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Résumé

Ce mémoire est consacré a la compensation des défdtous dans une image, communément appelés
effets de volume partiel (EVP), avec comme objedtdpplication I'amélioration qualitative et
guantitative des images en médecine nucléaire e@ets sont la conséquence de la faible résolution
spatiale qui caractérise l'imagerie fonctionnellar gomographie a émission mono-photonique
(TEMP) ou tomographie a émission de positons (T&R)euvent étre caractérisés par une perte de
signal dans les tissus présentant une taille caabp@mm@ celle de la résolution spatiale du systéme
d’'imagerie, représentée par sa fonction de dispersonctuelle (FDP). Outre ce phénoméne, les EVP
peuvent également entrainer une contamination ézoies intensités entre structures adjacentes
présentant des activités radioactives différeries.effet peut conduire & une sur ou sous estimatio
des activités réellement présentes dans ces régioisnes. Différentes techniques existent
actuellement pour atténuer voire corriger les E¥YPauvent étre regroupées selon le fait qu'elles
interviennent avant, durant ou apres le processugebnstruction des images et qu’elles nécessitent
ou non la définition de régions d’intérét provendiine imagerie anatomique de plus haute résolution
(tomodensitométrie  TDM ou imagerie par résonancegmaaque IRM). L'approche post-
reconstruction basée sur le voxel (ne nécessitamt gas de définition de régions d’intérét) a été i
privilégiée afin d'éviter la dépendance aux recarttons propres a chaque constructeur, exploitée e
améliorée afin de corriger au mieux des EVP. Dewesalistincts ont été étudiés. Le premier est basé
sur une approche multi-résolution dans le domaiee @hdelettes exploitant I'apport d’'une image
anatomique haute résolution associée a l'image tifomelle. Le deuxiéme axe concerne
I'amélioration de processus de déconvolution itéeagt ce par I'apport d’outils comme les ondekette
et leurs extensions que sont les curvelets appantaa dimension supplémentaire a I'analyse par la
notion de direction. Ces différentes approchestimises en application et validées par des amlys
sur images synthétiques, simulées et cliniquescgusoit dans le domaine de la neurologie ou dans
celui de l'oncologie. Finalement, les caméras consiales actuelles intégrant de plus en plus des
corrections de résolution spatiale dans leurs #dlgoes de reconstruction, nous avons choisi de
comparer de telles approches en TEP et en TEMP anecapproche de déconvolution itérative

proposée dans ce mémoire.

Mots-clés : traitement d'images, imagerie médicatets de volume partiel, transformées en
ondelettes, transformées en curvelets, multi-réisolumulti-modalité, déconvolution, tomographie a

émission de positons, tomographie a émission méwdepique, neurologie, oncologie.



Résumé en anglais

Partial Volume Effects (PVE) designates the blumownly found in nuclear medicine images and
this PhD work is dedicated to their correction witte objectives of qualitative and quantitative
improvement of such images. PVE arise from thetéithspatial resolution of functional imaging with
either Positron Emission Tomography (PET) or Singloton Emission Computed Tomography
(SPECT). They can be defined as a signal lossssudis of size similar to the Full Width at Half
Maximum (FWHM) of the PSF of the imaging device. &ddition, PVE induce activity cross
contamination between adjacent structures witresfiit tracer uptakes. This can lead to under ar ove
estimation of the real activity of such analyzedioas. Various methodologies currently exist to
compensate or even correct for PVE and they mayl&esified depending on their place in the
processing chain: either before, during or aftex ifmage reconstruction process, as well as their
dependency on co-registered anatomical imageshigtier spatial resolution, for instance Computed
Tomography (CT) or Magnetic Resonance Imaging (MRRe voxel-based and post-reconstruction
approach was chosen for this work to avoid regiohsnterest definition and dependency on
proprietary reconstruction developed by each manurfar, in order to improve the PVE correction.
Two different contributions were carried out inghvork: the first one is based on a multi-resolutio
methodology in the wavelet domain using the higlesolution details of a co-registered anatomical
image associated to the functional dataset to corfde second one is the improvement of iterative
deconvolution based methodologies by using toolsh sas directional wavelets and curvelets
extensions. These various developed approachesapplied and validated using synthetic, simulated
and clinical images, for instance with neurologyd aamcology applications in mind. Finally, as
currently available PET/CT scanners incorporateenaord more spatial resolution corrections in their
implemented reconstruction algorithms, we have ameqgb such approaches in SPECT and PET to an

iterative deconvolution methodology that was depetbin this work.

Key words: image processing, medical imaging, phsolume effects, wavelet transform, curvelet
transform, multi-resolution, multi-modality, decanution, positron emission tomography, single

photon emission computed tomography, neurologyology.
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Correction des effets de volume partiel: enjeux

et objectifs

L'imagerie de tomographie par émission mono-phafoei(TEMP) ou de tomographie par émission
de positons (TEP) est une imagerie permettant diétua des fins de diagnostic clinique, des
processus pathologiques non pas par les altératoasomiques qu'ils induisent mais par les
modifications fonctionnelles et moléculaires qu'irovoquent. Cette imagerie nucléaire dite
fonctionnelle permet de visualiser le métabolismenel fonction de l'organisme, comme a titre
d’exemple la consommation de sucre des celluleslaogsynthese de dopamine. Une molécule
biologique appelée traceur est choisie pour sanit@#fpour une cible moléculaire donnée ou pour son
devenir biochimique spécifique dans I'organismétfa d’exemple le glucose pour I'observation de la
consommation de sucre dans l'organisme). Cette culdéest ensuite marquée par un isotope
radioactif, formant ainsi un radiotraceur pouvainé &dministré au patient puis localisé et mesuré a
tout moment dans I'organisme au moyen d’un disgabit détection, appelé tomographe, adapté au
rayonnement émanant du radiotraceur. Dans le cda @&MP, le radiotraceur est un émetteur de
photons gamma (photor) émis dans toutes les directions et détectés gragee gamma caméra (
caméra) tandis que pour la TEP, il s'agit d’'un émetde positons et I'on détecte cette fois ci deux
photonsy émis a 180° I'un de l'autre apres I'annihilation gositon avec un électron au sein du
patient. Un systeme de calcul est enfin utilisén afe fournir une estimation de la distribution
tridimensionnelle du radiotraceur dans I'organisinpartir des photons détectés par le tomographe.
L'imagerie qui en découle permet d’avoir acdassivo et de maniére non invasive, a des informations

sur le fonctionnement des organes étudiés.

Bien que cette modalité d'imagerie apporte desriédions complémentaires et importantes aux
diagnostics par imagerie anatomique (principalenpamttomodensitométrie TDM ou imagerie par
résonance magnétiqgue IRM) de part son approchdidomelle, la fiabilité de la quantification des
images obtenues est cependant affectée par dif$éfacteurs. Il est nécessaire de considérer les
limites intrinséques aux détecteurs (telles laltdmm spatiale, la résolution en énergie, la dalits,

...), les effets liés au principe de tomographie (ptau reconstruction des images a partir des
acquisitions brutes), les effets physiques (tels Hatténuation ou la diffusion) mais également
physiologiques (tels les mouvements du patient busprocessus d’acquisition). Ces différents
facteurs limitant doivent étre corrigés ou priscempte et ce afin de construire des images fiadnes
terme de localisation de la distribution et d’aspgeantitatif. Malgré ces différentes limitations,

l'imagerie de tomographie par émission est actoedie considérée comme la méthode de référence et
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I'outil principal pour le diagnostic et le suividhapeutique des patients en oncologie (Hustinx 2002
(Jerusalem 2007). De plus, depuis quelques antiéaagerie multi-modalités s’est imposée en
routine clinique. Cette imagerie associe, sur uBenemmachine, un tomographe TEP (ou TEMP) a un
appareil d'imagerie anatomique. Ce dernier estlle pouvent un tomodensitométre, ou scanner X,
donnant des associations TEP/TDM ou TEMP/TDM mdautdes modalités d’imagerie comme
I'IRM, les TEP/IRM sont toujours en développemehta fin de I'examen, le clinicien dispose donc
des images fonctionnelles et anatomiques. Cettdldomodalité apporte ainsi a la tomographie
d’émission a la fois un outil de repérage anatomicomplémentaire (de part le recalage et la fusion
des deux modalités) et également un outil poudésloppements méthodologiques que ce soit en
prétraitement des données et leur acquisition (&.gorrection des mouvements respiratoires), pour
des processus incorporés a la reconstruction dageisn(e.g. l'incorporation de la modélisation de la

résolution spatiale), ou encore en post-reconstnu¢e.g. pour le débruitage des images).

Parmi les différents traitements existants cert@ost bien maitrisés comme I'amélioration de la
reconstruction ou encore la correction d’atténumkiasée sur 'image anatomique, il reste toutefois

nombre important de domaines faisant actuellenmebjet de recherches dont la segmentation, la
correction des mouvements respiratoires et la coorede effets de volume partiel (EVP). Ce dernier
théme est I'objet de ce travail de thése et s’a@neun probléeme majeur en tomographie d’émission
dans la mesure ou il peut avoir des conséquencpsrtamtes en terme de quantification et de

délimitation de structures d’intérét dans I'image.

Actuellement, les méthodes considérées comme nefgsedans le domaine sont essentiellement
basées sur la définition de volumes d'intérét dipdiune image anatomique et celles incorporam un
modélisation de la résolution spatiale lors de daonstruction s’averent donner des résultats
discutables comparées aux méthodologies appligeggsost-reconstruction et s’avérent également
dépendantes d’'un systéme d’acquisition et de réxeartion donné (voir le chapitre 2 sur I'état dart’

et les conclusions qui en découlent). En conséqyéimbjectif de ce travail est de proposer et
d’évaluer de nouvelles méthodes de correction,naatigues, basées sur une analyse des voxels, ne
nécessitant que les images reconstruites (imageless®u images de chaque modalité) et la
connaissance de la résolution spatiale du systémagkrie et cela afin d’améliorer la quantificatio

et la qualité visuelle des images de tomographé@mdsion pour des applications telles que le
diagnostic et le suivi thérapeutique principalementoncologie et neurologie. Pour ce faire, nous
proposons d’explorer de nouvelles voies de reclkepdur la correction automatique, basée sur une
analyse des voxels des EVP en imagerie d’émission,utilisant deux axes méthodologiques
différents. Le premier repose sur un traitementtinmubdalités et multi-résolutions par ondelettes pa

approche locale et le second repose quant a luuse@ranalyse de I'image fonctionnelle seule en
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utilisant le principe de déconvolution d'image aimé& par I'incorporation d'un processus de
régularisation. Le point commun de ces voies daeethe est qu’elles repartent toutes de méthodes

existantes, pointent leurs lacunes et tententsledaiger.

Cette thése est organisée de la fagon suivante :

Les principes de 'imagerie fonctionnelle TEMP &Prainsi que les aspects spécifiques de I'imagerie
multi-modalités sont tout d’abord présentés en itteafl, en commencant par une description du
systéme de détection relatif a chaque modalité priegipales limitations de I'imagerie fonctionrell
TEMP/TEP résultant des facteurs physiologiques bysigues sont ensuite abordédses
performances des caméras sont également définies ca chapitre et les voies technologiques
actuellement en cours d'investigation pour amétioes performances sont exposées. Nous abordons
ensuite dans ce chapitre les formats de donnééssbias différents modes d’acquisition, ainsi e
principe de reconstruction tomographique, communs geux modalités d’'imagerie TEMP et TEP
puis nous décrivons le principe de temps de vol'ER. La quantification est ensuite présentée ainsi
gue l'apport de l'imagerie multi-modalité. Finalemida TEMP et la TEP sont décrites en contexte
clinique avec notamment une description de différeadiotraceurs utilisés dans les domaines de

I'oncologie et de la neurologie dont certains dété&udiés et utilisés au cours de cette thése.

