et I'amélioration de la résolution des images TEP de faible
qualité. Des essais réalisés avec des données cliniques ont prouvé que leur méthode offre des
performances quantitatives et qualitatives supérieures aux techniques de pointe actuelles pour
optimiser la qualité d'image en tomographie par émission de positons.

4. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté 1’ensemble de méthode de simulation, de
reconstruction et d’apprentissage profond que nous avons adopté pour 1’amélioration de la
qualité d’image en médecine nucléaire.

Ce chapitre a été une introduction vers le prochain chapitre qui va présenter en détails
I’architecture de notre modele proposé ainsi que les différentes étapes que nous avons suivies
afin d’arriver aux résultats obtenus et d’ajouter un plus dans le domaine de la reconstruction

d’image et I’intelligence artificielle.
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1. Introduction

L’intelligence artificielle a démontré sa force en tant qu'outil puissant dans divers secteurs,
révolutionnant la recherche en matiére d'apprentissage automatique. Toutefois, l'insuffisance
permanente de base de données d'entrainement en médecine nucléaire demeure un défi
persistant qui nuit a la performance et a la flexibilité des modeles d'apprentissage profond.

Afin de résoudre ce probleme de disponibilité et d’insuffisance de base de données une
technique innovatrice d’apprentissage profond a été employée dans cette thése, c’est une
méthode d'apprentissage automatique qui permet d'exploiter et de réutiliser un modele pré-
entrainé sur une tache source (souvent basée sur une grande base de données primaire), afin
de bénéficier des connaissances et des caractéristiques qu'il a déja apprises.

Ce chapitre a pour but la présentation des méthodes proposées dans cette thése en
commencant par la structure du code de simulation utilisé¢ par le logiciel de simulation, sa
configuration, la définition et le réle de chaque classe ainsi que 1’enregistrement du modele et
contrble de données. Cette partic a été bénéfique pour I’étude et la comparaison des
interactions de multiples particules avec le détecteur. Ensuite nous abordons la partie
d’amélioration de la qualité¢ de I’image avec un réseau GAN tres performant appliqué sur les
sinogrammes avant la reconstruction de I’image finale. Le modé¢le entrainé sera ensuite
enregistré et appliqué sur notre base de données TEMP a 1’aide de la technique du transfert
d’apprentissage permettant ainsi un résultat impeccable sur une base de données réduite.

L’amélioration de la résolution spatiale est étudiée grace a un algorithme GAN basé sur
RCAN, en gardant le méme modele GAN mais en modifiant son cceur qui est le générateur en
un générateur basé sur RCAN grace a ses mécanismes d'attention de canal, il priorise et utilise
intelligemment les informations structurelles.

Les différents blocs de ce modéle seront présentés et décris dans cette partie afin de mieux
comprendre son fonctionnement dans I’amélioration de la résolution spatiale.

2. Matériels et logiciels

Notre travail repose sur la méthodologie du transfert d'apprentissage. Cette approche nous
a permis d'exploiter un mod¢le pré-entrainé sur une vaste base de données primaire (TEP), un
processus qui a initialement nécessité une station de calculs trés performante pour extraire des
caractéristiques génériques et robustes, et 1’appliquer sur une deuxiéme base de données

(TEMP).
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2.1. Base de données

La base de données utilisée dans cette étude comprend des images médicales au format
DICOM, obtenues a partir du site web Image and Data Archive (IDA) [104].

Les images ont été préparées en les convertissant en sinogrammes via la transformée de
Radon. Le traitement des données a ce niveau fondamental permet au réseau GAN
d'apprendre a atténuer le bruit et les artefacts inhérents au processus d'acquisition. Cela
conduit a une préservation plus efficace des détails structurels et a une image finale plus nette,
par rapport a d’autres méthodes d’amélioration ou certaines informations pourraient déja étre
perdues ou effacées.

La base de données se compose d’images cérébraux avec une résolution de 128x128 et
inclut des exemples présentant des niveaux de complexité et des conditions de bruit variés. La
base de données est partitionnée en trois sous-ensembles : 70% alloués a 1'entrainement, 15%
a la validation et 15% au test. Cette base de données est essentielle au développement et a la
validation des méthodes proposées pour l'amélioration des sinogrammes et la reconstruction
d'images.

La base de données utilisée pour cette étude est un ensemble d’images TEP et TEMP
provenant de cohortes de recherche clinique et institutionnelle. Cette section détaille la
composition et les caractéristiques cliniques et techniques des données utilisées.

2.1.1. Base de données TEP

Les sujets sont identifiés par un identifiant unique, et leurs données sont collectées de
manicre longitudinale. Les principales caractéristiques de la base de données TEP sont
présentés par les points suivants :

e Taille de la base de données : L'ensemble de données initial se compose de 36 853

jeux d'images.
« Modalité d'imagerie : Tomographie par Emission de Positons (TEP).
e Sexe : Les données incluent les deux sexes (masculin et féminin).

e Type de données : Données dédiées a la recherche sur le cerveau et les maladies

neurodégénératives.
o Age: Les ages des sujets varient de 51 ans a 77 ans.

e Equipements : Les données proviennent de différents équipements, principalement

Siemens, Philips, et GE Medical Systems. La diversité des machines est un avantage,
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car cela rend le modéle d'amélioration moins dépendant du bruit spécifique d'un seul

scanner.
e Radio-isotope principal : L'isotope utilisé pour la TEP est le Fluor-18 (F-18).

o Epaisseur de coupe : L'épaisseur des coupes varie, notamment entre 2.0 mm et 3.3

mm.

e Durée d’acquisition : Les acquisitions impliquent des durées d'acquisition de 16

seconds jusqu’a 4 minutes.

Les images TEP sont caractérisées par une diversité de machines et de protocoles, ce qui
garantit la robustesse du mod¢le d’apprentissage profond face a la variabilité clinique.

2.1.2. Base de données TEMP

Les sujets sont identifiés par un identifiant unique, et leurs données sont collectées de
maniére longitudinale. Les principales caractéristiques de la base de données TEMP sont
présentées par les points suivants :

e Taille de la base de données : L'ensemble de données initial se compose de 500 jeux

d'images.
« Modalité d'imagerie : Tomographie par Emission MonoPhotonique (TEMP).
e Sexe : Les données incluent les deux sexes (masculin et féminin).

e Type de données : Données dédiées a la recherche sur le cerveau et les maladies

neurodégénératives.

e Durée d’acquisition : Les acquisitions impliquent des durées d'acquisition de 30 a 45

minutes.
e Age : Les ages des sujets varient de 67 ans a 71 ans.
e Equipement : Utilisation d’une gamme de caméras gamma Siemens.

e Radio-isotope principal : 1'Toflupane marqué a I'lode-123 (123I-Ioflupane), souvent

commercialisé sous le nom de marque DaTscan.
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2.2. Station de calculs

La station de calculs utilisée dans ce travail est une configuration de pointe et extrémement
puissante, congue pour les taches les plus exigeantes comme le calcul intensif et
I’apprentissage profond. Elle est équipée des éléments matériels suivants :

2.2.1. Composants principaux
Le tableau III.1 présente une description détaillée sur les composants principaux de la

station de calculs utilisée dans ce travail de thése.

Tableau III.1 : Composants principaux de la station de calculs.

Composant Details

Processeur (CPU) | Intel Core 19-13900K (13° génération, Raptor Lake). Un CPU
extrémement performant avec 8 cceurs P (Performance) et 16 coeurs E
(Efficacité), pour un total de 24 cceurs physiques et 32 threads. Il
dispose d’un grand cache L3 de 36 Mo.

Carte meére MSI MAG 72790 TOMAHAWK MAX WIFI (MS-7807), utilisant le
chipset Intel Z790. Une carte mére moderne supportant le DDRS et
idéale pour le surcadengage.

Mémoire vive 128 Go de type DDRS (4 barrettes de 32 Go chacune) parfaite pour
(RAM) les charges de travail exigeantes qui nécessitent d’énormes jeux de
données (comme la simulation ou 1’apprentissage profond).

Carte graphique | NVIDIA GeForce RTX 4090. C’est la carte graphique la plus
(GPU) performante de la gamme NVIDIA Ada Lovelace. Elle est équipée de
23,69 Go de mémoire GDDR6X avec un bus de 384 bits. Cette GPU
est indispensable pour les taches de calcul (CUDA/OpenCL).

2.2.2. Stockage

La configuration utilise une combinaison de disques pour optimiser la capacité et la
vitesse, elle dispose d’au moins 2 To de stockage ultra-rapide pour des performances
optimales. Le tableau I11.2 décris les performances de la station de calculs.

Tableau II1.2 : Performances des disques de la station de calculs.

Disque Type/Modele Capacitée Réle
Disque 0 &1 HDD(SATA) / Stockage de masse,
sauvegardes.
Disque 2 SSD NVMe M.2 512 Go Applications, jeux, ou
(Defaux C900) fichiers de travail
rapide.
Disque 3 SSD NVMe M.2 (WD | 1 To Disque systéme
Black Gen4) principal (systeme
d'exploitation et
applications critiques).
Disque 4 SSD NVMe M.2 512 Go Stockage  secondaire
(Dahua C900) rapide.
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L'association du 19-13900K avec 128 Go de RAM DDRS5 et une RTX 4090 en fait une
machine capable de gérer absolument n'importe quelle charge de travail professionnelle avec
une aisance remarquable. Le systéme de stockage est également trés bien optimisé avec une
utilisation intensive des SSD NVMe. Ce qui a facilité 1’entrainement de notre modéle.

2.3. Logiciels de programmation

Durant la réalisation de ce travail, nous avons utilisé plusieurs logiciels de programmation
et de simulation tels que GEANT4, MATLAB et PYTHON. L’utilité et la performance de
chaque logiciel est décrite dans cette partie.

2.3.1. GEANT4

GEANT4 (GEometry ANd Tracking (version 4)) est un logiciel qui utilise la méthode de
simulation Monte Carlo et est renommé¢ a 1'échelle mondiale pour sa capacité a modéliser le
trajet des particules a travers la matiére. Elaboré grace a une collaboration internationale avec
Organisation Européenne pour la Recherche Nucléaire (CERN), cet instrument est
indispensable dans le domaine de la physique nucléaire et des hautes énergies. Le CERN, ou
se trouve l'accélérateur LHC, a conduit a la création de GEANT4 pour modéliser avec
précision le comportement des particules et la réaction des détecteurs.
Ce qui a facilité la modélisation numérique des interactions entre les particules ionisantes et la
matiere.

Dans le cadre de cette recherche, on a employé¢ la version GEANT4.11.0. Cette version
majeure introduit des améliorations notables en termes de précision des mod¢eles physiques et

d'efficacité de calcul, assurant I'emploi des méthodes de simulation les plus actuelles [105].

& GEANT4

A SIMULATION TOOLKIT

Figure I11.1 : Logo du logiciel GEANT4.
2.3.2. MATLAB (R2020a)

MATLAB (Matrix Laboratory) R2020a est un environnement de programmation et de
calcul numérique de MathWorks. Dans cette thése, son utilisation a été essentielle pour la
mise au point et la comparaison rigoureuse des algorithmes de reconstruction d'images
classiques, a savoir les méthodes analytiques et les méthodes itératives.

Matlab a été l'environnement de référence pour implémenter ces algorithmes avec des

fonctions optimisées et ainsi comparer directement et quantitativement leurs performances
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(vitesse de calcul, précision, bruit) avec les méthodes d’apprentissage profond mises en place.
Son puissant environnement d'analyse de données et de visualisation a été utilisé pour le
traitement des sinogrammes, l'exécution des boucles itératives, la manipulation des matrices
de projection et, enfin, la production des métriques de qualité¢ d'image pour la validation des

résultats [106].

MATILAB

Figure II1.2 : Logo du logiciel MATLAB.
2.3.3. PYTHON (SPYDER 5.5.1)

Le langage de programmation PYTHON a été utilisé pour le prétraitement des données
complexes et le développement d'algorithmes spécialisés, notamment pour la gestion des
fichiers d'entrée/sortie et l'application de traitements statistiques avancés. L'efficacité de
Python repose sur l'utilisation des bibliothéques clés du calcul scientifique : NumPy pour la
manipulation performante des tableaux et opérations numériques ; SciPy pour les fonctions
scientifiques avancées (optimisation, intégration) ; et Matplotlib pour la visualisation
graphique personnalisée des résultats.

L'ensemble du développement Python a été effectué¢ au sein de SPYDER (version 5.5.1),
un Environnement de Développement Intégré (IDE) spécifiquement congu pour la science des
données. SPYDER a fourni un environnement optimisé avec un éditeur multifenétre, une
console interactive et un explorateur de variables, facilitant grandement le développement,

l'exécution et le débogage des scripts utilisés pour les analyses [107,108].

ANAQON DA SPYDER

Figure II1.3 : Logo du logiciel ANACONDA et son éditeur SPYDER.
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3. Méthodes proposées

Dans le cadre de cette étude, plusieurs approches sont utilisées et combinées pour
améliorer la résolution spatiale en imagerie nucléaire, depuis la modélisation physique des
processus d’acquisition jusqu’a 1’application de techniques avancées d’apprentissage profond.
La méthodologie se décompose en trois grandes parties.

Tout d’abord, une simulation de I’interaction des particules avec le détecteur est réalisée.
Cette étape permet de reproduire fidelement les phénoménes physiques fondamentaux
impliqués dans la détection des rayonnements. Ensuite, une architecture de méthode
d’amélioration basée sur 1’apprentissage profond est congue spécifiquement pour traiter les
caractéristiques uniques des images en imagerie nucléaire, telles que le faible rapport signal-
sur-bruit et la résolution limitée. Cette architecture exploite des mécanismes de traitement
hiérarchique pour restaurer les détails fins tout en préservant la cohérence structurelle. Enfin,
afin d’optimiser les performances avec un entrainement plus efficace et moins cotiteux, une
stratégie de transfert d’apprentissage est mise en ceuvre, et un modele innovant de GAN basé
sur RCAN, qui intégre les avantages du réseau générateur attentionnel (RCAN) et du GAN
proposé pour maximiser la qualité de la super-résolution, en particulier dans les régions
anatomiques critiques.

3.1. Simulation de I’interaction des particules avec le détecteur

A T’aide du logiciel de simulation GEANT4, nous avons réalisé une simulation Monte
Carlo de la réponse du détecteur (scintillateur) face a un rayonnement ionisant (photon
gamma), ce qui constitue une étape fondamentale dans la conception de tout systeme
d’imagerie nucléaire (TEP ou TEMP) ou de détection de rayonnement.

La figure I11.4 représente une simulation de paires de photons dans un scintillateur a 1’aide

du logiciel GEANTA4.

Figure II1.4 : Exemple de simulation de photons par un scintillateur modélisé a 1’aide de

GEANTA4.
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Il s’agit d’une analyse de faisabilité¢ et d’optimisation du systeme de détection. En
explorant différentes géométries et matériaux par simulation, il est possible d’identifier la
configuration offrant le meilleur compromis entre résolution énergétique et efficacité de
détection, avant de procéder a la fabrication physique du détecteur, généralement cotiteuse et
exigeante en ressources.

Le code simule la détection de rayons gamma de haute énergie émis par différents
isotopes, en provenance d’une source radioactive située a quelques centimétres de distance.

Le but est de modéliser le fonctionnement complet d'un détecteur complexe a scintillation
afin d’analyser ses performances en termes de spectre d'énergie, de résolution spatiale et de
résolution temporelle.

La figure IIL.5 représente le schéma récapitulatif des différentes classes du code de

simulation utilisé¢ par GEANTA4.

Configuration de la Source

et de la Physique
Classe Générateur

Classe Lois Physiques

Enregistrement et

Définition du détecteur et

Controle de données

des matériaux

Classe Gestionnaire

Classe Géométrie
d’Analyse

Classe Commande de Classe Matériaux

Controle

Mesure de I’Energie et du

Signal

Classe Collecte d’Energie

Classe Simulation du
Capteur Optique

Figure IIL.5 : Architecture des classes de la simulation.

A. Configuration de la source et de la physique

La simulation réaliste du processus de détection en imagerie nucléaire repose sur une
modélisation rigoureuse de la source radioactive et des phénoménes physiques fondamentaux
régissant 1’interaction des particules avec la matiere. Deux composantes clés permettent de
structurer cette étape : d’une part, la génération contrdlée des particules émises par la source,
et d’autre part, I’implémentation des lois physiques nécessaires a la propagation et a

I’interaction des rayonnements dans le détecteur. Les sections suivantes détaillent
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respectivement la conception de la classe générateur, responsable de 1’émission des isotopes
et de leur positionnement spatial, et celle de la classe lois physiques, qui gere les processus de
désintégration, les interactions photon-matiére et la réponse scintillante du détecteur.
Classe générateur

Cette classe contient un code qui configure un pistolet a particules afin d’émettre des ions
spécifiques, tels que I’iode-131 ou le technétium-99m, couramment utilisés en imagerie
nucléaire. La source est positionnée a 20 cm sur l'axe Z, simulant ainsi une géométrie proche,
représentative de conditions expérimentales réalistes.

Ces ions sont traités comme des particules primaires, dont la désintégration spontanée est
automatiquement gérée par les lois de la physique intégrées au systéme.
Classe lois physiques

Cette classe regroupe plusieurs fonctions essentielles a la modélisation physique réaliste du
processus de détection. Elle inclut une fonction permettant d’initialiser les lois de la physique
nécessaires a la simulation compléte, ainsi qu’une autre dédiée a la simulation de la
désintégration radioactive de I’ion émetteur. Une troisiéme fonction gére les interactions des
photons gamma et des électrons secondaires avec le matériau du détecteur, en prenant en
compte les effets Compton et photoélectrique, responsables du dépdt d’énergie. Enfin, une
derniere fonction simule la détection proprement dite : elle modélise la production de lumiére
par scintillation suite au dépot d’énergie, puis la propagation de cette lumiere a travers le
cristal (incluant réflexion et réfraction) jusqu’au capteur photosensible.

B. Définition du détecteur et des matériaux

Classe géométrie

Cette classe définit la structure physique du monde simulé. Elle crée les volumes
nécessaires, notamment celui du scintillateur en iodure de sodium (Nal), qui représente le
détecteur actif, ainsi qu’un volume atmosphérique stratifi¢ présentant un gradient de densité
sur une distance de 20 cm, simulant les conditions de propagation entre la source et le
détecteur.

La classe fournit également une fonction qui retourne le volume logique du cristal Nal,
désigné pour I’accumulation de I’énergie déposée par les photons gamma.
Classe matériaux

Cette classe permet de définir précisément les propriétés physiques et optiques des
matériaux intervenant dans la simulation. Elle inclut la caractérisation du cristal scintillateur

Nal (masse volumique, composition chimique et indice de réfraction), ainsi que les propriétés
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de I’atmosphere (gradient de densité et absorption partielle). Elle gére ¢galement les interfaces
entre les milieux pour assurer une modélisation réaliste de la propagation de la lumiére
(réflexion, réfraction, absorption). Ces données sont essentielles pour garantir la fidélité
physique de la simulation

C. Mesure de I'énergie et du signal

La précision de la détection en imagerie nucléaire dépend non seulement de la
modélisation physique des interactions, mais aussi de la fidélit¢ avec laquelle 1’énergie
déposée est mesurée et convertie en signal électrique exploitable. Cette section décrit les
classes responsables de la collecte de I’énergie déposée dans le cristal scintillateur ainsi que
de la simulation de la réponse du capteur optique (PMT). Ensemble, elles permettent de
reconstruire le spectre d’énergie et de modéliser le bruit électronique associé a la détection.
Classes de collecte d'énergie

Cette classe est appelée a chaque étape de propagation des particules dans le détecteur. Elle
filtre les dépots d’énergie et vérifie si I’interaction a lieu dans le volume actif du cristal.
Lorsqu’une interaction est détectée, 1’énergie déposée par la particule est récupérée et
accumulée pour 1’événement en cours. Ce processus est répété pour toutes les interactions
contributives au sein du méme événement. Une fonction dédiée transmet ces contributions
¢lémentaires, qui sont sommées pour former le signal total associé a un photon incident. La
valeur finale est enregistrée et utilisée ultérieurement pour construire le spectre d’énergie du
détecteur.

Classe de simulation du capteur optique

Cette classe simule le comportement du photomultiplicateur (PMT) en tenant compte de
ses caractéristiques réalistes et permet de modéliser fidelement le rendement quantique et les
fluctuations statistiques inhérentes a la conversion lumicre-signal électrique, éléments
cruciaux pour évaluer la résolution énergétique globale du systéme.

D. Enregistrement et controle des données

Une simulation Monte Carlo réaliste géneére d’importantes quantités de données qui
doivent étre enregistrées, organisées et analysées efficacement. Cette section décrit les outils
mis en place pour gérer le stockage des résultats physiques pertinents (photons, détections,
énergie) dans un format standardisé, ainsi que les mécanismes de contrdle permettant
d’automatiser les ¢tudes paramétriques et de visualiser les processus simulés. L’ensemble
assure la tracabilité, la reproductibilité et 1’efficacité du traitement des données

Classe gestionnaire d'analyse
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Cette classe configure l'enregistrement des données de simulation au format ROOT, un
format standard développé par le CERN (Organisation européenne pour la recherche
nucléaire) et largement adopté en physique des particules, imagerie médicale et autres
domaines scientifiques pour le stockage, I’analyse et la visualisation de grands volumes de
données.

Elle crée trois tables principales, chacune dédiée a un type spécifique d’information :
e Données 0 (Photons) : Enregistre propriétés individuelles de chaque photon
incident, telles que sa position d’émission, son temps de vol, sa direction et sa
longueur d’onde. Ces données sont essentielles pour les analyses temporelles et

spectrales fines.

e Données 1 (Détections) : Stocke les coordonnées spatiales du détecteur ayant réagi,
ainsi que le temps de détection. Ces informations constituent la base des algorithmes

de reconstruction d’image.

e Données 2 (Comptage) : Enregistre 1'énergie totale déposée (fEdep) par événement
dans le cristal actif. Ces données permettent de construire le spectre gamma et

d’évaluer la résolution énergétique du systéme.

Commandes de controle

Ces commandes permettent de piloter la simulation de maniére flexible et automatisée, en
particulier pour les études paramétriques visant a optimiser la géométrie ou les matériaux du
détecteur. Le script peut étre exécuté plusieurs fois en faisant varier un parametre spécifique
(épaisseur du cristal, type de matériau et distance source-détecteur), afin d’en évaluer I’impact
sur les performances globales.
Parmi les fonctionnalités clés :

e Une commande active la multi-exécution, exploitant jusqu’a 8 cceurs du processeur

pour accélérer significativement le temps de calcul.

e Des commandes de visualisation interactive permettent d’afficher la géométrie du
systéme, les trajectoires des particules et les points d’interaction, ce qui est crucial
pour valider la configuration de la simulation et diagnostiquer d’éventuels

comportements anormaux.

L’ensemble de ces outils renforce la robustesse, la reproductibilité et 1’efficacité de la

chaine de simulation. Une fois la simulation terminée, les données collecter sont utilisées pour
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former 1’image, qui peut présenter des artéfacts ou du bruit enregistré lors des interactions ou
au moment de I’acquisition.

Pour cette raison nous proposons dans la partie suivante, une méthode d’amélioration de la
qualit¢ d’image basée sur I’intelligence artificielle, appliquée avant la reconstruction de
I’image médicale par la méthode OSEM choisie, apres étude et comparaison avec les autres
méthodes les plus utilisées en médecine nucléaire (FBP et ART), pour son efficacité
computationnelle et sa rapidité, en particulier pour la reconstruction tomographique.

3.2. Architecture de la méthode d’amélioration basée sur I’apprentissage profond

La méthodologie s'articule autour d'un pipeline d'amélioration des données de projection
basé sur un GAN gréce a sa capacité a apprendre des distributions de données complexes, ce
qui est crucial pour générer des détails fins et réduire les artefacts, dont l'objectif est
d'améliorer les sinogrammes avant la reconstruction.

Cette section présente le développement et 'application du modéle GAN proposé pour
I'amélioration et la reconstruction des images TEP. Une représentation schématique de la
méthode proposée est montrée dans la Figure I11.6. La méthode implique plusieurs étapes clés
: la préparation des données et la transformation initiale du sinogramme, l'amélioration du
sinogramme basée sur le GAN, la reconstruction de l'image OSEM et I'évaluation.
Le jeu de données d'entrainement, représentant 70 % de la base de données totale, a d'abord
été converti en sinogrammes en utilisant la transformée de Radon. Une architecture GAN,
reposant sur une structure convolutionnelle profonde, a été appliquée a ces sinogrammes pour
les améliorer. Cette architecture comprend un générateur et un discriminateur. Le réseau
discriminateur traite les sinogrammes pour différencier les données réelles des données
générées, en produisant un score de probabilité via une fonction d'activation Sigmoide dans sa
derniere couche.

Le processus d'entrainement pour les deux réseaux implique l'optimisation de leurs
parametres en utilisant I'algorithme Adam, une méthode adaptative largement utilisée, connue
pour son efficacité et sa robustesse. L'entrainement a été effectué¢ pendant 100 €poques,
permettant aux réseaux d'apprendre et de converger sur I'ensemble des données plusieurs fois.
Le générateur est composé de six couches convolutionnelles bidimensionnelles avec une taille
de noyau fixe et un rembourrage pour maintenir les dimensions spatiales de l'entrée tout au
long du réseau. L'entrée du générateur est un tenseur de dimension (N, 1, H, W), cette
dimension est modifiée par la premicere couche convolutionnelle (convl), suivie d'une

normalisation d'instance et d'une fonction d'activation Parametric Rectified Linear Unit

61



Chapitre III : Cadre expérimental et méthodologique || GG

(PReLU), qui offre une meilleure flexibilité par rapport a la ReLU standard. Les autres
couches suivent un schéma similaire jusqu'a la connexion résiduelle, ou la sortic de la
derniére convolution est ajoutée a l'entrée originale du générateur. Cette connexion résiduelle
facilite 1'entrainement et peut améliorer la qualité des sinogrammes générés en préservant les
informations de bas niveau. Au niveau du discriminateur, les sinogrammes générés sont
comparés aux sinogrammes réels. Le processus d'entrainement adversaire est guidé par la
minimisation des fonctions de perte D-Loss et G-Loss.