Le chapitre 2 est consacré a I'état de I'art deolaection des EVP. Ce dernier présente les diffése
approches ayant été proposées pour corriger les E¥Rchapitre commence par une introduction
générale sur la correction des EVP puis passe areries différentes approches classées selon
gu’elles interviennent pendant la reconstructios ideages ou en phase de post-traitement et qu’elles
utilisent ou non la définition de région d’'inté(&DI ou ROI pour I'anglais «region of interest»)patr
conséquent lintervention de l'imagerie anatomiq@e chapitre se termine par une conclusion

justifiant la voie de recherche que nous avonslpgiée.

Le chapitre 3 détaille les méthodologies développiams le cadre de cette thése. La premiére partie
du chapitre détaille I'approche multi-résolutionar ppndelettes qui sert de support aux approches
proposées. La premiére méthodologie développéestid, utilisant une approche locale, est ensuite
présentée pour palier certaines limitations de éhode initiale décrite au chapitre 2. Ce chapitre
continue ensuite avec une méthode ne nécessitantl'ggport de limagerie anatomique, la
déconvolution itérative. Cette derniére est towtbdrd présentée puis ce chapitre se concentre sur
'amélioration de cette derniere par l'incorporatid’'un processus de débruitage amélioré comme
terme de régularisation. Le débruitage choisi astlsur un algorithme original qui tire avantage de

propriétés de deux transformées, les ondelettesiest extensions, les curvelets. @&tensions et leur
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application pour le débruitage sont tout d’aborthifiées individuellement puis I'algorithme général

incorporé au processus itératif est présenté.

Le chapitre 4 présente la validation et les rémultmncernant I'approche locale de correction par
analyse mutuelle multi-modalités. Ce chapitre comreepar présenter quelques uns des résultats
ayant conduit au choix des parameétres de la métlumdde 3D puis décrit les différentes données
(images synthétiques de simulation et cliniguessdas domaines de la neurologie et de I'oncologie)

ainsi que les résultats obtenus sur les différantages.

Le chapitre 5 présente les évaluations et validatrelatives aux approches de déconvolution. Comme
dans le chapitre précédent, nous présentons lesdsrainsi que les résultats obtenus en terme de

performance de débruitage comme terme de réguiarsa

Le chapitre 6 présente ensuite les résultats fielatiune étude de comparaison des approches de
compensation des EVP en TEMP et en TEP. On comslégproche de minimisation des effets de
résolution incorporée a la reconstruction des irmage I'approche de déconvolution en post-
reconstruction. Les méthodes et jeux de donnékségtiainsi que les tests effectués sont tout dthbo

décrits avant de présenter les résultats obtenus.

Les perspectives ouvertes par ce travail sontdimaht discutées en conclusion dans le chapitres. L
différents développements effectués avec leurstagan et limites respectifs sont rappelés et nous
examinons les perspectives ouvertes en termes liappns et les travaux futurs envisagés pour

poursuivre les études commencées au cours detlvesi

Enfin I'annexe contient les données relatives @nafet sur un traceur TEMP?-1BZM) pour lequel

nous avons utilisé une correction des EVP et apomsédé a une étude statistique de comparaison des
résultats obtenus avec et sans correction. L'ancexéient finalement un glossaire des termes et

abréviations ainsi qu’une liste des communicatienhpublications réalisées dans le cadre de cette

these.
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Dans ce mémoire, nous adopterons les notationarseis :

Le conjugué d'un nombre complexe c sera noté

La norme d'un élément = (x; x,) deR? vauty/x? + xZ est not§x|

L?(R) est I'espace des fonctiofisR — C d’énergie finie :f |f (x)|>dx < +oo

(f,9) = [g f(X)F(x)dx < +oo est le produit scalaire d& (R)

IfIl = {f,f) estlanorme associée
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Chapitre 1
Breve introduction a la médecine nucléaire et

son application a I'oncologie et la neurologie
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De facon générale, la médecine nucléaire peut défimie comme étant I'ensemble des activités
biologiques, pharmaceutiques et médicales exploiégrpropriétés de produits radioactifs. Sur Enpl
purement médical, la médecine nucléaire est fosdéé&utilisation d’isotopes radioactifs artificeeb

des fins diagnostiques ou thérapeutiques.

L'activité diagnostique repose principalement slanadlyse d'images fonctionnelles. L'imagerie
nucléaire dite d’émission a pour but d’explorematiére de fagon non invasive et d’obteiryivo,

des images de la distribution d’'une molécule magqe un isotope radioactif aprés administration au
patient, le plus souvent par voie intra-veineusee bis administré, ce radiotraceur se répartitsdan
I'organisme en se fixant préférentiellement en famc de ses propriétés ou des particularités du
réseau vasculaire. Contrairement a l'imagerie amigioe telle que l'imagerie par résonance
magnétique (IRM) ou le scanner X (TDM), I'imagefamctionnelle fournit donc des informations sur
I'activité métabolique d’organes cibles au seirpdtient.

L'activité thérapeutigue consiste quant a elle’etilisation de produits radioactifs a des finssigns
comme par exemple lirradiation de cellules tumesgbar injection d'un produit radioactif se fixant
sur les cellules cibles. Ce sont ici les propriééésles de la radioactivité qui sont exploitées.

Cette these se situe dans le cadre de I'imagenietimnelle pour le diagnostic clinique et c’est pa
conséquent le seul aspect qui sera développé danamuscrit.

Pendant les trois dernieres décennies, le dévaiogpe de nouveaux radiotraceurs ainsi que
'amélioration des systemes d’acquisition des signet de reconstruction des images ont entrainé un
intérét accru pour les techniques d’'imagerie paisgion. Ces avancées rendent actuellement possible
la compréhension et I'analyse de la physiologideeta pathologie de certains systémes que ne permet
pas l'imagerie anatomique. En effet, on sait de iBrangénérale que les altérations fonctionnelles
interviennent bien avant les modifications morplaaes, quand celles-ci ont lieu.

L'imagerie tomographique par émission peut étrass@a en deux groupes selon le type de traceur
radioactif utilisé. On distingue la tomographie rdiésion monophotonique (TEMP, ou SPECT,
acronyme anglais pour « Single Photon Emission G@menpd Tomography ») qui a recours a
I'utilisation d’émetteurs de simple photon, dedanbgraphie par émission de positons (TEP, ou PET,
acronyme anglais pour « Positon Emission Tomograplgui utilise les émetteurs de positons.

Il est indispensable de faire un bref rappel s@radeux techniques avant d’exposer les objectifs des

travaux de cette thése.

1.1 Historigue des modalités d’'imagerie TEMP et TEP

La TEMP est une imagerie fonctionnelle et métahmiqui permet de visualiser la distribution
tridimensionnelle des isotopes émetteurs de simpptdon. Les origines de lI'imagerie par émission
datent de la fin des années 1950 avec Anger eirea@ra a scintillations opcaméra (Anger, 1958).

La TEMP n’est apparue quant a elle gu'au débutaseses 1970 (Cormack 1973), plusieurs années
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apres l'introduction par Kuhl des principes de djaisition tomographique et de la reconstruction
d’'images a partir des projections (Kuhl 1963). pesmiéres acquisitions clinigues en TEMP datent
elles de 1974 (Budinger 1974). Bien que les systed'mcquisition d'images aient beaucoup évolué
pendant les 50 derniéres années, la plupartydesnéras sont basées sur le principe inventé par
Anger. La figure 1.1 illustre 3 différentgscaméras dont les deux premiéres sont implantées lda

service de médecine nucléaire du CHU Bretonneallpdes.

Figure 1. 1 : respectivement de gauche a droite, caméra deux tétes Helix Elscint GE ; une dewst8ymbia Siemens
couplée a un scanner X et une trois tétes PickiniPr
Les débuts du principe de la TEP en imagerie méditaent également des années 50. En 1951, un
premier article décrit I'intérét d’utiliser des étreirs de positons pour la détection et la locadirade
tumeurs cérébrales (Sweet 1951, Wrenn 1951) et 93, 1lla premiére machine détectrice des
émetteurs de positons voit le jour (Brownell 19598)s’agit d’'un simple dispositif utilisant deux
détecteurs opposés d’iodure de sodium, illustriorationnement figure 1.2. A ensuite suivi, darss le

années 60, le développement d’'un scanner « hybriBeownell 1968).

Figure 1. 2 : dispositif clinique d'imagerie pargton (1953)

Cette machine possédait deux rangées de neuf elétecthacun en coincidence avec trois détecteurs
de la rangée opposée, permettant ainsi d'obteriimage bidimensionnelle. Ce n’est que plus de 10
ans apres les travaux de Kuhl (Kuhl 1963) que taographie a émission de positon a réellement

débutée. Les premiéres machines commerciales faterg développées comme, a titre d’exemple,

'ECAT (emission computed axial tomograph) en 1936 I'ECATI d'ORTEC en 1978. Des

applications utilisant la technologie TEP ont rapoiént pu voir le jour grace au développement
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paralléle de radiopharmaceutiques (avec pour ganpi isotopes radioactifs*10, le *'C, le *F et
I"*N) dans les années 70. On peut citer par exemgldraeaux sur la mesure du taux d’utilisation
régional cérébral du glucose chez 'homme en 1®Helps 1979). Actuellement, les trois principaux

fabricants qui commercialisent des systemes TEPGRErHealthcare, Philips et Siemens (figure 1.3).

Figure 1. 3 : trois scanners TEP/TDM commerciautuats. A gauche le Philips Gemini (systéme TEPedletment

implanté au service de médecine nucléaire du CHéidBineau de Tours), au centre le Siemens Biograglumite le GE
Discovery ST
Les modalités d'imagerie TEMP et TEP sont actuedienen pleine expansion. De maniére générale
(sources http ://sfomn.ifrance.com), la médecineldaire est exercée en France dans 192 services
environ, équipés de 404caméras dont deux tiers sont publics, a peu pyakement répartis entre
centres hospitalo-universitaires (CHU) et centraspitaliers non universitaires et structures litefra
La France se situe au neuviéme rang des pays enamunauté Economique Européenne avec un
taux d’équipement de 6y3caméras par million d’habitants. Les tomograptesemission de positons
étaient quant a eux de 60 en 2007 et la carteag@nfirévoit l'installation de 77 systémes TEP/TDM
répartis sur 'ensemble du territoire frangais soit systéme pour environ 800000 habitants. Ces
chiffres représentent une augmentation de 300%apgort a I'année 2003 ou seulement 25 appareils
étaient installés a cette date, I'objectif étardagdiiper chaque région d’au moins un scanner TEP
(Bourguet 2005). Il existe également une vingtaileecyclotrons (21 en 2008) répartis de fagon
homogéne sur le territoire frangais pour I'apprrisement des différents centres d’imagerie en

radiopharmaceutiques.

1.2 Tomographie par émission monophotonique (TEMP)

Ce paragraphe expose ici le principe de la TEMPabardant les aspects techniques avec la

description de la téte de détection et du collimate

1.2.1 Description de la téte de détection

Le role de lay caméra est de détecter et de comptabiliser le®pspémis par le radiotraceur au sein
de I'organisme, de recueillir et de stocker lesiinfations relatives a ces photons (position, éegedi
finalement de déterminer la localisation des podtitsmission de ces photons et d’en fournir une

représentation. Ung caméra se compose d’'une ou de plusieurs tétesteetion comportant les
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éléments nécessaires a la détection et au traitetiesnphotony. Chaque téte est protégée par un
blindage en plomb pour minimiser le bruit de fonttoduit par des sources radioactives externes au
champ de vue (FOV acronyme anglais pour « fieldiefv ») de lay caméra. On peut regrouper au

sein de chaque téte de détection (illustrée figud

Un cristal scintillant

Il permet la détection des photogspar les propriétés d’émission de la lumiére (raygment
fluorescent ou phosphorescent) de certains maiérlats de I'absorption des rayonnements
radioactifs par ces derniers et excitation par paeticule chargée. Ces particules sont des élextron
produits par I'effet photoélectrique ou par effetnd@pton. C’est lors de la désexcitation des molécule
que se produit une émission de photons lumineugn@méne de scintillation). Un cristal souvent
utilisé est I'iodure de sodium (Nal) contenant aepuretés de thallium (Tl) améliorant I'efficacid&

la scintillation.

Un guide de lumiére
Il assure principalement le couplage optique detieristal scintillant et les tubes photomultiptiears

pour optimiser le transport des photons lumineux.

Un arrangement de tubes photomultiplicateurs

Leur role est de convertir I'énergie lumineuse gé®tons de fluorescence en signal électrique
exploitable.

L’électronique de traitement du signal associée
Circuit analogique fournissant la localisation gestonsy dans le cristal et réalisant la spectrométrie ;
processeurs assurant I'acquisition des donnéeassieckage et leur traitement tels les correctiems

ligne.

l Calculateur Ii Convertisseurs analogique-
numeérique

préamplificateurs

uide de lumiere

cristal de Nal(Tl

source
radioactive

Figure 1. 4 : différents éléments composants utgedé détection decaméra
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1.2.2 Le collimateur

Le collimateur a un réle crucial et consiste acéaner les photons incidents suivant une oriéntat
définie. Comme le rayonnement est émis suivant n’'importe quelle direction despace, le
collimateur doit éliminer tous les photons qui rf’'qras la direction requise pour le processus de
formation de l'image. Cette direction est fonctida sa géométrie. Par exemple, dans le cas du
collimateur & géométrie parallele, on ne prend empte que les photons qui arrivent

perpendiculairement & la surface des détecteurtesetimages acquises représentent ainsi les

projections orthogonales de l'objet.

D’'un point de vue pratique, le collimateur est plaque constituée d’'un matériau trés absorbant
(plomb, tungstene, or, ...) percée de trous (quelquBers, initialement cylindriques et actuellenten
hexagonaux) répartis sur une surface d’environ BOpar 50 cm avec une épaisseur suffisante
(plusieurs dizaines de millimétres) pour stoppenlesi totalité des photonsqui le frappent ou
atténuer I'énergie des photons déviés de leurctigije. Le fait d’avoir des trous hexagonaux permet
d’augmenter la surface de détection. Ces trous sepdrés par des septas, fines parois de matériau
absorbant. Seuls les photons émis dans I'axe daunttaversent le collimateur et libérent leur @ner

dans le cristal.

La figure 1.5 illustre I'intérét de la collimatiquour localiser une source ponctuelle. Sans coléomat

les photong émis par une source ponctuelle se distribuerai@ntensemble du détecteur et 'image
générée serait complétement floue. En utilisantallimateur seuls les photons émis dans I'axe des
trous et arrivant au détecteur avec une énergfesanfe seront pris en compte dans le processus de

reconstruction de l'image.

En pratique, on constate que seulement un photoh000 initialement émis participe a la formation
de limage. La majorité des photons émis dispatafts le collimateur, et d’autres phénoménes tels
gue l'atténuation (qui sera décrit par la suitegnvient encore diminuer le nombre de photons

collectés. Le signal recueilli est par conséquerst faible.

Les collimateurs sont définis par leur hauteury lsurface ainsi que par le nombre, la forme et la
dimension de leurs trous. La hauteur et le diandgeetrous influent sur la résolution spatialeate |

caméra (c.a.d. sa capacité a distinguer deux soproehes) celle ci étant d’autant plus mauvaige qu
le rapport diameétre/hauteur est grand. Les semtigemnt quant a eux avoir une épaisseur d'autars plu
grande que I'énergie des rayonnements a sélecti@steémportante. En fonction de ces différentes

caractéristiques, on obtient différents types dincateurs dont les plus répandus sont :
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* Les collimateurs basse énergie, haute résolutiotréss haute résolution dont les canaux sont
longs, étroits et nombreux
» Les collimateurs basse énergie, tout usage, derpgahces moyennes

» Les collimateurs moyenne énergie ou haute énemgitlds septas sont épais

Il existe différents types de collimateurs, adagtées domaines d’'applications particuliers. Larkg

1.5 illustre les différents collimateurs existant®s plus répandus sont les collimateurs a trous
paralleles et il en existe différentes sortes suiles énergies des isotopes utilisés et le typrashen
réalisé. Un intérét important est également pantéless collimateurs convergents. Contrairement au
collimateur parallele dont le FOV est égal a ldldadu détecteur, les collimateurs convergents
permettent d’augmenter la surface de projectionlesutétecteur et par conséquent la sensibilité de
mesure (d’'un facteur 2,5 environ). Cependant girlgection est plus grande que le détecteur lui
méme il apparait alors des effets de troncaturety@e de géométrie nécessite une correction de la
géométrie d'acquisition (« rebinnage ») ou l'utiisn d’algorithmes de reconstruction adaptés. Les
collimateurs convergents comme le collimateur eenéil (fan-beam) permettent un gain en
sensibilité de détection et sont particulieremetapsés a I'imagerie cérébrale du fait que le carvea
s’avere beaucoup plus petit que le champ de vua daméra (De Dreuille 1998). Il existe également
des collimateurs divergents pour I'imagerie corpsiee. Le collimateur sténopé (pinhole) consiste
guant & lui en une seule ouverture de 3 a 5 mmasheadre située au bout d’'un blindage conique et est
le plus souvent utilisé pour I'imagerie des orgadespetite taille et superficiels comme la glande

thyroide. Il permet d’obtenir un fort agrandissetmeindonc une amélioration de la résolution spatial

du systéme.
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Figure 1. 5 : différents types de collimateur

Les collimateurs peuvent étre aussi caractérisés lga résolution spatiale et leur efficacité
géométrique (Anger 1964, Gantet 1996). La résolutjmatiale correspond a la largeur & mi-hauteur de
la réponse impulsionnelle moyenne et I'efficaci@gétrique au rapport entre le nombre de photons
transmis par le collimateur et le nombre de photoitielement émis par la source.
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Dans la suite, nous nous intéressons a I'évaludisrperformances dggameéras.

1.3 Tomographie par émission de positons (TEP)

Ce paragraphe introduit & présent la TEP en idmstles principes physiques sous jacents a ce type
d’'imagerie. Le principe d’annihilation est tout dd abordé avant de décrire le dispositif de
détection en coincidence.

1.3.1 Principes physiques de I'annihilation

La TEP repose sur la détection de la distributidmetteurs de positons ou particules chargjée
antimatiére de I'électron. Les isotopes émette@rpakitons liberent aussi un neutrino, particule de
charge électrique nulle et de masse au repos #ifyefpour étre appréciée. Les positons ont un
parcours moyen dans la matiére réduit. Le positaris,lors de la désintégration nucléaire du
radioélément, perd progressivement son énergigigirgepar interaction avec des électrons du milieu
environnant. Aprés dissipation de son énergie icjnét le positon entre en collision avec un électro
(¢) ce qui provoque leur annihilation mutuelle. Laaaton d'annihilation est accompagnée par
I'’émission de deux rayonnements gamma de 511 keMuwhselon un angle de pratiguement 180°
('angle formé n’est pas exactement de 180° mais8fe+ 0.25° en raison de la loi de conservation de

la quantité du mouvement) (Cf. figure 1.6).

v=511keV
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Figure 1. 6 : désintégration du positon et réactdannihilation (encore appelée « production derpat)

Ces sont ces photons de 511 keV en coincidenceequit détectés par le systeme TEP et aboutiront a

une reconstruction tridimensionnelle de la distiituradioactive.

1.3.2 Description du dispositif de détection en coincidere

La mesure des données en TEP repose sur la déteettodeux photons émis suite au phénoméne
d’annihilation du positon avec un électron du nili€achant qu'ils ont été émis en coincidencetil es
possible de déterminer leur direction de propagatibs’agit de la droite passant par les deugssite
détection. Le lieu d'annihilation est ainsi théomgnent localisé sur cette droite virtuelle, appelée
ligne de coincidence (ou en anglais, LOR pour & bh response »). Afin de déterminer le lieu plus

précis de I'annihilation sur chaque LOR, on a retaula reconstruction tomographique a partir de
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toutes les coincidences détectées lors de I'exar&®hainsi qu’a différentes méthodes de corrections
permettant d’améliorer les images. Il est égalemessible d’utiliser ce qu’on appelle le temps dé v

(ou en anglais, TOF pour « time of flight »), pipe qui sera introduit par la suite.

Sur le méme principe que pourfacaméra en TEMP, les détecteurs sont formés passemblage
spécifigue composé de cristaux scintillants inoigaes, couplés avec plusieurs photo-détecteurs,
chacun composé d'un tube photo-multiplicateur end’ photo-diode a base de semiconducteur pour

permettre la détection de lumiére (Cf. figure 1.7).

Figure 1. 7 : photo d'un détecteur avec cristabtitm oxyorthosilicate (LSO)

Le choix d'un cristal scintillateur va dépendre sks propriétés intrinseques (Visvikis 2004(a)). On

peut notamment citer:

* la densité et le coefficient d’atténuation du sttateur a 511 keV conditionnant la sensibilite,
» la photofraction conditionnant la résolution spatiet le diffusé
* les parametres de I'émission lumineuse (constamtierips et rendement lumineux) déterminant

la résolution temporelle et la résolution en éreergi

Les caméras TEP actuelles sont principalement éggige cristaux d’orthosilicate de lutétium (LSO)
ou d’oxyorthosilicate de gadolinium (GSO) (cristaqui équipent la caméra TEP du CHU Bretonneau
de Tours). Ces deux cristaux possédent des préprigtéressantes permettant de réduire de fagon
significative le nombre de détections de coincidsraléatoires et diffusées. Les machines utiligsnt
informations sur le temps de vol sont souvent émpsapde cristaux spécifiques (e.g. fluorure de
baryum (BaF2), lutetium aluminium perovskite (LuARjont la constante de temps donne accés a une
information supplémentaire sur le lieu de I'anratidbn. Comme dans le cas de la TEMP, I'utilisation

de semi conducteur est également d’actualité puplacer les détecteurs actuels (Morimoto 2008).

Comme vu précédemment, un positon émet deux photaes 511 keV en coincidence lors du
phénoméne d’annihilation. Ces photons sont détggéee a des couronnes de détecteurs élémentaires
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(figure 1.8). Les tomographes actuellement disderitsont constitués de 16 & 32 couronnes de
détecteurs dont le nombre total peut atteindreomesl milliers. Le photon arrive dans le cristal et

émet des rayonnements lumineux qui vont décrdtes. photons lumineux sont collectés au niveau
des photomultiplicateurs et la quantité de lumieaueillie est proportionnelle a la quantité d'&ier

du rayonnement.

Anneau 1
R
Anneau 2 \

Anneau 3

Figure 1. 8 : schéma d’'une couronne de détectenrBEP

Le systéeme détecte seulement des désintégratiam bgu a l'intérieur d’un volume défini par les
droites qui relient les détecteurs. Les dimensgirie nombre de ces couronnes définissent la tille
champ de vue. La ligne virtuelle (LOR pour linereéponse) reliant les deux détecteurs concernés par
la détection de la paire de photonsdique que l'annihilation s’est produite le lodg cet axe. On
réalise par la une collimation électronique (autre de la TEMP ou la provenance d’un photon est
déterminée par une collimation physique). On di tudétection est simultanée et on parle alors de
coincidences vraies (figure 1.9(a)) si les deuxt@i®y sont détectés dans un intervalle de temps
inférieur a la fenétre de coincidence (ou fenéemporelle) déterminée par I'électronique de

comptage. Pour les tomographes actuels, la fedétopincidence varie entre 4 et 20 ns.