Apres avoir terminé la phase d'entrainement, la performance du modele GAN entrainé a
ensuite €té testée sur un ensemble de données distinct. Les images de test ont d'abord été
converties en sinogrammes, puis affinées a 1'aide du GAN pour améliorer la qualité et réduire
le bruit.

La deuxieme étape essentielle est la reconstruction de 1'image. Les sinogrammes améliorés
sont ensuite reconstruits en utilisant OSEM, qui a été mis en ceuvre avec 5 itérations, en
utilisant 4 sous-ensembles par itération, ou chaque étape de sous-ensemble implique une
estimation et une mise a jour multiplicative de 1'image, suivie d'un masquage final.

Le choix de la méthode OSEM fait suite a une comparaison des trois méthodes de
reconstruction (FBP, ART et OSEM) et a une évaluation des résultats ayant démontré que la
méthode OSEM est la plus adaptée et efficace pour notre base de données.

La performance de l'approche proposée combinant l'amélioration du sinogramme par
apprentissage profond et la reconstruction OSEM est évaluée en utilisant les métriques du
Rapport Signal sur Bruit (PSNR), de la Racine de I'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) et
de la Mesure de Similarité Structurelle (SSIM).

La figure I11.6 illustre 1’architecture du modele GAN proposé.
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Figure IIL.6 : Architecture du modele GAN proposée.
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Le modéle utilise une approche séquentielle hybride combinant des outils d'imagerie
médicale classique avec 'apprentissage profond.

3.2.1 Préparation des données et parametres

Cette section détaille toutes les étapes nécessaires de 1’architecture proposée :
Type de données : Une classe est dédiée pour charger des images dans le format médical
DCM (DICOM).
Prétraitement : Les images sont converties en niveaux de gris redimensionnées
uniformément a 128x128 pixels. Elles sont ensuite normalisées entre O et 1.
Génération du sinogramme : Le sinogramme, qui sert de vérité terrain pour I'entrainement,
est calculé par la transformée de Radon.
Format de tenseur : Le sinogramme est converti en tenseur PyTorch et formaté avec une
dimension de canal unique (BatchSizex1x128x182). Le sinogramme brut est alimenté au
générateur. Le role du générateur est de créer un sinogramme amélioré qui est plus proche du
sinogramme d'entrée initial.
Reconstruction itérative (OSEM) : L'implémentation choisie applique explicitement un
nombre déterminé d'itérations (5 itérations) pour optimiser la qualité et le raffinement de
I'image reconstruite.
Evaluation finale : L'image reconstruite est comparée a l'image initiale en utilisant les
métriques PSNR, RMSE et SSIM.
3.2.2 Modé¢le générateur

Le générateur possede une architecture optimisée par une fonction de résidu (ou
correction) entre le sinogramme d'entrée et le sinogramme idéal.
Couches et fonctions d'activation principales

Le modéle générateur repose sur une architecture en profondeur congue pour restaurer les
détails fins du sinogramme. Les composantes principales sont les suivantes :

e Convolution : Toutes les couches utilisent un noyau 3x3, préservant ainsi la

dimension spatiale du sinogramme tout au long du réseau.

o Normalisation : Utilisée aprés chaque convolution pour stabiliser et accélérer

l'entrailnement, particulierement important dans les réseaux profonds.

e Activation PReLU : Elle est employée car elle permet au modele d'apprendre de
petits coefficients pour la partie négative, améliorant la performance par rapport au

RelL U standard dans les problémes de reconstruction.
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Le modele est constitué¢ d’une séquence de couches convolutives, dont les caractéristiques

sont détaillées dans le tableau 111.3.

Tableau II1.3 : Description des couches composant le modele générateur.

Couche Entrée - sortie | Noyau/ Normalisation/ | Détails
(Canaux) Padding Activation Opérationnel
C1 1> 64 3 x 3/Paddingl | BatchNorm2d+ | Extraction des
PRelLU caractéristiques
de bas niveau.

C2 64 > 128 3 x 3/Paddingl | BatchNorm2d+ | Augmentation

PRelLU de la dimension
pour les
caractéristiques
intermédiaires.

C3 128 = 256 3 x 3 /Paddingl | BatchNorm2d+ | Dimension

PReLU maximale  des
caractéristiques.

C4 256 2> 128 3 x 3 /Paddingl | BatchNorm2d+ | Diminution des

PReLU caractéristiques.

C5 128 > 64 3 x 3/Paddingl | BatchNorm2d+ | Retour a une

PRelLU dimension plus
réduite.

C6 (Finale) 64> 1 3 x 3/ Paddingl - Projection finale
vers le canal
unique de sortie.

Connexion G(Input) Ajout - La sortie permet

résiduelle au réseau

d’apprendre la
correction
nécessaire en
accélérant

I’apprentissage.
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3.2.3 Modé¢le discriminateur

Le discriminateur agit comme un inspecteur, évaluant si un sinogramme donné est une
entrée réelle ou une sortie générée du générateur.
Fonctionnement et role du discriminateur
o Fonction d'activation : Le Leaky ReLU est utilisé pour éviter le phénoméne de «
neurones morts », fréquent avec le ReLU standard. Cette propriété est cruciale pour

assurer la stabilit¢ de I’apprentissage dans les GANSs.

o Pooling adaptatif : Une couche de pooling adaptatif réduit les dimensions spatiales a
une taille fixe, indépendamment des dimensions d’entrée. Cela permet au
discriminateur de traiter des sinogrammes de tailles variables tout en maintenant une

architecture de classification uniforme.

e Classification finale : La derni¢re couche produit un score scalaire passé a travers une
fonction sigmoide, fournissant une probabilité d’authenticité comprise entre 0 (image

reconstruite) et 1 (image réelle).

Le modéle utilise un réseau de classification décris dans le tableau 111.4.

Tableau II1.4 : Description des différentes couches du modele du discriminateur.

Couche Entrée -> sortie Opération Normalisation /
(Canaux) Activation

D1 1->32 Conv3x3 LeakyReLU(0.2)+
Dropout(0.3)

D2 32 > 64 Conv3x3 BatchNorm2d +
LeakyReLU(0.2)
+Dropout(0.3)

Pooling 64 2> 64 AdaptiveAvgPool2d(4 -

x 4)
Classification 1024 > 1 Flatten + Linear Sigmoid

Le discriminateur est entrain¢ 5 fois pour chaque entrainement du générateur, une pratique
standard des GAN pour garantir que le discriminateur maintient un niveau de compétence
suffisant pour fournir des gradients significatifs au générateur.

3.2.4. Optimisation
e Optimiseurs : Les deux modeles utilisent l'algorithme Adam avec un taux

d'apprentissage initial de 10—4.
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o Planification du taux d'apprentissage : Les deux optimiseurs sont gérés pour réduire
le taux d'apprentissage de 50% toutes les 10 époques, favorisant une convergence plus

stable a mesure que les modeles se rapprochent de 1'optimum.

o Stabilité : Une fonction est utilisée pour écréter les gradients a une norme maximale
de 1.0, évitant l'instabilité et l'explosion de gradients souvent rencontrées lors de

I'entrainement des GAN.

4. Transfert d’apprentissage

L’apprentissage profond s'est imposé comme un outil puissant dans de nombreux domaines
de I’analyse d’image, révolutionnant les approches en vision par ordinateur et en imagerie
médicale. Toutefois, son application en TEMP reste limitée par la disponibilité restreinte de
données d’entrainement de haute qualité, ce qui nuit a la convergence et a la généralisation
des modéles. Pour pallier ce manque de données, nous avons recours au transfert
d’apprentissage (Transfer Learning), une technique consistant a exploiter les connaissances
acquises sur un domaine source (généralement riche en données, comme la TEP ou I’imagerie
anatomique) pour améliorer I’apprentissage dans un domaine cible a faible volume de
données.

Cette approche permet d’initialiser notre modele avec des poids pré-entrainés, accélérant
ainsi la convergence et améliorant significativement ses performances en reconstruction
d’image TEMP [109].

Le transfert d’apprentissage est une méthode qui consiste a réutiliser un modele preé-
entrainé sur un domaine source (généralement riche en données) afin de I’adapter a un
nouveau probléme similaire. Son objectif principal est d’exploiter les connaissances acquises
lors de I’apprentissage initial (telles que la détection de contours, textures ou motifs
hiérarchiques) pour accélérer I’entrainement et améliorer les performances dans un domaine
cible ou les données sont limitées.

Cette approche est particulierement pertinente dans le contexte du TEMP, ou I’acquisition
de grands jeux de données est coliteuse et difficile. Elle permet ainsi de contourner les
contraintes liées au colt computationnel ¢€levé et a la complexité de 1’entrainement de
modeles profonds, tout en assurant une bonne convergence méme avec peu d’exemples
d’entrainement [110].

L'idée de transfert d'apprentissage est intégrée dans 'apprentissage profond en transmettant

les savoirs acquis a partir d'autres données ou modeles. En raison de leur remarquable

aptitude a extraire des caractéristiques et a réaliser le transfert de domaine, les techniques
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d'apprentissage profond par transfert ont suscité un intérét croissant dans le diagnostic des
pannes de roulements ces derniéres années [111].

Cette technique nous a permis de développer et d’entrainer notre modele sur une large base
de données TEP afin d’extraire les différents caractéristiques et informations nécessaires a la
reconstruction, pour 1’appliquer ensuite a la base de données TEMP contenant peu de
données.

Afin d’améliorer la résolution spatiale des images reconstruite et obtenir des images de
super-résolution, nous avons proposé une autre architecture du GAN avec un générateur sous
forme de RCAN. Cette méthode est détaillée dans la partie suivante.

5. GAN basé sur RCAN pour P’amélioration de la résolution spatiale en imagerie
nucléaire

La méthode proposée se concentre sur la super-résolution spatiale des images TEP/TEMP
en employant un cadre innovant de GAN avec un Réseau Résiduel avec Mécanisme
d'Attention sur les Canaux (RCAN) comme générateur principal, grace a la guidance
morphologique multimodale pour une fidélité structurelle améliorée.

L'innovation réside dans l'intégration spécifique et optimisée des capacités de récupération
des détails de RCAN et des pertes adversaires et perceptuelles renforgant le réalisme d'un
GAN. En introduisant ces données dans le générateur RCAN du modele, grice a ses
mécanismes d'attention de canal, priorise et utilise intelligemment cette information
structurelle.

Ce processus permet une meilleure délimitation des bords, des formes et des structures
dans les images TEP/TEMP super-résolues, en abordant leur faible résolution spatiale
inhérente et en produisant des sorties qui ne sont pas seulement améliorées métriquement,
mais aussi perceptuellement et structurellement plus fideles, ce qui est crucial pour le
diagnostic médical.

La performance de cette méthode sera rigoureusement évaluée et quantifiée a travers
diverses métriques, y compris le PSNR et la SSIM pour la qualité générale de 1'image, le CNR
pour la détectabilit¢ des caractéristiques a faible contraste, la FWHM pour la résolution
spatiale et la netteté, et la LPIPS pour évaluer le réalisme perceptuel.

La méthode proposée est illustrée dans le schéma de la figure I11.7.
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Figure I1L.7 : Architecture du GAN basé sur RCAN proposée.

Ce modele utilise une architecture d'apprentissage profond basée sur le GAN pour
améliorer la résolution spatiale des images DICOM, répondant a un besoin crucial en
imagerie médicale. Au cceur du systéme se trouve un générateur, un réseau inspiré de RCAN
congu pour apprendre la cartographie complexe des images d'entrée a basse résolution (BR)
vers leurs homologues a haute résolution (HR), en utilisant des groupes résiduels, des
mécanismes d'attention de canal et des convolutions de suréchantillonnage pour affiner
progressivement les détails de l'image.

Complétant cela, un discriminateur, structuré comme un réseau de convolution, agit
comme un adversaire critique, apprenant a distinguer entre les images authentiquement haute
résolution et celles générées synthétiquement.

Le processus d'entrainement est adversaire, avec le générateur s'efforgant de produire des
images HR de plus en plus réalistes pour tromper le discriminateur, tandis que le
discriminateur affine simultanément sa capacité a identifier les faux ; cet équilibre dynamique,
équilibré par des pertes adversaires et de reconstruction pousse le générateur a générer des
sorties super-résolues perceptuellement supérieures et quantitativement précises. Les
fonctions utilitaires gérent méticuleusement le chargement des données DICOM, la génération
de HR réalistes, et 1’évaluation par des métriques telles que PSNR, SSIM, LPIPS, CNR et

FWHM, pour une évaluation approfondie des performances du modele.