En TEP on peut distinguer également 2 autres tgpeincidences et donc de LOR (illustrées figure

1.9):

» Les coincidences fortuites ou aléatoires (figurg(): il s'agit dans ce cas de la détection
simultanée de deux photons provenant de I'annibratle deux positons différents, pendant la
méme fenétre temporelle. L'information spatiale akirs incorrecte. Le taux de coincidences
fortuites R dépend linéairement de la fenétre tewlmdonc de la rapidité du scintillateur et
augmente avec le carré de la radioactivité préstanie le champ de vue s@it= 275* avecr la

résolution temporelle du détecteur et S le taugétection des photons simples. Le phénoméne de
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coincidences fortuites génére un bruit de fond danage reconstruite entrainant une baisse de
contraste et une surestimation des concentratiactidté.

« Les coincidences diffusées (figure 1.9(c)): ellmst sle deux types, intervenant soit dans le cristal
ou au sein du sujet. Dans le premier cas, le ragmoent est diffusé, perd une partie de son énergie
et ne sera pas pris en compte comme coincidende @ part l'utilisation de la fenétre en
énergie du détecteur. Dans le second cas la diffuSbmpton entraine une perte d’énergie et un
changement de direction du photon incident. Poutype de coincidence, I'annihilation du
positon est assignée a une position incorrectedigerimination entre coincidences diffusées et
coincidences vraies est difficile et dépendra dsdkmment de la résolution en énergie des
détecteurs. Ce phénomene contribue a produire winde fond de basse fréquence dans I'image

reconstruite finale, a diminuer le contraste eedysber la quantification.

(a) Coincidence vraie (b) Coincidence fortuite (c) Coincidence diffusée
Figure 1. 9 : les trois différents types de coiecides : vraie, fortuite et diffusée

1.4 Principales limitations de I'imagerie de tomographe

d’émission et corrections apportées

Ce paragraphe fait le récapitulatif des principdil@itations rencontrées en tomographie d’émission
(TEMP ou TEP) et précise les méthodes habituellérnélisées afin de corriger ces effets. Ces
derniers sont séparés en deux catégories : lemufagbhysiologiques relatifs au patient et lesefarst
physiques

1.4.1 Les facteurs physiologiques

Différents facteurs physiologiques contribuent @uiée le nombre de photons détectés durant
I'acquisition et de ce fait limitent la quantifiocah des images. D’autres facteurs contribuent égaite

a générer des artefacts dans les images produaitda paméra. Tout d’abord, les caractéristiques du
radiotraceur (tropisme, qualité du produit ...), e administrée, la durée d’acquisition ou encare |
cinétique du traceur au sein du patient auront mpatct considérable sur I'image finale de la

représentation de la distribution radioactive. kepisme est un élément majeur du fait que les
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radiotraceurs ne sont pas totalement spécifiquefixant prioritairement sur une cible donnée mais
également de fagcon plus ou moins importante swti@a organes. Ce phénomeéne produit une activité
de fond non désirée et donc une perte de conti@étimi comme le rapport de la différence d’actvit
mesurée entre une RDI et le fond radioactif suctiNité mesurée dans le fond radioactif) et de
statistique de détection. Le temps d’acquisitiorsiafjue la dose administrée jouent également @n rol
important sur le résultat final. Le temps est filedtelle sorte a obtenir une image de qualité sarite

et a tenir compte de la tolérance du patient. Lsedsst quant a elle réglementée et limitée afinede
pas atteindre un seuil critique pour le patienesti également a noter que les mouvements du patien
gu’ils soient de nature physiologique (comme |gir@sion ou le mouvement cardiaque) ou fortuite
('immobilité parfaite du patient n'étant pas pddsidurant toute I'acquisition) générent des adisfa
dans I'image ainsi qu’un flou cinétique pouvant gélinterprétation des images (Visvikis 2004(a)).
Les mouvements physiologigues peuvent entrainesales-estimations d’activité allant jusqu’a 150%
dans des tumeurs pulmonaires (Nehmeh 2004) etuteSvaluations de volume de 100% pour les
Iésions dont le diamétre est inférieur a 15 mm €viko 2005). Ces artefacts sont dus a I'ensemble des
mouvements survenant au cours d’'une acquisition GEPEMP qui dure en moyenne 20 min et qui
par conséquent générera une image « moyennée Binségralité de l'acquisition. De nombreux
travaux ont étudié la correction de ce phénomérnammoent en utilisant I'apport de I'imagerie
anatomique. Une revue des différentes méthodesmlection peut étre consultée (Visvikis 2003(a)).
La figure 1.10 illustre les artefacts résultanti@eespiration chez un patient TEP simulé ainsi lgue

résultat obtenu apres correction par une de cdsonés.

i -
= -

Correction basée sur

Pas de mouvemert resp ratoire Mouvement moyenné - - .
transformations élastiques

Figure 1. 10 : d'un point de vue quantitatif, lacugération d'activité dans les tumeurs simuléeslesordre de 72-90%,
I'information de position est corrigée a hauteurt8100% et I'étalement (FWHM) de 67-92%.
Finalement, la corpulence du patient peut égaleraffiecter la qualité de I'image finale due a
'importance de la diffusion et de l'atténuationsdphotons incidents contribuant a diminuer la

statistique de comptage. Ces différents aspecienoat pas pris en compte dans ce travail de thése.

1.4.2 Facteurs physiques

Les images TEMP/TEP représentent la distributiamgaramétre fonctionnel mesurable par analyse
de la distribution du radioélément. Une caractiépist physiologique ou métabolique est obtenue
grace a un modele mathématique mais il faudra genrdes erreurs dues a différents facteurs
dégradant. Parmi ces facteurs on considere prilecijgnt :
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e l'atténuation des photons par les tissus traversés

» la diffusion Compton des photons dans le patiete détecteur

» les coincidences fortuites (spécifique a la TEP)

« e bruit de mesure résultant de la nature statistip I'émission des photons et le bruit affeckant
signal détecté

Les photonsy émis par une source radioactive interne peuvenit slifférents types d’interactions,

comme l'effet photoélectrique, la diffusion Comptéadiffusion Rayleigh, et la production de paires

La production de paires vue précédemment ne coaapra la TEP dans la mesure ou elle nécessite

une énergie seuil de 1,022 MeV (2x511 keV) et Rusiion Rayleigh est quant a elle considérée

comme négligeable.

L'effet photoélectrique

Les photong font partie du rayonnement électromagnétique émisours des transitions nucléaires
et peuvent ainsi subir I'effet photo-électrique. @&nomeéne (illustré figure 1.11) doit se comprendr
comme l'absorption, par un atome, de la totalitél'édeergie E = hv d’'un photon incident. Cette
énergie excédentaire est transférée a un éleagréfalement des couches K ou L, et possédant une
énergie de liaison Equi est éjecté de sa couche électronique et @mpexcédant sous forme
d’énergie cinétique EL'effet photo-électrique ne peut avoir lieu awatélectron que si E est égal ou
supérieur a EE; est absorbé par le milieu tandis que l'ionisatien’atome (de part la présence d'un
«trou» sur la couche a laquelle appartenait diébm) est suivie de I'émission de photons de
fluorescence ou de la projection d’électrons Auglent I'énergie cinétique est également absorbée
par le milieu. L'absorption réduit le nombre de psyprovenant du centre d’'un objet d'un facteur 4 &
10 pour les photons de 140 keV (Jaszczak 1981).

. photo-électron

photon gamma
incident

[ ] \J 3 . électron
. Auger
ﬁﬁ g

1 - expulsion -
d ‘un électron ou

2 - comblement de @ photon de
P fluorescence
I ‘orbitale

Figure 1. 11 : illustration de I'effet photo éleiriue

L'effet photoélectrique est important pour les faghénergies () des photons, de quelques dizaines

de keV a 1 MeV et il I'est d'autant plus que le ér&u a un numéro atomique élevé.
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La diffusion Compton

La diffusion Compton est l'interaction dominanteupdes énergies comprises entre 70 et 600 keV.
C’est l'interaction d’'un photon avec un électromu ié du milieu absorbeur (Cf figure 1.12). Au ceur
de la diffusion Compton, un photon primaire transféne partie de son énergie a un électron
faiblement lié du milieu environnant. Le photon esirs dévié de sa trajectoire d'un anglect
I'électron recule dans une directignpar rapport a la direction incidente. L'effet Caop peut se
produire sur toutes les couches électroniques lasiénergies cinétiques et de liaison de cet électr
externe doivent étre négligeables par rapportl& del photon incident. En TEMP/TEP, la principale
origine des photons diffusés est 'interaction plestons émis avec les tissus du patient (Mas 1990).

photon gamma photon gamma
incident @ diffusé

électron de

Q recul

Figure 1. 12 : illustration de la diffusion Compton

Lors d’'une acquisition TEMP la proportion de rayemrent diffusé représente environ 30% des coups.
En TEP, les septas utilisés en mode 2D limitentagen importante la détection de photons diffusés
(les coincidences diffusées représentent alors@n\ti0% des coincidences totales). En mode 3D, le
nombre de coincidences diffusées augmente d’'uedadta 5 de part la géométrie de détection et la
correction de ce phénomene devient alors obligatoir

Dans les cas de diffusions en chaine et de diffissitodes angles importants (qui entrainent desgert
significatives en énergie) les photons diffusésvpati étre en grande partie éliminés par l'utilisati

de fenétres énergétiques. Les photons diffusanetis pangles (probabilité plus importante aux
énergies utilisées en TEMP) perdent beaucoup nwéreergie et sont peu déviés de leur direction
initiale de propagation. Ces photons transportemsaine information erronée quant a la localisatio
du point d’émission. Sur les images, cela se ttapai du flou et par un voile de fond a basse
fréquence spatiale dus a l'introduction d’évenemeanal localisés dans les projections acquises. La
diffusion conduit donc a une perte de contraseifette la résolution des images, tout en surestima
I'activité absolue (ElI Fakhri 1999). L'utilisatiod’'une fenétre en énergie pour différencier photons
diffusés et photons primaires est difficilement gibke pour la diffusion a petits angles de part la
résolution en énergie limitée degaméras. Différentes stratégies de correctioradhffusion ont été
développées. De nombreuses méthodes sont baséds soustraction des images diffusées qui

peuvent étre estimées a partir de mesures dansdplne fenétre d’énergie. On peut citer a titre
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d’exemple la méthode de fenétre Compton (Jaszc@8k)lou les approches a deux (King 1992) ou
trois (Ogawa 1991) fenétres énergétiques. Ces miéthme suffisent cependant pas a éliminer
totalement le diffusé. Une autre approche consistepositionner les photons diffusés, c'est-a-@ire
déterminer leur lieu d'émission réel par modélisafvia simulation Monte Carlo) de la dispersiore du
au diffusé dans la réponse impulsionnelle du syst¢Beekman 1996, Bailey 1998). Ce type de

méthode est actuellement mis en ceuvre sur desrgstEommerciaux.

L’atténuation

L'atténuation est un phénoméne non isotrope daogydhisme, qui varie en fonction de la
composition et de I'épaisseur des milieux traveesési que de I'énergie des photons. Ces derniers,
une fois émis, peuvent interagir avec les tissugpalient lors de leur traversée et étre déviés ou
absorbés. En 'absence de correction de ces factBatténuation, les images obtenues en TEP sont
incorrectes aussi bien qualitativement que qudiviiaent (illustré en TEP figure 1.13). L’expressio
analytique de l'atténuation est connue exactemiemtnombre N de photong transmis apres la

traversée d’'un milieu d'épaisseur x (en cm) eshéguar une loi d’atténuation exponentielle :
N(x) = Nye™#* (1.2)

Ou le coefficient d’atténuation linéiquereprésente la probabilité d’interaction d’'un phof@r unité
de longueur et s’exprime en ¢ret N, le nombre de photonsinitial. Ce coefficient linéique dépend
de I'énergie des photonset du numéro atomique du milieu traversé. Il augmeavec la densité du
milieu traversé. A titre d’exemple, pour des phstde 140 keV, il vaut 0.003 nmhpour les poumons,
0.012 mnT pour les tissus mous (assimilés & de I'eau) et @8 pour les os. Un faisceau de

photonsy a 140 keV sera atténué de moitié par une épaigdswiron 5 cm de tissus mous.
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Figure 1. 13 : image¥F-FDG TEP corps entier, sans correction d'atténoat{colonne de gauche) et avec correction
(colonne de droite), en utilisant une image TDM lfant) ou une image de transmission (en bas).
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L'atténuation est un facteur majeur en TEMP/TEPatiénuation diminue le nombre de photons
détectés dans les projections par absorption tatalqui dégrade le rapport signal-sur-bruit (Jzeszc
1981) et peut générer des sous estimations dévitéatnesurée ou encore des artefacts et distasion
importantes dans les images. Il existe de nombsetesghniques de compensation de l'atténuation.
Elles peuvent étre classées en plusieurs catégauieant qu’elles agissent pendant (transformée de
Radon atténuée pour tenir compte de l'atténuatiomles projections (Bellini 1979, Metz 1995,
Natterer 2001)) ou aprés (Chang 1978, Faber 1984j)rdcessus de reconstruction analytique ou
itératif. Ces méthodes font une correction d’atédimn uniforme, en prenant wm moyen pour
'ensemble du volume ou tiennent compte de la géaenét de la constitution des tissus au moyen
d’'une carte deg. Elles utilisent pour cela des données suppléritestae transmission provenant
d'un scanner X ou de sources externes (illustradonTEP figure 1.13 au centre ou l'image de
transmission permet de mesurer le facteur de dare@our chaque ligne de coincidence en
fournissant l'information de densité des tissugn®le cas d'une correction basée sur les données
tomodensitométriques, I'image TDM est d’abord néd&chelle (réduction de la taille de la matrice)
et lissée (au moyen d'un filtre gaussien) afin @éh la méme résolution spatiale que l'image
fonctionnelle. Il est ensuite possible d'utilisareurelation bilinéaire (figure 1.14) afin de pasdes
unités Hounsfield au coefficients d’atténuationld eV afin de générer une image d’atténuation pour
corriger les données fonctionnelles. Les deux nu&hdes plus utilisées en routine clinique sont la
méthode de Chang itérative avec rétroprojectianéél (TEMP) et la méthode de modélisation de
I'atténuation dans OSEM (TEMP et TEP). On peutmégmlement que la correction d'atténuation a

un impact significatif sur la sensibilité et la pigdon du diagnostic (e.g. (Hustinx 2000) en TEP).
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Figure 1. 14 : courbe de conversion pour passerutet®s Hounsfield aux coefficients d'atténuatiohld keV. On considére

ici que I'unité Hounsfield est déterminée par uange de deux composantes avec des densitésairfaatchelle connus.
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Les coincidences fortuites en TEP

La correction de ce phénomene spécifigue a la TEFestue par simple soustraction de ces
coincidences fortuites, ces dernieres pouvantedtimées par différentes méthodes. Ces coincidences
peuvent tout d'abord étre mesurées directement daesenétre temporelle décalée du fait de leur
probabilité de détection qui est uniforme au calirsemps (car ces coincidences ne sont pas carélée
a l'annihilation d’'un seul positon, mais résultelet I'annihilation de deux positons). Cette techriqu
est actuellement la plus largement utilisée etgmésl’avantage de mesurer la distribution spatiake
coincidences aléatoires. Les coincidences aléatpgavent également étre indirectement estimées a
partir du nombre total de photons détectés parushaétecteur en utilisant la relatiin= 2zS? ol t
exprime la résolution temporelle du détecteur &t faux de détection des photons simples. Une autre
facon encore peut consister a estimer les coincederaléatoires a partir de la distribution des
coincidences dans les projections en dehors darpapar une acquisition de calibration ou encore
estimée directement. Chacune de ces méthodes possedvantages et inconvénients (Brasse 2005).
La soustraction se traduit par une augmentatioprdi au niveau des projections (Brasse 2005ktll e
cependant possible de filtrer le sinogramme descaénces fortuites afin de réduire les fluctuation

statistiques.

Le bruit

Le bruit correspond a une fluctuation statistiqué/ant une loi de Poisson, et se superposant au
signal. Celui-ci intervient tout au long de la ct®ide détection depuis I'émission radioactive des
photons jusqu’a conversion des photoélectrons ectréhs par la photocathode. Le bruit intervient
également lors de la reconstruction des imagesra@ie peut introduire des artefacts et influenaer |
rapport signal sur bruit (SNR, signal to noisedgatiLe bruit que I'on retrouve dans les images
reconstruites ne suit plus une distribution de $tmiset dépend en grande partie de l'algorithme de
reconstruction utilisé (Qi 2003, Qi 2005). Il pdiite pris en compte au sein de ces algorithmes ou
encore en post-reconstruction directement surntegyés. Dans la suite de cette thése, lorsque nous
parlerons de bruit, il s’agira en général de laatam des valeurs des voxels dans une RDI donnée

(variance) et une moyenne éventuellement biaiséeapgaort a une valeur réelle supposée.

1.5 Evaluation des performances des caméras TEMP et FE

Les images fournies par facaméra ou la caméra TEP ne correspondent pas &pré&sentation
exacte de la distribution de la radioactivité, ertipulier a cause des défauts du détecteur et de
I'électronique associée. On caractérise par comg@qres caméras par un ensemble de performances
intrinséques. Ces parametres dépendent des catgtés des différents composants du systéme de
détection et sont trés souvent corrélés. Chacuntrd’eeux joue un rble particulier contribuant aux

performances générales des caméras. Pour messr@edermances, il existe plusieurs protocoles,
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dont celui le plus connu de la norme NEMA (NatioEdé¢ctrical Manufacturers Association). Les

principaux parametres sont décrits ci apres.

1.5.1 La résolution en énergie

Elle dépend des propriétés du cristal scintillanttraduit la précision avec laquelle le détecteur
détermine I'énergie du photon. Elle reflete notamtria capacité du systéme de détection a rejeter
certaines sources de bruit comme le rayonnemeifusdifiBendriem 1995). La résolution en énergie
peut étre améliorée par l'utilisation de nouveauatdriaux de détection ou des matériaux semi
conducteurs présentant des caractéristiques piéiegsantes en terme de temps de décroissance, de
rendement lumineux et d’encombrement, par rappoxt @istaux couramment utilisés comme le

Nal(Tl) en TEMP par exemple.

1.5.2 La résolution temporelle

Définie comme l'intervalle de temps qui suit laet#ton d’'un photory et pendant lequel aucun autre
photon ne peut étre détecté. Il s’agit d'un tempmstmrincipalement fonction du cristal (temps de

décroissance) et de I'électronique associée. Ellerthine la fenétre temporelle de détection en TEP.

1.5.3 Le taux de comptage

En TEMP il représente le nombre de coups par secqutill est possible de détecter pour une source
d'activité donnée. Les performances en termes dmptage dépendent essentiellement de la
conception générale du détecteur et de son élégtrmnLes performances en taux de comptage sont
mesurées au moyen de fantdmes pour les examensaérét corps entiers. Le comportement d’'une
caméra TEP en taux de comptage est représent& papport entre les coincidences vraies (signal
utile) et les coincidences aléatoires et diffugéesrespondant & du bruit). Le rapport entre laalig
utile et le bruit peut étre estimé par le calculrdparametre global, le NEC (de I'anglais « noise
equivalent count ») (Strother 1990). Il s’agit d'imtlice représentant le taux de comptage équivalent
d'un systeme ou les coincidences aléatoires etusdiffs seraient intégralement éliminées a
I'acquisition et ou I'on ne tient pas compte desphfications du bruit dues a la reconstruction. La
courbe NEC (Cf. figure 1.15) est obtenue en comtiites différents taux de comptage (en fonction
de la concentration radioactive) et le maximum eteccourbe indique le meilleur rapport entre les
différents types d'évenements mesurés, détermilzaqiage d’activité optimale pour I'utilisation

d’'une caméra TEP.
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Courbes NEC - fantome de 70 cm - NEMA NU2 2000
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Figure 1. 15 : exemple de courbe NEC

1.5.4 La sensibilité

Il s’agit du nombre de coups (photons primairey/afa subi aucune interaction avant d'atteindre le
cristal) détectés dans le FOV par unité de temppaetunité de concentration radioactive (e.g.
cps.kBgt.mIt.s%). Des systémes de sensibilité élevée permettangisition d’images pendant de
courtes durées et la diminution des concentratradgactives administrées. La sensibilité dépend
principalement du type de collimateur utilisé enMME et du rendement lumineux du cristal. La
sensibilité d’'uney caméra n’est pas linéaire lorsqu’on augmenteur tee comptage et décroit méme
lorsqu’on la soumet a de forts taux. En pratiqleygmentation de la sensibilité dgesaméras peut
étre obtenue par l'utilisation de caméras muleg&jusqu’a trois tétes de détection) et « digital®u
chague PM est numérisé individuellement (un CAN P& ou par I'amélioration du systeme de
scintillation ou de photomultiplication. En TEPdansibilité va dépendre du mode (2D/3D) ainsi que
de lefficacité du systeme de détection (un crigaintillant dense, rapide et résolu en énergie
entrainera une sensibilité de détection accruednutmitant le nombre de coincidences aléatoites e

diffusées).

1.5.5 La reésolution spatiale

La résolution spatiale est un parametre quantifeiégradation spatiale tridimensionnelle introglui
par un détecteur lors de 'acquisition de I'imagene source radioactive ponctuelle ou linéaireeEll
est définie comme la distance minimale séparank dewrces ponctuelles, dont les images sont
distinctes et discernables. On utilise généraler@enbtion de largeur a mi-hauteur (LMH ou FWHM
de l'anglais « Full Width at Half Maximum ») de tédponse impulsionnelle ponctuelle (fonction de
dispersion ponctuelle FDP, ou PSF en anglais pdeoint Spread Function ») ou linéaire (figure
1.16). La résolution spatiale intrinséque R de taméra (obtenue en absence de collimateur) est a |
fois fonction du cristal, des photomultiplicatewtsde I'électronique associée et est d’environ8 a
mm pour un rayonnement a 140 keV et un cristal Nal(a limite actuelle d’environ 3mm est liée a

la maniére dont les photons déposent leur éneigis tb cristal et dont les photons optiques sont
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détectés par les tubes photomultiplicateurs. Laluéen spatiale R de lncaméra dépend quant a elle
du détecteur (cristal et électronique associéefgdergie des photons, du collimateur ainsi qudade
distance détecteur-source. Elle augmente avecstandie source-cristal et le diamétre des trous du
collimateur mais au détriment de la sensibilitdaleaméra. Elle peut s’exprimer approximativement
en fonction des dimensions du collimateur (Anger Gdntet 96). De facon générale elle peut étre
augmentée en utilisant un collimateur & géométtaptee ; des tubes photomultiplicateurs améliorés
(e.g. technologie PSPMT, pour Position Sensitivet®Multiplier Tube) permettant de concevoir des
y caméras a petit champ pour I'imagerie de petiggames comme la thyroide (Bussmann 2001) ou
pour I'imagerie du petit animal (Loudos 2003) owam® des cristaux avec un meilleur rendement
lumineux (e.g. YSO (oxyorthosilicate d'yttrium),istaux a base de Lu (Korzhik 2001), YalCe
utilisé pour lesy caméras a petit champ de vue), ou d’'un autre unitie détection comme les
semiconducteurs (études récentes e.g. (Fukizawg Fsso 2009, Ogawa 2009)). En TEP, elle est
conditionnée par la résolution des détecteurs cogwaphe. Pour le fluor 18 ou d’autres positons de
plus faible énergie (< 1 MeV), la résolution spatipeut, en théorie, atteindre moins de 2mm (e.g.
TEP HRRT recherche dédiée cerveau avec une résolution2@enin). Il est important de distinguer