La figure I11.8 représente un diagramme détaillé du générateur et du discriminateur.
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Figure I11.8 : Mod¢le détaillé¢ du générateur RCAN et discriminateur GAN.

Le code met en ceuvre un réseau antagoniste génératif (GAN) pour améliorer la résolution
spatiale d'images médicales. Le générateur est inspiré du RCAN, une architecture qui utilise
des mécanismes d'attention par canal pour mieux exploiter les caractéristiques importantes.
L’objectif principal est d’entrainer le générateur a transformer une image basse résolution
(BR) bruitée en une image haute résolution (HR) réaliste et quantitativement précise. Ce
processus simule une amélioration effective de la résolution spatiale, tout en maitrisant le
bruit de comptage inhérent a I’imagerie TEP et TEMP.

Le tableau III.5 présente le role de chaque composant du modele GAN basé sur RCAN.

Tableau IIL5 : Description du rdle de chaque composant du modele GAN basé sur RCAN.

Composant Role Métriques cibles
Générateur (RCAN) Apprendre la fonction de | PSNR, SSIM, FWHM
cartographie BR - HR. (amélioration de la
résolution).
Discriminateur Distinction entre les images | Réalisme de la texture et des
HR réelles et celles générées. | détails fins.

En imagerie nucléaire, 1'évaluation de la performance du modéle de Super-Résolution
dépasse les métriques informatiques traditionnelles telles que le PSNR et le SSIM, pour
s’appuyer sur la validation médicale. Cette étape assure I'amélioration visuelle de la précision

quantitative ou du contraste. L’évaluation de ’amélioration de la résolution spatiale s’appuie
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sur le calcul de la largeur a mi-hauteur (FWHM) d’un profil d’intensit¢. Une FWHM plus
faible indique un pic plus étroit, traduisant une meilleure capacité du modele a réduire le flou
spatial et a restituer les détails fins.

Parall¢lement, le rapport contraste-sur-bruit (CNR) est calculé afin d’évaluer la capacité du
modele a améliorer le contraste des Iésions par rapport au bruit de fond. Un CNR accru est
essentiel, car il refléte une meilleure détectabilité des structures faibles, critique en diagnostic
clinique.

Enfin, la valeur moyenne des pixels dans des régions d’intérét (ROIs) est analysée pour
valider la fidélité quantitative de la reconstruction. Cette mesure garantit que le modele ne
modifie pas artificiellement la concentration d’activité radioactive, information cruciale pour
des applications telles que la dosimétrie et le diagnostic quantitatif en TEP.

La performance du modele repose sur une conception soigneusement équilibrée entre le
générateur, chargé de restaurer les détails fins tout en préservant la fidélité¢ quantitative, et le
discriminateur, responsable de 1’évaluation perceptuelle des images reconstruites. Pour
atteindre cet équilibre, une architecture GAN spécifique a ét¢ implémentée, ou chaque
composante joue un role distinct mais complémentaire. Les sections suivantes détaillent
respectivement 1’architecture du générateur basée sur RCAN et son flux de données, puis
celle du discriminateur et la logique d’apprentissage antagoniste qui régit leur interaction

5.1. Architecture du générateur (RCAN)

Le générateur est congu pour extraire des caractéristiques profondes et effectuer la
reconstruction a haute résolution.

A. Blocs fondamentaux

RCAB (Bloc d'Attention Résiduel de Canal) : L'unit¢ de base. Il se compose de deux
couches de convolution et d'une connexion résiduelle. Il integre le mécanisme d'attention par
canal (CA), qui permet au réseau de supprimer les informations redondantes.

RG (Groupe Résiduel) : Empile plusieurs RCAB et utilise une connexion résiduelle longue
pour contourner l'ensemble du groupe, facilitant 'apprentissage.

B. Chemin de reconstruction

Extraction initiale : Utilise une convolution 3 x3 pour l'extraction des caractéristiques
primitives.

Apprentissage profond : Passage a travers la séquence de RG pour modéliser les

caractéristiques HR.
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Fusion globale (GFF) : Une connexion résiduelle globale fusionne le résultat des RG avec
les caractéristiques initiales (aprés la premiere convolution). Cela garantit que les
informations de bas niveau ne sont pas perdues.

Suréchantillonnage : C'est I'étape clé qui augmente la résolution spatiale.

Sortie : Une convolution 3x3 avec activation linéaire pour produire 1'image SR finale a 1

canal.
5.2. Architecture du discriminateur

Le GAN utilise une stratégie de perte hybride pour garantir le réalisme de 1'image SR. Le
modele suit une structure de classification a base de couches de convolution pour un sous-
¢chantillonnage progressif.

Il utilise l'activation LeakyReLU et la BatchNormalization pour améliorer la stabilité¢ de
l'entrainement.

La sortie finale produit une probabilité que I'image HR d'entrée soit réelle ou fausse.

6. Métriques d’évaluation

Plusieurs métriques d’évaluation ont ét¢ employés dans ce travail de theése afin d’évaluer
quantitativement les méthodes proposées, parmi ces métriques nous avons: le rapport
signal/bruit (PSNR), la racine carrée de I’erreur quadratique moyenne (RMSE), I’indice de
similarité structurelle (SSIM), la similarité¢ apprise de patchs d'image (LPIPS), le rapport
contraste sur bruit (CNR) et la largeur a mi-hauteur (FWHM).

6.1. Rapport Signal/Bruit (PSNR)

Le PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio) est une métrique largement utilisée pour évaluer la
qualit¢ de la reconstruction d'image. Il est appliqué dans cette étude pour mesurer la
performance de la méthode proposée en examinant les écarts, pixel par pixel, entre I'image
originale et I'image reconstruite. Le PSNR est mesuré en décibels (dB) et est noté comme suit
[112]:

2
PSNR = 1o.log10(MMAS’g ) (IIL1)

Ou MAX| représente la valeur maximale possible du pixel dans I’image [113].

6.2. Racine carré de I’Erreur Quadratique Moyenne (RMSE)

Le RMSE (Root Mean Square Error, RMSE) est une mesure statistique standard utilisée
pour évaluer la performance d'un modeéle. Elle est calculée comme la racine carrée de la
moyenne des différences au carré entre les pixels correspondants des images originale et

reconstruite. L'équation du RMSE est la suivante :
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RMSE = VMSE = \/%21;1(11 —I,)? (1I1.2)

Ou n est le nombre de pixels, et I1 et I> sont les valeurs de pixels correspondantes a I’image
originale et I’image reconstruite respectivement [114].

6.3. Indice de Similarité Structurelle (SSIM)

En tant que mesure basée sur la perception, le SSIM considére la dégradation d'une image
comme un changement dans la perception de I'information structurelle.

Le SSIM évalue la ressemblance entre I'image originale et I'image reconstruite [115], il est
calculé comme suit :

SSIM(X,Y) = [1Ce, 1% - [c(e, 1)1 - [sCx, )]7 (IIL3)

Ou I(x,y) permet la comparaison de luminance, c(x,y) la comparaison de contraste, s(X,y)
la comparaison de structure et a, 8,y représentent les poids attribués a chaque composante
[116].

6.4. Similarité Apprise de Patchs d'Image (LPIPS)

L'indice de similarité LPIPS est une métrique de similarité d'image qui correspond mieux a
la perception visuelle humaine que les méthodes plus anciennes comme le PSNR ou le SSIM.

Son principe fondamental est que si ces caractéristiques extraites sont similaires, les
humains percevront également les images comme étant similaires. La métrique quantifie cette
similarit¢ en calculant une distance euclidienne pondérée entre les caractéristiques

normalisées, comme représenté dans 1’équation I11.4 :

d(x,) = T Sl (B = wi 0 n)[” (a114)

Ou X et Y sont les deux images comparées ; ¢ représente 1'activation issue de la couche |
d'un réseau pré-entrainé ; w; sont les poids appris pour chaque couche 1, qui ajustent
I'importance des caractéristiques de cette couche ; et Hi et W) sont les dimensions spatiales de
la carte de caractéristiques a la couche 1 [117].

6.5. Rapport Contraste sur Bruit (CNR)

Le CNR est une métrique quantitative utilisée pour évaluer la qualité d'une image en
mesurant la capacité a distinguer différentes régions d'intérét (ROIs) ou tissus par rapport au
bruit de fond.

Un CNR élevé indique une meilleure qualité d'image, car il implique une distinction plus
nette entre les structures anatomiques ou les pathologies comparées par rapport au bruit
inhérent a l'image. Il est crucial pour la détectabilité des lésions ou des tissus a faible

contraste. La formulation la plus courante du CNR est :
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__ 15453l
CNR = Sonic (IIL.5)

Ou:
Sa : Représente I'intensité moyenne du signal de la Région d'Intérét A.
S : Représente l'intensité moyenne du signal de la Région B de fond.
[SA—Sgl : la différence absolue entre les intensités moyennes des deux régions.
Yorit - Représente 'écart-type du bruit, mesuré dans une zone homogene de l'image [118].

6.6. Largeur a Mi-Hauteur (FWHM)

La FWHM est une mesure courante utilisée pour déterminer la largeur d'un pic ou d'une
fonction, fréquemment employée en imagerie médicale pour quantifier la résolution spatiale.
Essentiellement, la FWHM indique la largeur d'une fonction d'étalement du point ou
l'intensité du signal a chuté de moitié par rapport a sa valeur de créte. Une FWHM plus petite
signifie une image plus nette et une meilleure résolution spatiale. Cela indique que le systéme
d'imagerie peut différencier plus efficacement les objets qui sont proches les uns des autres
[119].

La FWHM pour une distribution gaussienne est liée a son écart-type (o) par la relation

suivante :

FWHM = 2,/2In (2) .0 = 2.355.0 (IIL.6)

Pour un pic général, la FWHM est déterminée en trouvant les deux points (x; et x2) situés
de chaque coté du pic ou la valeur de la fonction est égale a la moitié de son maximum (f(x1
)=f(x2)=21-fmax).

FWHM = |x, — x;| (IIL.7)
7. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté I’ensemble des méthodes et matériels utilisées dans
ce travail, en commencgant par une description de nos bases de données, ensuite la station de
calculs et les logiciels de programmation utilisés, apres cela nous avons détaillés les méthodes
proposées dans la simulation en médecine nucléaire, dans 1’amélioration de la qualité et de la
résolution spatiale de I’image, tout en présentant les métriques d’évaluation utilisés.

L’application de transfert d’apprentissage renforce I’architecture performante et
I’adaptabilit¢ de notre modele aux différents caractéristiques spécifiques des modalités
similaires, ce qui rend notre méthodologie utilisée dans ce travail de thése un systéme puissant
a l’aide aux diagnostics et a la prédiction et la modélisation des équipements en imagerie

nucléaire.
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Les résultats de simulation avec GEANT4, d’amélioration de la qualité d’image ainsi que

le résultat du transfert d’apprentissage, seront présentés et discutés dans le chapitre suivant.
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Chapitre IV :
Simulation des systemes de détection et
validation des méthodes de reconstruction
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1. Introduction

Le but de I’¢tude et ’optimisation des facteurs qui influent sur la qualité d’image en
médecine nucléaire concerne principalement les experts de sant¢ dans la facilit¢ de
I’interprétation de I’image finale et la détection des pathologies si existantes.

Dans ce chapitre, nous présentons les résultats de 1’é¢tude de la résolution en énergie
obtenue lors de la simulation des systémes TEP et TEMP a I’aide du code Monte Carlo
GEANT4. Ces simulations permettent de modéliser fidelement les interactions des photons
gamma avec le détecteur, produisant ainsi des signaux bruts représentatifs de 1’acquisition
réelle. Apres traitement par des algorithmes de reconstruction, ces données conduisent a une
image de la distribution du radiotraceur, reproduisant le fonctionnement d’une gamma caméra
ou d’un scanner TEP en conditions cliniques.

Ces simulations réalisées sous GEANT4 permettent une compréhension fine des
performances physiques des systémes TEP et TEMP. Toutefois, dans la pratique clinique, la
qualité des images est également conditionnée par les algorithmes de reconstruction et le
niveau de bruit des données acquises. C’est pourquoi, dans une seconde approche, nous
proposons une chaine de traitement basée sur 1’apprentissage profond, appliquée cette fois a
des sinogrammes issus d’une base de données, afin d’améliorer la qualit¢ des images
reconstruites.

Le sinogramme extrait d’une base de données, est tout d’abord amélioré a ’aide d’un
GAN, dans le but de réduire le bruit et les artefacts avant la reconstruction. Cette approche,
que nous désignons par GAN-OSEM, vise a produire un sinogramme de meilleure qualité,
servant ensuite de base a une reconstruction itérative par OSEM. L’image obtenue est alors
soumise a une seconde étape d’amélioration, basée sur un modele GAN dont I’architecture du
générateur s’inspire du RCAN. Ce dernier permet de restaurer les détails fins et d’améliorer
significativement la résolution spatiale. Ainsi, notre chaine de traitement combine deux
modeles de GAN spécialisés : le premier agit pour améliorer les données d’entrée, le second
intervient pour affiner la qualité visuelle et diagnostique du résultat final.