la résolution spatiale intrinséque décrite ci-desstudécoulant directement des propriétés physidees

la caméra, de la taille des voxels de I'image. &il en effet possible de reconstruire des images a
des voxels de dimensions fixées arbitrairement ¢gample 2 ou 4 mm de c6té), cet échantillonnage
précis ne changera en rien la résolution spatif;nséque de la caméra qui reste fixée. Si ledmit
reconstruire une image avec une taille de voxdteppermet de bien localiser les objets représentés
sur I'image, cela aura également pour conséqueacgédiire la statistique de comptage par voxel et
donc le SNR, dégradant ainsi I'image. |l est doaceassaire de trouver un compromis entre la taille
des voxels échantillonnant I'objet et la qualité’deage reconstruite. En routine clinique, lalaifles
voxels est généralement située entre 2 et 5 mmEm T faut également noter que la résolution
intrinséque peut varier avec la position dans kEgh de vue (elle sera plus précise au centre qu'aux
extrémités). La résolution spatiale intrinséqudadeaméra peut étre améliorée en générant une carte
de résolution spatiale (grace a I'acquisition d’sogrce ponctuelle dans tout le champ de vue) et en
l'incorporant lors du processus de reconstructionrporendre en compte I'inhomogénéité dans le
champ de vue (Fin 2008). Elle peut également é&wéliarée en utilisant différentes techniques de

correction des EVP (présentées aux chapitres R et 3
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1.5.6 Performances des caméras TEMP et TEP actuelles

Y -
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Figure 1. 16 : la résolution spatiale du systemiedemnée par la largeur a mi-hauteur (LMH) de

la fonction de dispersion ponctuelle, obtenue agant un profil sur la projection acquise

Les tableaux 1.2 et 1.3 regroupent les différecéeactéristiques des caméras TEMP et TEP actuelles.
A titre d’exemple, lay caméra double-tétes de Tours Helix* Elscint — GH, a été utilisée lors de
différentes études dans le cadre de cette thésee &WHM théorique de 0.0384 d + 0.6617 ou d
représente la distance en mm entre la source irface du collimateur et une résolution spatiale
(d’aprés les mesures de FWHM effectuées sur fantéapdlaire en suivant la norme NEMA) de
13.3mm pour 1€°™c et 14.1mm pour ¥ et une résolution en énergie de 9.6% & 140 keV. L
caméra TEP Gemini Philips (avec scintillateurs &&0O¢ utilisée a Tours lors de différentes études,
posséde quant a elle une FWHM théorique au centfeQy/ d’environ 5 mm et 6 mm respectivement
dans les plans transverse et axial, ainsi qu'us@ugon en énergie de 9% et en énergie du systeme
15%.

Résolution spatiale intrinséque De 3 & 4 mm (petit'lTc)
Résolution en énergie Environ 10%
Taux de comptage max Environ 300 kcps
Uniformité de densité Environ 3%
Linéarité géométrique Environ 1/10 mm

Tableau 1. 1 : performances desaméras actuelles

Résolution spatiale transaxiale De 4 a6 mm
Sensibilité De 8 a 40 cps/kBg/cc
Résolution en énergie Environ 15%
Résolution temporelle De 0.8 & 10 ns environ

Tableau 1. 2 : performances des caméras TEP aetiell
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1.6 Les formats de données brutes et les différents mesl
d’acquisition
Les données brutes peuvent étre stockées au fedgaentiel (« list mod » en anglais) ou incrémental
(frame mode). En mode séquentiel, les informatiefetives a chaque photgrdétecté en TEMP ou
chaque paire de photons détectée en TEP (coordonnées spatiales et tergoéglergie) sont
sauvegardées sous la forme d'une liste d’évenemegatsés chronologiquement. Il est ensuite
possible grace a cette liste de former n'importellguprojection et de procéder a une reconstruction
d'image optimale en faisant varier les paramétreshaités. On peut noter que ce mode
d’enregistrement des données posséde des qualitéeessantes pour effectuer des analyses
dynamiques 4D (e.g. la modélisation de la cinétidue radiotraceur en neurologie). L'inconvénient
majeur du mode séquentiel est qu'il nécessitecdpacités de stockage importantes au vu du volume
de données a enregistrer. Le mode incrémentalstergiiant a lui a réorganiser les données acquises
(triées dans des histogrammes) dans le but d’'aecdk traitement. Pour ce mode de stockage des

données on perd les informations spécifiques aushégénement.

Il existe deux modes d'acquisition des donnéeandele statique et le mode dynamique, chacun
pouvant étre associé a un type d’acquisition : n®igkdD (TEP) ou planaire/tomographique (TEMP).
Pour une acquisition statique une seule image aglise. L'information temporelle associée aux
photons détectés n'est pas exploitée et on utidizec l'information détectée pendant la durée de
l'acquisition. L'acquisition dynamique consiste gua elle a acquérir une séquence d’'images espacées
dans le temps et ainsi a obtenir des informatiamtitatives sur le fonctionnement d’organes teks g
le cerveau, le cceur ou les poumons (cinétiqueaisoh intermoléculaire). Les applications les plus
rencontrées sont I'imagerie cardiague dynamiquealjerie rénale dynamique ainsi que I'imagerie du
cerveau dynamique. En TEMP, les deux modes d'aitignigrécédents peuvent étre utilisés avec un
seul radiotraceur ou en mode multi-isotopique. @lise plusieurs radiopharmaceutiques (deux ou
plus) possédant un tropisme différent pour le tissble. Les images sont alors générées
simultanément dans deux fenétres spectrométrigiséisaies (correspondant au pic photoélectrique

de chacun des deux radiotraceurs).

Dans le mode planaire, facaméra reste en position fixe durant toute I'asitjon. Les projections
obtenues représentent alors une vue bidimensienrddl la distribution tridimensionnelle du
radiotraceur lorsqu’il est fixé de facon relativerhestable dans I'organisme et fournissent des
informations essentiellement qualitatives car lenhe de coups détectés dans I'image dépend de la
profondeur de I'organe étudié. On peut cependatenibdes parameétres quantitatifs en appliquant

une correction d’atténuation. En mode tomographides tétes d’acquisition de la caméra sont en
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rotation autour du sujet et plusieurs dizaines dijes (projections) sont successivement acquises,

chacune sous un angle différent.

Les modes d'acquisitions 2D et 3D en TEP sonttil@ssen figure 1.17. Le mode 2D consiste a placer
des septas devant les cristaux. Les photons deKBV¥1qui ne sont pas dans l'axe des septas ne
parviennent alors pas jusqu’au cristal ou ne sastgris en compte du fait de leur perte d’'éneiRge.
conséquent, seules les détections en coincidemeensunt dans le plan d’'une couronne ou dans des
plans adjacents sont considérées. En mode 2D, PariEEdétecte que des plans directs ou obliques
adjacents et convertit ces derniers en plans direttest ensuite possible de procéder a la
reconstruction d’'un volume 3D par empilement dé&dintes tranches acquises indépendamment les
unes des autres. Ce principe diminue la sensilitéa machine mais facilite la reconstruction. Le
mode 3D est réalisé en I'absence de septa et tgenFhqui parviennent jusqu’au cristal peuventsalor
venir de toutes les directions, ce qui fournit omalleure sensibilité mais nécessite une reconsbnc

3D plus complexe mais plus représentative du vol8Dénagé. Les événements aléatoires, et surtout
diffusés doivent impérativement étre corrigés densnesure ou leur nombre augmente de facon
significative dans ce mode d’acquisition. On peg&lément noter I'augmentation de sensibilité en
mode 3D qui permet de réduire la dose administnéaeatient et/ou la durée d’acquisition de I'examen

TEP pour une méme qualité statistique dans l'in@genue.
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Figure 1. 17 : modes de fonctionnement 2D et 3DER

1.7 La reconstruction tomographique

Les méthodes utilisées sont les mémes pour la sacation des images TEMP, TEP et également
TDM. Le terme tomographie provient du grec «tomosignifiant « section » et « graphein »
signifiant « écrire ». Dans le cas de la tomographémission (en TEMP ou TEP) elle consiste donc a

visualiser la distribution radioactive au sein deganes en tranches. Pour cela, il faut acquéus so
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plusieurs incidences, les images planaires, ouegtions, de la répartition d’'une grandeur (la
radioactivité) distribuée dans un objet tridimensiel (I'organisme étudié).

En TEMP, l'information est obtenue a I'aide d’unu(des) détecteur(s) qui tournent autour de lagarti
du corps a explorer (suivant une orbite circulaing elliptique). Pour chaque incidence, le(s)
détecteur(s) réalise(nt) une acquisition de l'olgjetier sous un angle différent. De ce fait, dutant
rotation (en générale de 360°), des projectiongmadsionnelles définies par une série de lignes
paralleles sont acquises selon le pas de matricha#é (32, 64 ou 128) et nécessaire a la
reconstruction de plusieurs plans de coupe.

En TEP, on utilise plusieurs couronnes de détestetion utilise la notion de ligne de coincidence
(LOR) qui représente un volume (VOR de I'anglaisotume of response ») défini par la distance
séparant deux détecteurs et la section de ceuRfcifigure 1.18). La localisation de la source est
déterminée par l'intersection des lignes de coamig consécutives a de nombreux événements
radioactifs enregistrés par les détecteurs. Le memé photons enregistrés pendant un temps t permet
de calculer la distribution et la concentrationaleadioactivité dans le volume des coupes défipés

les couronnes pendant cet intervalle de temps.

Détectenr |

,...-‘:/ I)v]zw'zv‘.lz 1

7

Détectenr 2 Détecteur 2

Figure 1. 18 : lignes de coincidence et volumes@sés

Une étape de reconstruction tomographique est s#icesafin de déterminer la distribution de

l'activité en coupes de l'objet et cela a partir des projections. Les divers algorithmes de
reconstruction peuvent étre classés en deux tylessméthodes « analytiques » (méthodes d’analyse
directe) utilisant des équations qui font le rappamtre les projections et I'objet et les méthodes
« algébriques » (méthodes itératives) ou la soluiidtiale est successivement modifiée jusqu’a

atteindre une limite jugée statistiquement reprisgime de I'objet.

Transformée de Radon et problématique de la reconstructmmographique
Notons dans un premier temps que la distributidnm@ue de la radioactivité est considérée comme
une succession de coupes bidimensionnelles. Nqesers dans les paragraphes suivants le principe

de reconstruction d’'une activité bidimensionnellepartir de projections monodimensionnelles.
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Considérons une coupe d'un volume contenant urr fadioactif (cf figure 1.19), on peut définir la
distribution de la radioactivité par une fonctidr,§) qui en chaque point de coordonnée (x,y) @unpl
de coupe danR? donne le nombre de photopgmis. A une ligne de projection faisant un arfgle
avec l'axe x correspond une fonction pjuqui en tout point de coordonnée u de la projecfait
correspondre la somme de toutes les activités néréas sur un axe perpendiculaire a I'axe u. Sur la
figure 1.19, le repére cartésien (O,x,y) fixe @étd la distribution d’activité tandis que le reper
tournant (O,u,v) est associé &laaméra en rotation a I'incidenée

.
"'u
\

I'|
f—
L=r]

£

Figure 1. 19 : projection p(1) de la distribution d’activité f(x,y) sous I'angle

p(up) correspond au nombre de photanslétectés au point u pour l'incidenée L'opération de
projection permet de réduire une fonction 2D a ufenction 1D et les projections

monodimensionnelles pf), sous lI'angléd, peuvent s'écrire :

p(w,0) = [*7 f(x,y)dv (1.2)

Avecu = x * cos(0) + y * sin (8) on définit la transformée de Radon de la fonc#bnf(x,y) comme
I'intégrale double selon une directién

Ro(W)[f(x,y)] = f_J:o f:: f(x,v)8(x * cos(8) + vy * sin(0) — u)dxdy (1.3)
Ou 6(x) est 'impulsion de Dirac.