2. Simulation

La simulation des caméras TEP et gamma repose sur les lois fondamentales de la physique
nucléaire, notamment les lois de désintégration radioactive impliquées dans I’émission de
photons gamma et de positons. Cette premiere €tape modélise le comportement de la source

radioactive, y compris la géométrie de I’émission et le taux de désintégration.
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Ensuite, les interactions entre les rayonnements émis et la matiére sont simulées selon les
lois de I’interaction photon-matic¢re (effet Compton, effet photoélectrique). Ces processus
permettent de suivre fidélement le trajet des photons depuis leur émission jusqu’a leur arrivée
au détecteur.

Enfin, les phénomenes liés a la détection sont pris en compte : lorsque le photon interagit
avec le cristal scintillateur, la simulation modélise la production de lumiére (scintillation),
ainsi que sa propagation a travers le milieu (réflexion, réfraction, absorption) jusqu’au
photodétecteur (PMT ou SiPM).

L’ensemble de ces étapes constitue une chaine compléte de simulation réaliste,
reproduisant le fonctionnement d’un systéme d’imagerie nucléaire.

2.1 Caméra TEP

L’étude de la caméra TEP s’articule autour de trois volets essentiels : la conception du
détecteur, la modélisation du milieu traversé par les rayonnements, et la caractérisation de la
source radioactive, afin de comprendre et optimiser la formation de I’image en tomographie
par émission de positons

2.1.1. Structure du détecteur

Afin d’¢étudier I’interaction des photons avec la matiére au niveau de la caméra TEP, nous
avons simulé un prototype d’une caméra TEP contenant un scintillateur de type Nal(T1)
(Iodure de Sodium dopé au Thallium) en supposant que la source radioactive est émise du
centre de ce cylindre. La géométrie du détecteur se compose de plusieurs blocs de scintillation
disposé en rangée autour du centre, chaque bloc est séparé par des matériaux absorbants. Le

diametre interne du cylindre est de 40cm (rayon de 20cm), ce qui représente l'espace dédié a

la source radioactive.

La figure IV.1 présente le prototype du détecteur TEP avec un scintillateur Nal simulé par

GEANT4.

Figure IV.1 : Prototype du détecteur TEP a base de scintillateur Nal simulé avec GEANT4.
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Cette conception facilite la localisation précise du point d'interaction (x, y) sur le détecteur,
ce qui est crucial pour la reconstruction de I'image en tomographie par émission de positons
(TEP).

2.1.2. Modélisation du milieu

Afin d’obtenir des résultats réalistes, nous avons simulés la source radioactive dans un
volume qui englobe la source et le détecteur, ce volume est défini avec une faible densité
(1.29 kg/m?) pour représenter 1’air afin de modéliser réellement le transport des photons au

moment de I’interaction, comme le montre la figure IV.2.

Figure IV.2 : Représentation du volume qui délimite le milieu (I’air).

2.1.3. Modélisation de la source radioactive

La simulation commence par la désintégration du '®F qui donne naissance a deux photons
gamma de deux directions opposées et ayant chacun une énergie de 511KeV. A ce niveau
GEANT4 génere un nombre d’éveénements entrés par 'utilisateur afin de représenter les
paires de photons émis dos-a-dos, chacun suivant sa trajectoire dans l'air.

Afin d’étudier le dépot d’énergie des photons gammas au niveau du détecteur, une
deuxiéme simulation a été réalisée. La figure IV.3 représente une caméra TEP équipée d’un
scintillateur en Nal(Tl) (en bleu), qui constitue le milieu dans lequel les photons gamma
interagissent et déposent leur énergie. Un photomultiplicateur (PMT), représenté en rose, est
placé a l’arriere du cristal scintillateur. Cette simulation consiste en I’émission d’un seul
événement générant deux photons gamma d’énergie 511 keV, se propageant en sens opposés,

conformément aux lois de la désintégration radioactive en médecine nucléaire [120].
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Figure IV.3 : Visualisation du scintillateur en Nal (en bleu) et de photomultiplicateur (PMT)
(en rose) dans le prototype de caméra TEP.

Pour mieux étudier le dépot d’énergie et 1’effet des interactions particule-matiére, nous

avons simulé¢ 100 événements émis depuis le centre de la source radioactive, comme le

montre la figure IV 4.

Figure IV.4 : Simulation de 100 événements.

Cette quantité de photons est suffisante pour illustrer la géométrie et le principe physique,
tout en simplifiant I'¢tude de la réponse intrinséque du détecteur.

On peut remarquer sur la figure IV.4 a droite 1’effet de la diffusion des photons, a I’origine
d’un bruit de fond qui dégrade le contraste et la quantification de 1'image. Ce phénomene peut
entrainer un dépdt d’énergie partiel et nuire a la résolution énergétique.

L’enregistrement de ces événements constitue une étape cruciale de la simulation,
permettant de déterminer la position d’impact des photons sur le détecteur. La figure IV.5 est
une représentation graphique du nuage de points correspondant aux positions des photons

détectés.
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Figure I'V.5 : Distribution 3D des dépdts d'énergie dans le scintillateur TEP.

Au moment des interactions, le photon transfére une partie ou la totalité de son énergie au
milieu, créant des électrons. GEANT4 suit ces électrons et enregistre l'énergie déposée
(I'énergie perdue par les particules) a chaque petit pas de leur trajectoire.

La figure IV.6 représente la valeur moyenne de 1’énergie déposée est de 0.5115 MeV, tres
proche de I'énergie du photon d'annihilation qui est 511 KeV. Les événements de diffusion de
photons ont été filtrés dans le cadre de cette simulation, ce qui montre que, parmi les 100
événements simulés, seuls ceux correspondant a une absorption totale ont été retenus. Cette
s¢lection a été effectuée afin d’analyser précisément le comportement du détecteur en

conditions idéales, dans le cadre de notre étude.
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Figure IV.6 : Distribution du dép6t d'énergie pour les 100 événements simulés.

Dans cette simulation idéalisée ou les fluctuations statistiques sont négligées, 1’écart-type
du dépdt d’énergie est négligeable, conduisant a une résolution énergétique apparente proche
de zéro. En condition réelle, le Nal(Tl) présente toutefois une résolution de 6 a 10 % a 511
keV. Le filtrage strict des événements de diffusion et du bruit électronique permet ici de se

concentrer uniquement sur les absorptions totales, justifiant cette amélioration artificielle.
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2.2 Gamma Caméra

La simulation du prototype gamma caméra sous GEANT4 s’est appuyée sur la
comparaison de différents radiotraceurs et géométrie de cristaux scintillateurs, dans le but de
modéliser la réponse du détecteur aux rayonnements ionisants.

La figure IV.7 illustre cette Comparaison entre différentes géométries de détecteurs de
rayonnement (monoblocs, cylindriques et bidétecteurs) pour deux radionucléides : 1’iode-131

(figure IV.7a) et le technétium-99m (figure IV.7b).

(a) (b)

Figure I'V.7 : Comparaison des différentes géométries de détecteurs de rayonnement

(rectangulaire monoblocs, cylindriques et rectangulaire bidétecteurs) pour la simulation de (a)
I’Tode131 et (b) du TCm99.

Ces différentes configurations géométriques ont ét¢ quantifiées afin d’évaluer leur impact
sur le dépot d’énergie. Le tableau IV.1 présente les résultats des parametres obtenus pour six
simulations réalisées avec un cristal scintillateur en Nal(Tl). Chaque ligne illustre 1’effet de la
géométrie du détecteur et du choix du radiotraceur sur I’étendue du dépot d’énergie simulé

(Edep).

81



Chapitre IV : Simulation des systémes de détection et validation des méthodes de reconstruction [ NG

Tableau IV.1 : Analyse comparative de l'efficacité du dépdt d'énergie (Edep) dans les

scintillateurs Nal en fonction de la géométrie et du radiotraceur.

Forme Particule | Energie Plage Energie Performance
simulée nominale | Edep moyenne
(MeV) (MeV) (MeV)
Rectangulaire lode131 0.364 [0.297 0.330 Moyenne tres
(Monobloc) ,0.364] proche de
0.25m*0.25m*0.45m I’énergie
nominale
(Bonne
absorption).
Rectangulaire TCm99 0.140 [0.133, 0.166 Moyenne
(Monobloc) 0.200] supérienre &
0.25m*0.25m*0.45m I’énergie
nominale
(bruit).
Cylindrique lode131 0.364 [0.213, 0.280 Moyenne
10cm, 20em, 30cm 0.347] inférieure a
I’énergie
nominale (Perte
de I’énergie).
Cylindrique TCm99 0.140 [0.070, 0.105 Moyenne
10cm, 20cm, 30cm 0.14] légérement
inférieure a
I’énergie
nominale (bon
comportement).
Rectangulaire lodel31 0.364 [0.222, 0.444 Moyenne
(Bidétecteur) 0.666] nettement
0.25m*0.25m*0.01m supérieure a

I’énergie
nominale

(bruit).
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Rectangulaire TCm99 0.140 [0.14, 0.130 Moyenne tres

(Bidétecteur) 0.120] proche de

0.25m*0.25m*0.01m I’énergie
nominale (tres
bonne
absorption).

Ces résultats montrent qu’il n'existe pas de géométrie unique optimale pour toutes les
énergies. Le monobloc rectangulaire s’aveére étre le meilleur compromis pour les hautes
énergies, car il maximise 1’absorption totale grace a son grand volume actif. En revanche, la
configuration a deux rectangles minces est plus adaptée aux basses énergies, car elle offre une
meilleure résolution énergétique en limitant les effets de diffusion Compton dans le cristal, tout en
assurant une absorption totale efficace du technétium-99m [121].

A partir des photons gamma détectés, des signaux électroniques sont générés et enregistrés.
Ces données brutes sont ensuite traitées pour former un sinogramme, qui est reconstruit, a
I’aide de méthodes de reconstruction tomographique adaptées, en une image représentant la
distribution du traceur radioactif dans le volume exploré.

3. Amélioration de la qualité d’image

L’amélioration de la qualité d’image en imagerie TEP repose en grande partie sur une
optimisation des données brutes en amont de la reconstruction. Une approche prometteuse
consiste a intervenir directement au niveau du sinogramme, avant toute reconstruction
tomographique. Dans ce cadre, nous avons développé et appliqué une méthode fondée sur
I’apprentissage profond, mettant en ceuvre des réseaux antagonistes génératifs (GAN), afin
d’améliorer la qualité des sinogrammes. L’objectif principal est de réduire le bruit statistique
tout en préservant les structures fines et la fidélité quantitative des données, dans le but
d’obtenir une image finale caractérisée par une meilleure résolution spatiale et un contraste
accru.

3.1. Amélioration du sinogramme avec I’apprentissage profond

Afin d’évaluer la stabilit¢ de 1’apprentissage et la convergence de I’architecture GAN
proposée, nous avons analysé 1’évolution des fonctions de perte du générateur (G-Loss) et du
discriminateur (D-Loss) au cours des époques d’entrainement. La figure IV.8a présente la

courbe de G-Loss, tandis que la figure IV.8b illustre celle de D-Loss.
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Figure IV.8 : Evolution des fonctions de perte du générateur (a) G-Loss et du discriminateur
(b) D-Loss au cours des époques d’entrainement.

La perte du générateur diminue fortement au début de I'entrainement (entre les époques 10
et 20), puis baisse progressivement avant de se stabiliser, ce qui indique une amélioration
rapide de sa capacit¢ a générer des sinogrammes réalistes. En paralléle, la perte du
discriminateur diminue également dans les premicres époques, puis atteint un plateau,
reflétant son apprentissage efficace pour distinguer les sinogrammes réels de ceux générés.
L’évolution conjointe de ces deux courbes, avec une stabilisation commune sans dominance
excessive de 1'un des réseaux, démontre que le modele converge vers un équilibre
souhaitable, caractéristique d’un entrainement stable.

Une fois entrainé, le modéele GAN a été appliqué a quatre sinogrammes tests afin d’évaluer
son impact a la fois sur les données en sinogramme et sur les images reconstruites
ultérieurement.

Pour la premiére évaluation, une seule image a €té sélectionnée afin de comparer son
sinogramme avant et aprés amélioration par le modele GAN. La Figure IV.9 présente les
résultats de cette comparaison.

La zone rouge agrandie dans la Figure IV.9 permet une comparaison détaillée entre le
sinogramme initial (figure IV.9a) et le sinogramme amélioré par le modele GAN (figure
IV.9b), facilitant ’analyse fine des structures et des artefacts. Le sinogramme original
présente un bruit important, se manifestant par des fluctuations aléatoires et des lignes

artificielles qui perturbent la structure sous-jacente. En revanche, le sinogramme traité par le
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GAN révele une nette amélioration de la netteté des structures sinusoidales, témoignant d’une

suppression efficace du bruit tout en préservant les motifs physiques significatifs.

7 -~
/, -7
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(2) (b)

Figure I'V.9 : Comparaison du sinogramme avant et apres application du modele GAN. (a)
Sinogramme initial bruyant (b) Sinogramme amélioré par le GAN.

3.2. Reconstruction d’image

Afin de déterminer la méthode de reconstruction la plus adaptée aux sinogrammes
améliorés par le GAN, nous avons évalué trois approches largement utilisées en médecine
nucléaire : la rétroprojection filtrée (FBP), la Technique de Reconstruction Algébrique (ART)
et la Méthode de Maximisation de I'Espérance Ordonnée (OSEM). La figure IV.10 représente

les images reconstruites obtenues avec chacune de ces méthodes [122, 123].
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(a) (b) (c)

Figure I'V.10 : Images reconstruites a I’aide de I’algorithme hybride de reconstruction TEP
intégrant la réduction de bruit par GAN. (a) Méthode GAN-FBP, (b) méthode GAN-ART, (c)
méthode GAN-OSEM.

Apres avoir identifi¢ I’algorithme OSEM comme la méthode de reconstruction offrant les
meilleures performances sur notre base de données, nous avons procédé a une comparaison
qualitative entre deux approches : d’une part, une coupe reconstruite par OSEM a partir du
sinogramme brut, et d’autre part, la méme coupe reconstruite par OSEM apres amélioration

du sinogramme via notre modéle GAN proposé. Cette comparaison est illustrée dans la figure

IV.11

(b)

Figure IV.11 : Comparaison d’images TEP reconstruites par OSEM, (a) sans traitement

préliminaire par GAN et (b) apres amélioration du sinogramme par le modele GAN proposé.

II est clair que 1'image reconstituée par OSEM a partir du sinogramme d'origine présente
une qualité d'image inférieure par rapport a celle obtenue apreés amélioration du sinogramme
par le modele GAN proposé. Une forte présence de bruit statistique est observable dans les
régions tissulaires homogenes lorsque le GAN n’est pas utilisé, avec une texture granuleuse
typique des acquisitions TEP a faible comptage. En revanche, 1’image issue du sinogramme
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traité par GAN montre une réduction significative du bruit, un aspect visuel plus lisse et une
meilleure homogénéité dans les tissus uniformes [124].

Par ailleurs, une amélioration de la définition des structures fines est perceptible, suggérant
un gain en qualité¢ spatiale. Toutefois, une évaluation quantitative complémentaire (PSNR,
RMSE) est nécessaire pour confirmer la préservation fidele des détails anatomiques et éviter
toute surestimation liée a un lissage excessif. La figure IV.12 et V.13 présente une
comparaison quantitative des images reconstruites en termes de PSNR (en bleu) et de RMSE
(en rouge), évalués par rapport a I’image de référence. La figure V.12 : Images reconstruites
par OSEM a partir du sinogramme brut. La figure IV.13 : Images reconstruites par OSEM
aprés amélioration du sinogramme via le modéle GAN proposé. On observe une augmentation
du PSNR et une réduction du RMSE dans le cas (b), indiquant une meilleure qualité de

reconstruction.
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Figure IV.12 : Résultat quantitative des performances de reconstruction sur 12 000 images
avec OSEM standard (a) Evolution du PSNR, (b) évolution du RMSE par rapport & I’image

de référence.
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Figure I'V.13 : Résultat quantitative des performances de reconstruction sur 12 000 images
avec la méthode proposée (GAN-OSEM) (a) Evolution du PSNR et (b) évolution du RMSE
par rapport a I’image de référence.

Afin de valider les performances de notre approche, nous avons comparé notre modele a
plusieurs méthodes de pointe récemment proposées dans la littérature.

Tout d’abord, avec le modele DeepPET proposée par Hiaggstrom et al. [87], une approche
de reconstruction directe d'images basée sur une architecture encodeur-décodeur. L'encodeur
utilise initialement des noyaux de convolution de grande taille (Con 7x7 et 5x5), permettant
un champ réceptif plus étendu et une meilleure intégration du contexte spatial dans 1’espace
du sinogramme. Une architecture plus profonde est employée afin de capturer les structures
complexes et de compenser le manque d’information anatomique explicite inhérent au
sinogramme d’entrée.

Nous avons également comparé notre modele avec SSSR [86], une méthode d’amélioration
de la reconstruction d’images TEP basée sur I’apprentissage auto-supervisé. Cette approche
repose sur un réseau profond entrainé a partir d’un seul sinogramme auquel du bruit est ajouté
de manic¢re simulée, permettant ainsi une auto-supervision sans nécessité d’image de
référence. Pour améliorer la généralisation du modele, des techniques d’augmentation
stochastique sont appliquées au sinogramme durant I’entrainement, telles que des rotations,
des translations ou des perturbations aléatoires.

Enfin, nous avons comparé notre approche au modele FBSEM [88], qui intégre un
processus d’apprentissage structuré autour d’un réseau neuronal récurrent (RNN). Ce dernier
est congu pour modéliser la dynamique itérative de la reconstruction tout en exploitant les

dépendances temporelles entre les itérations d’optimisation. Le réseau a été entrainé sur un
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jeu de données TEP simulées, afin de restaurer les images a partir de sinogrammes bruités.
Quatre sinogrammes tests ont ét¢ améliorés respectivement a 1’aide de notre approche basée
sur le GAN, ainsi qu’a I’aide de trois méthodes de référence : SSSR, FBSEM et DeepPET.

Les images finales ont été reconstruites par I’algorithme OSEM a partir des sinogrammes
traités. Les résultats comparatifs sont présentés dans les Figures IV.14 et IV.15 : la premiére
montre les images reconstruites dans leur globalité, tandis que la seconde offre des
agrandissements de régions d’intérét afin de mettre en évidence les différences de qualité de
reconstruction au niveau local.

Les résultats démontrent que la qualit¢ d'image obtenue avec le modele proposé est
supérieure, tant sur le plan qualitatif que quantitatif. L'architecture basée sur le GAN offre un
meilleur rapport signal-bruit tout en diminuant efficacement le bruit et le flou dans les images
PET reconstruites par rapport a d'autres techniques. Comme on le constate dans les zones
agrandies, les détails fins et les structures cliniquement significatives sont mieux préserves, ce
qui améliore la clarté et I'interprétabilité des images de PET.

Le tableau IV.2 présente les valeurs du PSNR, RMSE et SSIM des images reconstruites a
partir des sinogrammes traités par les quatre modeles : SSSR, FBSEM, DeepPET et modéle
propose.

Tableau IV.2 : Valeurs de PSNR, RMSE et SSIM des images reconstruites a partir des
sinogrammes traités par les quatre modeles : SSSR, FBSEM, DeepPET et modele proposé.

SSSR FBSEM DeepPET Modé¢le

proposé
Coupe 1 | PSNR 39.5 37.22 40.5 41.65
RMSE 0.0106 0.0137 0.0094 0.0083
SSIM 0.8993 0.7613 0.8900 0.9013
Coupe 2 | PSNR 39.38 37.5 40.35 41.58
RMSE 0.0107 0.0133 0.0096 0.0084
SSIM 0.8976 0.7734 0.9056 0.8996
Coupe 3 | PSNR 39.33 37.45 40.21 41.63
RMSE 0.0108 0.0134 0.0098 0.0083
SSIM 0.8555 0.7600 0.8100 0.9005
Coupe 4 | PSNR 40.44 37.98 40.36 41.64
RMSE 0.0096 0.0126 0.0096 0.0083
SSIM 0.8650 0.7709 0.8239 0.9003
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(a) (b) (©) (d)

Figure IV.14 : Images reconstruites par OSEM a partir de sinogrammes améliorés a I’aide de

différents modeles : (a) SSSR, (b) FBSEM, (c) DeepPET, (d) modele proposé.
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(a) (b) (c) (d)
Figure IV.15 : Agrandissements mettant en évidence la qualité de reconstruction locale : (a)

SSSR, (b) FBSEM, (c) DeepPET, (d) Modéle proposé.

L’¢évaluation de notre méthodologie basée sur un réseau génératif antagoniste (GAN) a
montré des performances prometteuses, tant sur le plan qualitatif que quantitatif. La Figure
IV.15, présentant des agrandissements de régions d’intérét, met en évidence I’amélioration de
la qualité des images reconstruites avec notre approche : une réduction marquée du bruit et du
flou, une meilleure préservation des contours et une restitution plus fideéle des détails
anatomiques, permettant ainsi une discrimination plus claire des structures d’intérét. En
termes de métriques quantitatives, le PSNR atteint jusqu’a 45 dB pour certaines séries,
indiquant une forte similarité avec les références de haute qualité. Ces résultats suggérent une
bonne convergence du modele GAN, confirmée par la difficulté croissante du discriminateur a
distinguer les sinogrammes réels de ceux synthétisés, signe d’un générateur efficace. Des tests
mengs sur une large base de données, incluant diverses morphologies, niveaux de contraste et
intensités de bruit, ont produit des résultats cohérents, démontrant la robustesse et la
généralisation de notre méthode dans différents scénarios d’imagerie TEP. Le choix de
’algorithme OSEM pour la reconstruction finale s’est avéré pertinent, notamment grace a sa
compatibilité avec les sinogrammes améliorés par apprentissage profond et aux performances
quantitatives ¢élevées obtenues dans ce cadre combiné. Le Tableau IV.2 fournit les métriques
quantitatives correspondantes, confirmant la supériorit¢ de notre approche en termes de
résolution spatiale et de gestion du bruit [125 ,126].

La figure IV.16 compare les performances moyennes des quatre méthodes: SSSR,
FBSEM, DeepPET et modele proposé selon les métriques PSNR, RMSE et SSIM, évaluées

sur I’ensemble de la base de données test.
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Figure I'V.16 : Comparaison des performances moyennes des quatre méthodes (SSSR,
FBSEM, DeepPET et modele proposé) sur I’ensemble de la base de données test, selon trois
métriques de qualité : (a) PSNR, (b) RMSE, (c) SSIM.

Les valeurs moyennes du PSNR, RMSE et SSIM de notre mod¢le proposé démontrent
I’efficacité qualitative et quantitative par rapport aux autres mode¢les.

D'apres la courbe du générateur présentée dans la figure IV.8.a, il est clair que la perte
commence a une valeur relativement élevée, puis diminue avant de se stabiliser autour de
0.6932. Comme illustré dans la Figure IV.8.b, la courbe du discriminateur débute également a
un niveau élevé, puis chute nettement avant de se stabiliser autour de 0.0003. Cette forte
baisse et une trés faible valeur stabilisée de la perte du discriminateur montrent que ce dernier
est devenu extrémement compétent pour différencier les sinogrammes générés de ceux réels.
En revanche, la stabilisation de la perte du générateur autour de 0.6932, associée a une
performance solide du discriminateur, indique que bien que le générateur ait appris a produire
des sinogrammes, il n'a pas systématiquement réussi a tromper le discriminateur mieux qu'une

éventualité aléatoire dans cette configuration d'entrainement.
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En exploitant I'ensemble de données d'entrainement, le modele GAN formé a assimilé les
caractéristiques des sinogrammes de haute qualité. L'application du générateur de ce modele
sur les sinogrammes de test entraine leur transformation en fonction de ces connaissances
acquises. Cette transformation se caractérise par la réduction du bruit, 1'éventuelle complétion
des informations manquantes, I'amélioration de la résolution et du contraste, ainsi que la
normalisation des données, produisant ainsi une amélioration visuelle de la qualité¢ des
sinogrammes test [127,128].

L'algorithme proposé montre des résultats trés prometteurs, contribuant a son efficacité
d'apprentissage et offrant un gain de temps significatif. Le GAN a considérablement diminué
le bruit contenu dans les sinogrammes d'entrée, ce qui a permis de réduire & un nombre trés
limité d'itérations la reconstruction OSEM ultérieure. Ainsi, avec un nombre minimal
d'époques pour l'entrainement et d'itérations pour la reconstruction, l'algorithme proposé fait
preuve d'une efficacité et d'une robustesse notables.

D'apres le tableau IV.2 et en se basant sur les quatre échantillons étudiés, la méthode
suggérée montre une amélioration significative du PSNR d'environ 6.46% par rapport a
SSSR, 10.89% par rapport a FBSEM, et 3.10% par rapport a DeepPET, en moyenne.
Parall¢lement, une diminution substantielle de 1'Erreur Quadratique Moyenne (RMSE) est
constatée, atteignant une moyenne de 55.68% par rapport au SSSR, 49.41% en comparaison
avec le FBSEM et 55.21% face au DeepPET. En ce qui concerne la SSIM, les valeurs
obtenues sont concurrentielles, indiquant une bonne préservation des détails structuraux des
images reconstruites. Les améliorations chiffrables en PSNR et les diminutions de RMSE,
associées a une préservation structurale compétitive, mettent en évidence l'efficacité¢ de la
méthode suggérée pour la tache de reconstruction d'image.