Cette transformée permet de passer du domainelkpati) au domaine de Radon fy,c'est-a-dire

de I'objet aux images de projections de cet olgetis différentes incidences. La superposition des
lignes de projections relatives aux coupes dednlgour chaque ange permet d’obtenir ce que I'on
appelle un sinogramme (figure 1.20).
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Figure 1. 20 : espace cartésien et correspondarees despace des projections de Radon pour unecequonctuelle

L'objectif de la tomographie est de retrouver latidbution radioactive f(x,y) a partir de ses
projections p(#), ce qui revient a inverser la transformée de Rad@ependant, cette derniére
suppose un nombre infini de projections et les gutigns acquises par le détecteur sont
échantillonnées et numérisées et présentent égalemeoruit de mesure de nature poissonnienne. La
résolution du probléme de reconstruction tomogigpdine conduit donc pas a une solution unique et

stable. On peut procéder a l'inversion de facorysiqae ou de facon algébrique.

Méthodes analytiques

Les méthodes analytiques de reconstruction repassenine inversion analytiqgue de la transformée de
Radon. Elles supposent que les données sont cesatetugue la valeur d'une projection est connue en
chaque point (8) du sinogramme. La méthode analytique la plusnépa du fait de sa rapidité
d’exécution et de sa facilité d'utilisation esttechnique de rétroprojection filtrée (ou FBP pour
« Filtered Back Projection » en anglais) (e.g. Kara 1989, Kinahan 1994). Pour déterminer f(x,y)
connaissant p(@), on procéde intuitivement & une projection inegretroprojection). Cette opération
constitue une solution approchée de la transforimésrse de Radon. Cependant chaque point de la
projection contient alors des informations sur ¢olat ligne de projection et les structures de lgma
reconstruite n'apparaissent pas nettement. Il @dipee qu’'on appelle des « artefacts en étoilee> qu
'on peut réduire en filtrant les projections voiles coupes reconstruites. On aboutit ainsi a la
rétroprojection filtrée.

L’algorithme de rétroprojection filtré est basé sithéoréeme des projections, ou théoreme du profil
central, qui revient a convertir la transformée Ftrurier d’une projection par rapport a u en la
transformée de Fourier bidimensionnelle de la ihistion a reconstruire. Ce théoreme énonce que la
transformée de Fourier & une dimensiB(w, 6), de la projection d’anglé, p(uf), correspond au

profil central de la transformée de Fourier a ddumensions (w,, w,) de la fonction initiale f(x,y),
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w, wy, etw, étant les coordonnées fréquentielles. Les etapdaldorithme de rétroprojection filtrée
sont donc les suivantes :

» Pour chaque incidend® on calcule la transformée de Fourier PQw, 0) de la projection

p(ub)

» On procéde a un filtrage multiplicatif de cettengBbrmée de Fourier péw| (filtre rampe)

* On calcule la transformée de Fourier 1D inversetdgue projection filtrée

« On procede a la rétroprojection des projectiotiseéks.
L'objet f(x,y) a reconstruire est donc vu comme rédroprojection des projections filtrées par
l'introduction d'un filtre rampe|w|. Ce dernier ayant pour conséquence d’amplifierngmiéere
importante les hautes fréquences (correspondamicipalement au bruit), les algorithmes de
rétroprojection filtrée utilisés actuellement seveat d’autres filtres. On peut citer les filtrésshnts
ou passe-bas (e.g. Hann (Gilland 1988), Butterw@iland 1988), Gaussien (Madsen 1985)) dont le
réle est d’éliminer les hautes fréquences domipa@ede bruit ; et les filtres de restauration (slnol
e.g. Metz, Wiener ou plus évolués basés par exesyldes ondelettes comme (Zhao 1999)) qui
s’'adaptent au niveau du signal et du bruit danddesmées acquises.
D’autres approches analytigues ont été développgéesce soit pour les modes d’acquisition 2D
(Cheung 1991) ou 3D (Kinahan 1989, Defrise 199kafis 1994). Aussi, d’autres algorithmes
comme les méthodes SSRB (pour Single Slice Relghiibaube-Witherspoon 1987) et FORE (pour
Fourier Rebinning) (Defrise 1997) s’intéressentaafdcon dont les données 3D peuvent étre
rééchantillonnées pour utiliser des algorithmespRs rapides (pour les méthodes analytiques, ou

algébriques).

Méthodes algébriques

Comme il nexiste généralement pas de reconstruciioalytique exacte (le nombre de données
disponibles étant fini et vu qu’en pratique I'adgtion n’est pas une projection idéale et contidae
I'objet), d’autres méthodes de reconstruction tiées et optimisées ont été développées. Ces
derniéres fournissent un résultat de qualité saepégia celle des reconstructions analytiques comme
on peut le voir en figure 1.21. On considére agmése probléme comme discret ou les projections
sont décrites sous la forme d’'un vecteur de dineenBixN2 (avec P le nombre de projections sous
lesquelles I'objet est vu par la caméra, et N2Hatdillonnage du détecteur en « bins » de détéction
La distribution d’activité dans le volume étudié également discrétisée et décrite par un vecteur d
dimension V ou V représente le nombre de coupes transaxiedesmstruites de V2 voxels.

La transformée de Radon discréte s’écrit alors cersuit :

pi =2 Rij fi + & (1.4)
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Avec p I'élément i du vecteur projection, félément j du vecteur de distribution d’activit®, la
matrice de I'opérateur de Radon de dimension®(P})l ete; le bruit statistique dans les projections
acquises. Un élémef; de la matriceR représente la probabilité qu’un photon émis d’'arel j soit
détecté dans un pixel de projection i. Chaque na&thest une maniere différente de résoudre

algébriquement le systeme précédent pour en tirer f

1-FBP-AC

2-0SEM-AC

>

Figure 1. 21 : coupes d'images TEP cliniques retaiites par FBP et OSEM, les deux avec correctiattéhuation (AC)

La résolution du systéme passe a présent par gesclyes qui affinent une évaluation de lI'image a
estimer au fur et & mesure des itérations. On mbémsi des images plus précises mais en contre
partie nécessitant de plus grandes puissanceslad (@efrise 2007). Ces méthodes itératives sont
actuellement devenues une réalité clinique esdlent{®i 2006) et les machines commerciales
implémentent toutes un algorithme itératif remplagde plus en plus I'approche par rétroprojection
filtrée.
Les méthodes itératives offrent des amélioratioas napport aux approches analytiques dans la
mesure ou elles peuvent tenir compte d’'un modelsigbe du processus d'acquisition comprenant
une description des aspects déterministes (diffusf®nse impulsionnelle des détecteurs, etc...) et
des aspects statistiques (comment les mesurepeton varient autour de leurs valeurs moyennes
estimées). La détection de photgrsuivant une loi Poissonnienne c’est ce type deéaheostatistique
qui est couramment employé mais d’autres modeletodaées peuvent étre choisis (approximations
de Poisson (Bouman 1996), Poisson décalé (Yavu@)18€...). On considére également un critere
qui définit la solution choisie (principe d’estirfat qui définit la « meilleure » image). Ce prineipst
souvent exprimé mathématiquement en tant que fomdi colt ou objectif. Le principe le plus utilisé
en reconstruction itérative est le critere du maximde vraisemblance (« Maximum Likelihood »,
ML) consistant a trouver f qui maximise la vraisggamce de la mesure.
Dans le processus de reconstruction, a chaqudidtérda distribution d’activité estimée™fest
calculée en fonction de la distribution d’activigstimée ¥ & litération précédente. A chaque
itération, 'algorithme procéde a la comparaisos geojections calculées a partir de la distribution
d’'activité estimée a [l'itération précédente avex peojections originales acquises. La différende es
utilisée afin de calculer un facteur de correctappliqué pour générer une nouvelle distribution
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d’activité. C’est la relation mathématique entrefdeteur d’ajustement et la nouvelle distribution
d’activité estimée qui caractérise la méthode tikeaUne des difficultés est de trouver un comgsom
entre la convergence vers la solution et le biésiltant des itérations successives car le bruis da
l'image augmente avec le nombre d'itérations. tldesic nécessaire d’avoir recours a des contraintes
comme un post-filtrage ou un arrét des itératiomsnt convergence (Defrise 2007). La méthode
MLEM (pour « Maximum Likelihood Expectation Maxina@ition ») (Shepp 1982) est a la base des
algorithmes itératifs qui ont été développés pasude. Il s’agit d'une méthode statistique tenant
compte d'un bruit non stationnaire essentiellem@mttype Poisson ou Il'algorithme détermine la
vraisemblance de ses solutions par rapport au mqgoi@babiliste choisi. Cet algorithme travaille
directement sur les données brutes de projectiarmiPles algorithmes qui ont suivi, on peut citer
'algorithme OSEM (pour « Ordered Subsets ExpemtatiMaximization ») (Hudsonl1994) qui
correspond a une méthode MLEM accélérée par ldesiprojections en sous-ensembles. Cependant
des reconstructions bruitées peuvent survenirogi tle sous-ensembles sont utilisés. L’algorithme
OPLEM (One-Pass List-mode Expectation Maximizati(R¢ader 2002) travaille quant a lui sur les
données list-mode et représente une évolution algofithme MLEM. On peut finalement citer
l'algorithme RAMLA 3D (Browne 1996), qui a été démppée comme une version régularisée de
MLEM.