En examinant notre travail par rapport a la méthodologie SSSR ¢élaborée par Reader et al.,
nous décelons de nombreuses lacunes et contraintes. Bien que leur méthode permette d'utiliser
des données limitées, elle repose actuellement sur des données de haute qualité ou des vérités
de référence qui sont généralement difficiles a obtenir en imagerie médicale. De plus, les
réseaux auto-supervisés nécessitent un étalonnage minutieux et peuvent ne pas s'adapter
facilement a diverses sources de données. De plus, l'utilisation d'un algorithme sur des
données limitées peut réduire la capacité de généralisation du réseau et accroitre le risque de
surapprentissage. En revanche, la base de données utilisée dans cette recherche contient un
grand volume de points de données, ce qui permet a notre algorithme de se généraliser

efficacement et de s'adapter aux caractéristiques particulieres de chaque ensemble de données.
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La méthode DeepPET a démontré son utilit¢ ; cependant, elle présente également de
nombreux inconvénients significatifs. Une préoccupation constante est le risque de
surapprentissage potentiel, qui compromet sa fiabilité avec des données inédites. Elle présente
particuliérement de mauvaises performances avec des images PET excessivement bruyantes
ou chargées d'artefacts, surtout dans des situations ou la qualit¢ de I'image est déja
compromise. Par conséquent, la qualit¢ de la reconstruction se dégrade. L'enjeu des
ressources réside dans le colit computationnel li¢ a I'entrainement et au fonctionnement de ce
modele, en particulier lorsqu'il s'agit de gérer d'importants ensembles de données comme le
noétre. Cela le rend incompatible avec notre méthodologie proposée. De plus, I'exactitude de la
reconstruction est négativement influencée par les imprécisions inhérentes au modele
FBSEM, et ce probléme s'aggrave avec I'augmentation du bruit de I'image. Finalement, une
quantité significative de temps doit étre consacrée a l'optimisation des hyperparameétres, ce
qui rend le processus de formation laborieux et complexe. Ceci entrave considérablement sa
traduction en application clinique, en particulier dans des environnements ou les ressources et
le temps sont limités. Notre travail pourrait avoir un impact majeur, notamment dans le
domaine de I'imagerie médicale. Le modele que nous avons élaboré montre une amélioration
des résultats dans la reconstruction d'images PET, facilitant ainsi aux professionnels de la
santé de poser des diagnostics plus précis.

4. Transfert d’apprentissage

Aprées avoir validé les résultats quantitatifs et qualitatifs du modele que nous avons élaboré
pour I’amélioration du sinogramme et la reconstruction d’image sur une large base de données
TEP, nous avons appliqué un transfert d’apprentissage grace a notre modele pré-entraing, sur
une deuxieme base de données TEMP contenant moins de données et sur laquelle
I’entrainement du mode¢le aurait été moins performant en terme de fiabilité et de robustesse,
surtout dans I’extraction des caractéristiques, la correction des données manquantes et la
réduction du bruit sur le sinogramme.

Dans cette partie, nous avons utilisé un modele pré-entrainé sur une base de données TEP.
Ce modéle, ayant appris les caractéristiques des images TEP, a réussi a les améliorer. Nous
l'avons ensuite appliqué a un jeu de données de test comprenant huit coupes issues de notre
base de données TEMP. Ce jeu de données représente la base de test pour 1'évaluation de

notre modeéle.
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La figure IV.17 illustre les résultats du transfert d’apprentissage obtenues avec notre
modele pré-entrainé. (a) I’image de référence, (b) la reconstruction en niveaux de gris, et (¢)

la méme image visualisée en couleurs pour faciliter I’analyse des détails.

Coupe 1 :

Coupe 2 :

Coupe 3 :

Coupe 4 :

Coupe 5 :
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Coupe 8 :

(a) (b) (c)
Figure IV.17 : Résultats du transfert d’apprentissage appliqué a la base de données TEMP.

(a) 'image originale, (b) I’image reconstruite en niveau de gris et (c) ’image reconstruite en
couleurs.

L’image reconstruite conserve fidelement les structures anatomiques tout en bénéficiant
d’une meilleure visualisation grace au codage couleur.

La Figure IV.18 illustre de maniére visuelle l'influence du transfert d'apprentissage sur la
qualité des sinogrammes obtenus en TEMP. Le sinogramme de gauche, correspondant a 1’état
brut avant amélioration, présente une structure globale préservée, mais une faible définition
des lignes et des intersections, témoignant d’un flou ou d’un bruit élevé. Les zones d'intensité
¢levée semblent assez floues et les transitions entre les diverses projections sont moins nettes.
L’examen de la zone ciblée (encadrée en rouge) confirme cette observation : il révele une
perte significative de détails et un bruit granulaire marqué, pouvant masquer des structures

fines ou compromettre la fidélité¢ de la reconstruction finale.
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(a) (b)

Figure I'V.18 : Comparaison visuelle des sinogrammes TEMP (a) avant et (b) apres

amélioration par transfert d'apprentissage.

A l'inverse, le sinogramme de droite, obtenu aprés traitement par un modéle adapté via
transfert d’apprentissage, présente une nette amélioration en termes de qualité visuelle et de
fidélité structurale. Les projections sont plus nettes, avec des lignes mieux définies et une
restitution plus précise aux intersections, indiquant une réduction du bruit et une préservation
accrue des détails fins. Un zoom sur la méme zone d’intérét confirme ces gains : les structures
apparaissent plus claires, la texture est homogene, et les artefacts liés au flou ou a la
granularité sont significativement atténués. Cette amélioration locale témoigne d’une
diminution efficace du bruit et d’une résolution spatiale rehaussée, favorisant une
reconstruction plus fidele.

En résumé, cette comparaison visuelle démontre que le transfert d’apprentissage permet
une amélioration significative de la qualité des sinogrammes TEMP, en termes de définition
structurale et de rapport signal sur bruit. L'algorithme a facilité une différenciation plus
précise des apports de chaque projection, essentiel pour réaliser des reconstructions
tomographiques d'une résolution supérieure et plus fideles a la réalit¢ anatomique ou
fonctionnelle. Ceci indique que le modele a pu apprendre et mettre en ceuvre des attributs

pertinents pour réduire le bruit et optimiser les données brutes, méme avec une base de
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données TEMP de taille réduite, en se fondant sur les caractéristiques obtenues a partir de la
plus grande base de données TEP. Donc le mode¢le a appris a résoudre le probléme générique
de l'amélioration de la qualit¢ d'une image fonctionnelle de médecine nucléaire qui est
statistiquement limitée et bruyante. Les caractéristiques de la TEP constituent une base
d'apprentissage riche pour ce type de débruitage fonctionnel, ce qui a permis d'obtenir de bons
résultats par généralisation sur les images TEMP.

Les résultats présentés dans le Tableau IV.3, obtenus a D’aide par le transfert
d’apprentissage, illustrent les performances du cadre proposé en termes de reconstruction et
d’amélioration appliqué sur le jeu de données. Ces performances sont évaluées
quantitativement a 1’aide des métriques PSNR, RMSE et SSIM.

Tableau IV.3 : Valeurs de PSNR, RMSE et SSIM des 8 coupes.

PSNR RMSE SSIM
Coupe 1 38.06 0.0125 0.9831
Coupe 2 35.97 0.0159 0.9770
Coupe 3 37.70 0.0130 0.9883
Coupe 4 37.42 0.0135 0.9864
Coupe 5 50.18 0.0031 0.9864
Coupe 6 51.39 0.0027 0.9969
Coupe 7 47.55 0.0042 0.9929
Coupe 8 37.46 0.0134 0.9827

Chaque coupe montre une fidélité d'image exceptionnelle, avec des valeurs moyennes de
PSNR qui se placent principalement au-dessus de 37 dB, un niveau souvent jugé excellent
pour la reconstruction d'images médicales. La faible valeur moyenne du RMSE, qui évalue
l'erreur de reconstruction en termes d'intensité des pixels, est en accord avec le PSNR élevé,
signalant des erreurs de reconstruction négligeables. En outre, l'indice SSIM, qui mesure la
ressemblance structurelle entre I'image reconstruite et celle de référence, affiche toujours un
score tres haut (toutes les sections excedent 0.977 ). Ces résultats démontrent que le modéele a
magistralement retenu les informations structurelles et anatomiques cruciales au cours du
processus de transfert d'apprentissage. De plus, on note une performance remarquable et
constante sur les Coupes 5, 6 et 7 (PSNR > 47 dB, RMSE extrémement bas, et SSIM

avoisinant les 0.99), indiquant que le modele a su idéalement généraliser les attributs
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pertinents sur ces sections précises, confirmant ainsi l'utilité¢ du transfert d'apprentissage pour
la conservation des détails structurels dans la base de données TEMP restreinte.
La figure IV.19 illustre les résultats des trois métriques d’évaluation sur I’ensemble de la

base de données TEMP sur laquelle nous avons appliqué le transfert d’apprentissage.

—e— PSR (dB) A o _ -&- RMSE (Erreur)
-m S5IM —_— -
35 ST
v LY L 0.0138
rd
s, Ay
/’ ‘\
30 v \
s v
s \
/- \
254 P4 A - 0.0136
4 \
= il \
n £ A A
A -
L 20 \ s ik N 0
1] \\ / See—el =
x . S =4 100134 F
uw A ’I
& 154 b /
\ i
A ’
A U
\‘ I’
101 x - F0.0132
\‘ ’
S
A ,
59 \\ /II
\‘ ’
\ s
= = s = = | 0.0130
o4
100 200 300 400 500

Images

Figure I'V.19 : Représentations des métriques d’évaluation sur I’ensemble des données
TEMP.

Ce graphique démontre la constance et la performance du mode¢le transféré sur le jeu de
données TEMP, en montrant 1'évolution de trois indicateurs majeurs (PSNR, RMSE, SSIM)
selon le volume d'images traitées. La SSIM, indiquée par la ligne verte, montre une
performance a la fois extrémement stable et optimale, se rapprochant presque de 1 sur toute
'étendue des images (de 100 a 500). Cette saturation du SSIM signale que le modele de
transfert d'apprentissage a idéalement préservé l'information structurale des images TEMP. Le
PSNR, illustré par la ligne bleue, affiche toujours un niveau élevé (environ 36 dB), attestant
d'une qualité de reconstruction supérieure et d'une présence réduite du bruit a travers
I'ensemble des données. On observe une légere amélioration de la performance a 300 images,
moment ou le PSNR atteint son niveau maximum. Parall¢lement, la ligne rouge qui représente
l'erreur de reconstruction, illustrée par la métrique RMSE, varie en sens inverse par rapport au
PSNR, ce qui est conforme aux attentes. Une réduction drastique du RMSE (atteignant son
niveau le plus bas autour de 0.0130) est observée lorsque le PSNR atteint son apogée (a 300
images), indiquant une erreur de reconstruction minimale a cette instance. Malgré une 1égére
augmentation du RMSE a 400 images avant de se stabiliser, ses fluctuations demeurent dans

une fourchette trés étroite (entre 0.0134 et 0.0138), ce qui témoigne de la solidité du mod¢le et
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de sa capacité a garantir une erreur moyenne basse sur l'ensemble des données TEMP,
confirmant ainsi l'efficacité du transfert d'apprentissage.
5. Amélioration de la résolution spatiale de ’'image en médecine nucléaire

Le modele proposé pour I’amélioration de la résolution spatiale avec le GAN basé sur
RCAN représente un processus d'entrainement adversaire, avec le générateur s'efforcant de
produire des images de haute résolution de plus en plus réalistes pour tromper le
discriminateur, tandis que le discriminateur affine simultanément sa capacité a les identifier ;
cet équilibre pousse le générateur a générer des sorties super-résolues perceptuellement
supérieures et quantitativement précises. Ce modele a été appliqué sur les images reconstruite
TEP et TEMP et évaluer avec PSNR, SSIM, LPIPS, CNR et FWHM.

Ce modele a donné lieu a des images de haute résolution. Nous avons tracé les profils
d'intensité des pixels le long d'une ligne horizontale commune pour les deux ensembles de
données : les images TEP/TEMP (courbe bleue) de basse résolution BR et les images
améliorées par le GAN basé¢ sur RCAN de haute résolution HR (courbe orange). La ligne
pointillée rouge représente la ligne a mi-hauteur, déterminée en prenant la valeur d'intensité
maximale du profil des images originales et en la divisant par deux. Cette ligne de référence
permet de comparer visuellement la largeur et la forme des pics d'intensité entre les deux
images, offrant ainsi un indicateur de la qualité de la reconstruction en termes de résolution
spatiale. Figure IV.20 présente les courbes de profil d'intensit¢ de ligne horizontale des
données TEP/TEMP originales BR et les données HR améliorées par notre modele.

Line de profil horizontale

0.6 7 — Images BR
Images HR

=== Ligne a mi-hauteur
0.5 1

oa- \ /\
 —— f\fWJ  ——

LS "

0.0 A

Intensité
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0 20 40 60 80 100 120
Position des pixels

Figure I'V.20 : Profil d'intensité de ligne horizontale des données BR originale et données

améliorées HR.
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Nous avons ensuite évalué une image de notre base de données avec une images de haute
résolution améliorée grace a notre modele GAN basé sur RCAN en utilisant différentes
métriques. Les résultats de I'évaluation sont affichés dans le Tableau IV 4.

Tableau IV.4 : Evaluation comparative entre 'image originale (basse résolution) et image

(haute résolution) améliorée par GAN basé sur RCAN.

PSNR SSIM LPIPS CNR MSE FWHM
29.34 0.77 0.2 601.3 0.0116 61.43
Image BR 30.7 0.8 0.25 652 0.0085 63.8
30.01 0.81 0.29 639.76 0.0099 62.9
30.25 0.87 0.19 791.3 0.0094 60.69
Image HR 31.03 0.9 0.15 644.09 0.0079 57.6
30.44 0.88 0.21 737 0.0090 58.33

Les résultats obtenus par notre modéle proposé affirment la super résolution de I’image

finale comme illustré dans les figures IV.21 et [V.22
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Figure IV.21 : Courbes de perte du (a) générateur et du (b) discriminateur du modele proposé

pour I’amélioration de la résolution spatiale en fonction du nombre d’époques.
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Figure IV.22 : Valeurs des différentes métriques enregistrés. (a) PSNR, (b) MSE, (c) SSIM,
(d) CNR, (e) LPIPS, (f) FWHM.

Les valeurs enregistrées des métriques calculées témoignent du potentiel du modele de
réseau antagoniste génératif (GAN) basé sur RCAN a augmenter la résolution des images
TEP et TEMP de notre base de données.

Le modele GAN basé sur un générateur RCAN que nous proposons dans cette recherche
constitue une avancée novatrice dans le domaine de I'amélioration de la résolution spatiale
pour les images médicales TEP/TEMP. Ce mod¢le a la capacité de reproduire des images
haute résolution avec une fidélité élevée aux détails et aux structures générales. D'apres la
Figure 1V.20, la qualité du profil originale a était améliorer et l'analyse du profil démontre
l'efficacité du modele dans l'augmentation du contraste et l'amélioration de la nettet¢ de

l'image.
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L’intensité maximale du profil HR s'éléve a pres de 0.60 (plus ¢élevée que celle du BR) ce
qui signifie que 1‘amplitude du signal a été augmentée donc il y a un gain de contraste ce qui
rend l'image visuellement plus brillante et distincte.

La mesure de la largeur a mi-hauteur représente un indicateur clé de la netteté de la
résolution, pour le BR le signal s'étale a environ 49 pixels tandis que le HR a environ 43
pixels. Cette réduction démontre une amélioration de la netteté et de la résolution spatiale de
la structure.

L'examen du tableau IV.4 révele la capacité de notre modele a réduire efficacement le bruit
tout en reconstruisant les informations spatiales avec une grande fidélité a I'image d'origine.
Les valeurs ¢levées de SSIM confirment que notre modele réussit & maintenir les structures
d'image, un défi fréquemment rencontré dans l'interprétation visuelle des images TEP et
TEMP. Les résultats LPIPS sont également prometteurs, car ils montrent une forte similarité
perceptuelle entre I'image originale et l'image prédite par notre modele, qui conserve un
excellent contraste face au bruit. De plus, les résultats particuliérement pertinents concernant
la FWHM, qui montrent que notre modele améliore activement la netteté des contours et la
résolution spatiale.

L'examen des courbes de perte du GAN dans la figure IV.21 démontre une stabilité
remarquable sur I'ensemble des cent cinquante époques considérées. La perte du
discriminateur atteint un optimum avec une grande célérité et se stabilise de manicre
constante entre 0,7 et 0,8, ce qui démontre sa compétence continue sans déséquilibre notable,
condition essentielle pour fournir un signal d'apprentissage de qualité au générateur. Apres
une phase initiale de stress caractérisée par une augmentation de la perte jusqu'au moment 65,
le générateur parvient a rectifier sa trajectoire, sa perte moyenne manifestant ensuite une
tendance générale a la diminution jusqu'a la fin de la phase d'apprentissage. La stabilisation
concomitante des deux courbes atteste d'une dynamique d'équilibre pérenne, favorisant ainsi
le progres du générateur et la production continue d'échantillons de qualité supérieure, sans
étre affecté par l'instabilité catastrophique constatée dans les résultats antérieurs. Il apparait
donc que la période optimale pour l'extraction du modele optimisé se situe postérieurement a
I'époque 65, puisque le générateur a alors dépassé sa phase d'apprentissage initiale la plus
ardue.

Au-dela du nombre d’époque choisi (150 époques) et afin d'assurer la performance du

modele et de prévenir une altération de la qualité de la génération induite par la production
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d'artefacts ou d'images répétitives, il est impératif de restreindre 1'entrailnement a cette phase
stable.

La figure IV.22 démontre que dés les premiéres époques, le modele atteint son meilleur
score de qualité¢ d'image avec une capacité d'apprentissage élevée. Le PSNR affiche des
valeurs robustes, simultanément, le MSE confirme cette fidélit¢ maximale au signal de
référence en atteignant son minimum. Le SSIM et le LPIPS témoignent également d'une
efficacité remarquable dans cette phase, 1'indice SSIM s'établissant a un niveau élevé et la
distance LPIPS (plus basse est meilleure) atteignant son plus bas niveau.

Ainsi, cette période d'entrainement représente le moment ou I'apprentissage des
caractéristiques de base est optimisé, durant lequel le modele a produit les images de plus
grande qualité sur le plan quantitatif. Par ailleurs, la chute abrupte de la mesure FWHM
démontre que le mode¢le a la capacité, a certains moments, de reproduire des structures avec
une résolution spatiale d'une finesse remarquable, dépassant les performances initiales. La
stabilité ¢levée de la Perte du discriminateur durant toute la période d'entrainement assure que
le signal adversaire a demeuré pertinent, garantissant par conséquent que le générateur a
continuellement été incité a s'améliorer.

En conclusion, ces constatations soulignent la promesse du modéle dans la super-
résolution, avec une période de sauvegarde optimale bien déterminée autour de 1'époque 30
pour optimiser la fidélité. De plus, il y a des indications d'une nette amélioration de la clarté a
des phases ultérieures de 1'entrainement.

6. Conclusion

L’utilisation de I’apprentissage profond dans 1’amélioration de la qualit¢ d’image en
médecine nucléaire est devenue une étape primordiale dans 1’¢laboration d’algorithmes
fiables, robustes et facilement exécutables dont le but principal est d’aider les médecins
spécialistes a donner un diagnostic précis et rapide.

Les résultats obtenus constituent une avancée significative dans le domaine de
I’amélioration de la qualit¢ d’image et de la résolution spatiale en médecine nucléaire. Ils
exploitent les avantages de l'intelligence artificielle pour optimiser les données et générer des
algorithmes capables de débruiter I’image, tout en préservant les informations pertinentes

contenues dans les images médicales.
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Conclusion générale

La médecine nucléaire est une spécialité médicale qui permet de diagnostiquer et traiter
diverses maladies, notamment les cancers, les maladies cardiaques et les troubles
neurologiques. Cette technique d’imagerie est caractérisée par son utilisation de trés faible
dose de radiotraceurs afin de réduire 1’exposition du patient aux rayonnements ce qui a des
conséquences sur la qualité de I’image ainsi que la précision du diagnostic.

La présence du bruit, des artéfacts, et la perte effective de résolution dans I’image en
médecine nucléaire peuvent masquer les structures fines pathologiques, causer du flou dans
I’image et introduire de faux signaux ou fausses structures ce qui rend I’image difficile a
interpréter.

Dans le cadre de cette recherche, et afin de résoudre la problématique posée, nous avons
proposé la modélisation d'un prototype de gamma caméra et d'une caméra TEP a l'aide du
logiciel de simulation GEANT4. La simulation des interactions entre les rayonnements et les
détecteurs nous a permis de mener une étude sur la résolution en énergie dans les systemes
d'imagerie en médecine nucléaire. Les résultats obtenus dans la simulation de la caméra TEP
mettent en évidence une valeur moyenne de 1’énergie déposée de 0,5115 MeV, une valeur
extrémement proche de I'énergie théorique du photon d'annihilation (511 keV). Afin
d’analyser le comportement du détecteur en conditions idéales, les événements de diffusion
ont €té filtrés, ne retenant ainsi, parmi les événements simulés, que ceux correspondant a une
absorption totale. Cette méthodologie de sélection rigoureuse a été essentielle pour valider les
performances intrinseéques de notre modéle dans le cadre de cette étude. Les résultats de
simulation de la gamma caméra et de comparaison entre différentes formes de détecteurs
montrent qu’il n'existe pas de géométrie unique optimale pour toutes les énergies. Le
monobloc rectangulaire s’avere étre le meilleur compromis pour les hautes énergies, car il
maximise 1’absorption totale grace a son grand volume actif. En revanche, la configuration a
deux rectangles minces est plus adaptée aux basses énergies, car elle offre une meilleure
résolution énergétique en limitant les effets de diffusion Compton dans le cristal, tout en assurant
une absorption totale efficace.

Pour 1'amélioration de la qualité¢ des images en TEP, notre méthode basée sur le GAN a
donné des résultats treés satisfaisants pour le débruitage du sinogramme par apprentissage
profond, ainsi que pour la reconstruction fiable et rapide des images par la méthode OSEM.

Les résultats démontrent que la méthode proposée apporte une amélioration considérable de
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10,89 % du PSNR et une réduction de 55,68 % du RMSE par rapport aux autres méthodes de
débruitage, tout en préservant parfaitement les détails structurels.

Afin de remédier au probleme d'insuffisance de données, nous avons appliqué le transfert
d'apprentissage sur une base de données contenant peu de données. Les résultats obtenus
grace au transfert d'apprentissage sont prometteurs en termes de performance du modéle et sa
capacité a généraliser entre des modalités d'imagerie semblables a ét¢ démontrée, et ce,
malgré la taille limitée de I'ensemble de données utilisé pour I'évaluation. Les résultats du
transfert d’apprentissage démontrent que le modele a retenu les informations structurelles et
anatomiques cruciales au cours du processus de transfert d'apprentissage, on note une
performance remarquable et constante avec un PSNR > 47 dB, un RMSE extrémement bas, et
un SSIM avoisinant les 0.99, indiquant que le mode¢le a su idéalement généraliser les attributs
pertinents sur ces sections précises, confirmant ainsi l'utilité¢ du transfert d'apprentissage pour
la conservation des détails structurels dans la base de données TEMP restreinte.

Notre modele proposé pour l'amélioration de la résolution spatiale de I'image a I'aide d'un
GAN avec un générateur RCAN a démontré son efficacité sur les images TEP et TEMP, en
augmentant considérablement la résolution spatiale des images. L'analyse comparative des
performances entre les images basse résolution (BR) et haute résolution (HR) démontre une
supériorité globale de ces derni¢res sur l'ensemble des métriques de qualité d'image. Pour les
images HR, on observe une fidélité structurelle et une réduction du bruit significatives, avec
une valeur moyenne de 30,57 dB pour le PSNR et un SSIM de 0,88, témoignant d'une
excellente conservation des textures. La perception visuelle est également optimisée comme
l'indique le score LPIPS moyen de 0,18, tandis que la précision radiométrique est confirmeée
par une MSE moyenne de 0,0088. Enfin, la qualité du contraste et la résolution spatiale des
images HR sont nettement supérieures, avec un CNR moyen s'élevant a 724,13 et une finesse
de détail caractérisée par un FWHM moyen de 58,87, confirmant ainsi l'efficacité¢ du
traitement haute résolution.

Les résultats obtenus sont satisfaisants et prometteurs et dépassent les résultats des travaux
existants dans la littérature, c’est une amélioration qui permet d’aider les médecins dans
I’interprétation et le diagnostic et de visualiser de manicre plus nette les structures et les
régions d’intéréts sur I’image médicale en médecine nucléaire.

Malgré les progres réalisés dans cette thése, nous avons rencontré des défis qui résident
dans 1'acces a une base de données locale de sinogrammes ainsi qu’a la complexité de mise en

ceuvre d'une chaine de simulation compléte sous GEANT4, exigeant une modélisation
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rigoureuse de la géométrie de l'appareillage pour garantir la fidélité des sinogrammes TEP et
TEMP générés.
Perspectives :

Dans cette thése nous avons réalisés des progres méthodologiques significatifs,
I’exploration de D’apprentissage profond dans le domaine de 1’amélioration de la qualité
d’image en médecine nucléaire reste un champ de recherche vaste et prometteur pour
identifier de nouvelles stratégies et développer encore plus les algorithmes d’amélioration de
la qualité d’images médicales.

Les perspectives de recherche qui pourraient enrichir ce travail sont les suivantes :

e Collecte d’une nouvelle base de données locale de sinogrammes.

e Réalisation d’une chaine de simulation compléte avec GEANTA4, de 1la modélisation

de I’appareillage jusqu’a la génération des sinogrammes TEP et TEMP.

e Optimisation du modele proposé afin de l'adapter aux spécificités de diverses

modalités d'imagerie médicale : IRM, échographie et TDM.
e Développent d’un logiciel de détection automatique des cas sains et pathologiques.

e Utilisation de méthodes de reconstruction purement basées sur I’intelligence

artificielle.

Ces perspectives permettront de finaliser la transition de ce travail vers une application

clinique plus fiable et généralisable.
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