1.8 Temps de vol

Le principe du temps de vol (en anglais TOF potime of flight ») consiste & utiliser la mesure du
temps entre les impacts des deux photons en cefmmdsur les détecteurs afin d’en déduire une
probabilité de position du lieu d’annihilation darligne de réponse (probabilité en général moéélis

par une gaussienne) (illustration figure 1.22).
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Figure 1. 22 : illustration du principe de temps &

Ce principe n’est pas appliqué dans le schémamgiémnement du scanner TEP classique ou on ne
prend on compte que la ligne de réponse entredas détecteurs. Cette idée date des années 60
(Anger 1966) mais le premier scanner TEP utilidanfOF n’a quant a lui été construit que dans les

années 80 (Ter-Pogossian 1982). En effet, la @telss photon est supposée étre la vitesse de la

lumiére soit 3.1&m/s, et I'application d’'un tel principe nécessiienc en pratique (pour obtenir un
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impact significatif sur la qualité des images) @fmwne résolution temporelle d’environ 500 a 750
picosecondes (18 s) (Karp 2008). Dans les années 80, une telldutsio temporelle était obtenue
essentiellement au moyen de cristaux de fluorurbadgum (Bak), caractérisé par deux émissions
lumineuses dont 'une a une constante de décraiesde I'ordre de 0.8 ns (Allemand 1980, Laval
1983). En pratique, cette résolution temporellengtrde localiser le point d’annihilation sur lané
avec une précision de l'ordre de 7.5 cm en utitigam algorithme de reconstruction adapté pour
prendre en compte l'information supplémentaire géméar le TOF. Cependant, le Baffésente un
rendement lumineux ainsi qu’une densité relativerfebles entrainant des performances en deca des
systémes TEP standard en terme de résolution kpatiade sensibilité (Karp 2008) ; et les systemes
électroniques de I'époque n’étaient pas adaptémne de rapidité et de stabilité. De nos jours,
I'amélioration des puissances de calcul des systéébectroniques, et l'utilisation de nouveaux
cristaux tels que le Lutetium Yttrium Orthosilicadepé au Cérium (LYSO, utilisé dans un scanner
TEP/TDM commercialisé par Philips (GEMINI TF) gérale TOF) permettent d’obtenir une
estimation du lieu d’annihilation tout en préseitvéas parameétres essentiels de sensibilité et de
résolution spatiale. La figure 1.23 illustre laféiience de qualité entre un systeme TEP classique e
systeme TOF. Comme on peut le voir sur les imaggs derniéres sont plus améliorées en terme de
contraste et de SNR que de résolution spatialep(R@08). En effet, I'estimation de la position de
'annihilation peut étre ramenée a quelques certaaéen utilisant une résolution temporelle de
I'ordre de 600 ps (pour le LYSO) mais cette valesr largement supérieure a la résolution spatiale
d’'un scanner TEP (entre 5 et 6 mm habituellemésat)résolution spatiale n’est par conséquent pas
améliorée. Cependant, cette précision de quelgmesst beaucoup plus petite que la largeur des
patients (Karp 2008) et permet donc d'obtenir unécigion supplémentaire qui aura un impact en

terme de SNR. L'amélioration obtenue sera d'aysug grande que le patient sera corpulent.

|

@
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Figure 1. 23 : comparaison de la qualité d'image Biméme patient entre un systeme TEP classiqueeatre, et un

systeme TEP TOF a droite (image CT a gauche), desiconditions d'acquisitions et de reconstructitamtiques.
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1.9 Mise en ceuvre de la quantification

La quantification représente une étape souventspedisable en tomographie d’émission. Une
connaissance précise de la quantité de radiotrdoeie sur les sites spécifiques doit permettre de
fournir des indications quantitatives sur la foootétudiée. Cependant, I'exactitude de la mesuta de
concentration radioactive dépend de la correcties différents phénomeénes physiques pour obtenir
une information représentative de la distributiom idiotraceur. De plus, la quantification va
dépendre de la corrélation entre le niveau deifiragt la mesure de la fonction biologique concerné
Nous illustrons ci aprés ces différents aspects deas de la TEP aiF-FDG ou la fixation est
souvent exprimée par un indice quantitatif standarde SUV (Standardized Uptake Value) (Thie
2004). Il s'agit de l'index quantitatif le plus Erment utilisé en pratique clinigue (Ramos 200Xeet
dernier permet la comparaison d'examens de différpatients au sein d'études ou de différents

examens d'un méme patient.

L'obtention d'une image corrigée des différents miv@énes physiques résulte d'une série de
corrections qui ont été vues dans ce chapitre dcton du diffusé, de I'atténuation, etc...). Unesfoi
'image corrigée, il est possible d'effectuer uneantification relative permettant de comparer les
différentes fixations au sein du volume exploréintonvénient d’une telle quantification réside
toutefois dans le fait qu'il est difficile d’obtendes valeurs quantitatives permettant par exemgle
suivre l'efficacité d'un traitement ou de compaides résultats entre différents individus. Afin
d’obtenir une quantification absolue reflétant éacentration réelle du radiotraceur en kBg/mLstl e
nécessaire de passer par une calibration de laradenplus souvent a I'aide d'un fantéme homogene
dont la concentration radioactive est parfaiten@rinue afin d’obtenir une correspondance entre
nombre de coups/voxel et kBg/mL. Il s'agit 1a d’'usenple relation d’étalonnage et non d'une
correspondance exacte dans la mesure ou les c¢mtomms mesurées ne sont pas forcément justes et

les effets non parfaitement corrigés.

Dans le cas de la TEP au 18F-FDG, de nhombreuxuraeat cherché a standardiser la quantification
des images afin de réduire la variabilité et lajettivité liées a l'analyse visuelle et manuella. E
pratique clinique, la concentration radioactive @vaque point de I'image est moins utile qu'une
normalisation de cette valeur prenant en comptgigmtité injectée au patient et la morphologieale ¢
dernier. Le calcul du SUV (Thie 2004) permet d'efter une telle normalisation basée sur le rapport

entre la fixation du traceur et la dilution homogélu traceur dans le volume du patient comme suit :

fixation (Bq/ml)
activité(Bq) /volume(ml)

SUV =

(1.5)

ou la fixation correspond a I'image quantifiée damére absolue (Bg/mL), I'activité (Bq) est celle
injectée et rapportée au moment T de la mesure eblume est celui du patient. Ce denier est

généralement remplacé par son poids en supposandansité moyenne de 1. A titre d’exemple un
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SUV de valeur 1 indique que l'activité est diluéefdcon uniforme dans le volume. Un SUV de 10
dans une lésion indiquera que la fixation est 18 fmpérieure a la dilution uniforme du traceur.
D’autres approches ont été proposées a la plageldme du patient (ml) comme la surface du corps
(Body Surface Area ou BSA) ou encore la masse maigr la distribution du FDG est plus faible
dans la masse adipeuse. Si le SUV est utiliséirigee pour différencier une fixation maligne d’'une
bénigne des études ont souligné les limites d'ualew SUV pour le diagnostic (Huang 2000,
Loannidis 2003, Demura 2003) notamment dans leecd@tudes multi-centriques (Boellaard 2004).
Il est méme montré que dans certains cas, |'uitisadu SUV peut entrainer une erreur de diagnostic

concernant I'évolution d'un patient au cours ditéraent (Freedman 2003).

1.10 L'imagerie multi-modalités

L'acquisition anatomique TDM est actuellement séié en routine clinique dans le cadre des examens
TEP au 18F-FDG pour la fusion des données, l'aitielacalisation de l'information fonctionnelle,
ainsi que pour la correction d'atténuation (voiragaaphe 1.4.2) La figure 1.24 illustre I'examerPTE

effectué en routine clinigue ainsi que la fusios dennées anatomiques et fonctionnelles.

TDM 3
(20 s total) T e

Fusion TERP/TDM

TDM TEP

TER

(20 min total) ML

TDM TEP

Figure 1. 24 : illlustration d'un examen TEP/TDNhdges obtenues avec leur fusion.

Que ce soit en TEMP ou en TEP, la tomographie dgiomn est utilisée dans différents domaines de la
médecine et en particulier en neurologie, en chgie et en oncologie, la majorité des applications
concernant I'oncologie. Une localisation anatomiquécise n’est souvent pas évidente sur les images
TEP présentant une résolution spatiale de I'ordrésch 6 mm et ou seules les structures fixant le
traceur sont visualisées. D’'un autre coté, I'imagelite anatomique, par rayon X (TDM) ou par
résonance magnétique (IRM) permet d’'obtenir lallsadon des structures anatomiques avec une

précision sub-millimétrique. L'intérét de la muitiedalité est donc de combiner ces deux types
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d’'imagerie fonctionnelle et anatomique afin d’arofdr l'interprétation des images et par conséquent
le diagnostic des patients. Le repérage anatondiquagtir de I'image TDM ou IRM acquise lors d'un
examen annexe a représenté une premiere étapendiedriels ont ensuite proposé des appareils
regroupant I'imageur TEP et I'imageur TDM sur lem#statif. La correction d’atténuation peut alors
se baser directement sur I'examen TDM qui estgédieaucoup plus rapidement que les acquisitions
de transmission par sources radioactives extednescouplage anatomo-fonctionnel est un outil
intéressant en pratique clinique. Grace a un rgeakt une fusion des deux modalités ce type
d'imagerie apporte une information fonctionnelleeavun repérage anatomique précis, pouvant
notamment étre utilisé (e.g. via une imagerie TEMMTau '®F-FDG) pour I'optimisation des
balistiques de radiothérapie (Vanuytsel 2000). éddhtes études ont montré que I'utilisation
complémentaire de I'imagerie TEP a l'imagerie amatpie (habituellement utilisée pour définir le
traitement de radiothérapie) permet d’améliorer planification et les résultats du traitement
(Ashamallaa 2005, van Baardwijk 2008). |l est celaen nécessaire de prendre en compte certains
aspects techniques. Les coupes TDM sont acquiseswtaintervalle de temps trés court et elles ne
correspondent pas rigoureusement aux images di@migsi elles sont mesurées pendant plusieurs
minutes et représentent donc des images fonctiesnel’'une activité « moyennée ». Les
modifications du positionnement du patient tellage des mouvements fortuits ou la respiration
peuvent générer des artefacts notamment au monreelat cbrrection d’atténuation (Goerres 2002).
Gréace a I'apport de I'anatomique dans I'imageridtimodalité, il est possible de corriger les images
fonctionnelles, notamment dans le cadre de la ctore des EVP dont fait I'objet cette thése (cf.
chapitre 2 et 3) ou dans le cadre des acquisitiiymamiques et de la correction des mouvements
respiratoires et cardiaques. Les machines hybiideposées actuellement sont diverses dans leur
conception que ce soit au niveau du détecteur TEeRcglui du scanner X. L'association d’un scanner
TEMP et d'un scanner TDM est plus ancienne maike aBun imageur TEP avec un TDM date de
'année 2000. Actuellement, tous les systémes cawimex sont systématiquement des machines
TEP/TDM. Des systémes TEP/IRM ou TEMP/IRM existeléja pour la recherche et certains
constructeurs comme Siemens commencent a comniggcidé telles machines (e.g. TEP/IRM dédié

cerveau)

1.11 TEMP et TEP en contexte clinique

Nous considérons ici la TEMP et la TEP dans leuttexdte clinique en présentant tout d’abord les
principaux radiotraceurs utilisés ainsi que leumdme d’application. Nous nous attardons également
sur un cas particulier de I'utilisation de la TEMR neurologie avec I'analyse des récepteurs de la
dopamine pat?i-iodobenzamidet3-1BZM) qui a fait I'objet d’une part importante deette thése.
Nous abordons finalement un autre cas particudigtte fois ci de I'utilisation de la TEP en oncadtag

avec le'®F-fluoro-désoxy-glucose.
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1.11.1 es radiotraceurs

L'intérét d’'un isotope radioactif d’'un élément déténé (actuellement environ 300 sont disponibles)
est de présenter des propriétés chimiques idemstiguecelui-ci mais en émettant en plus des
rayonnements dus a l'instabilité de son noyau.otéipe radioactif est souvent associé a une molécule
(sélectionnée pour son tropisme, c'est-a-dire gmai® a cibler un organe ou une cellule plus
spécifiguement), ou vecteur, I'ensemble marquesterg formant ce que I'on appelle un traceur
radioactif, communément appelé radiotraceur owmdirmaceutique. L'isotope radioactif est choisi
selon ses propriétés chimiques : son adjonctiomsemolécule ne doit pas modifier les propriégs d
celle-ci et la liaison entre le marqueur et le gactdoit étre forte afin d’éviter un détachement
potentiel. L'isotope radioactif est également chs&don la nature de son rayonnement (émettears
TEMP et émetteurs de positions en TEP) et la deenpliysique de I'isotope radioactif ou période de

temps T, au bout de laquelle la moitié des atomes de o&ipe s’est désintégree.

Les radiotraceurs en TEMP

Le radionucléide le plus couramment employé acusdnt et satisfaisant au mieux la majorité des
critéres précédents est le technétium 99 métas{@blec). C’est un émetteuy pur, produit par
désintégratior du molybdéne 99, et dont le spectre ne comporimnguseule raie a 140.51 keV. Sa
période physigue de 6 heures environ est suffisathemurte pour limiter l'irradiation du patient et
suffisamment longue pour que la décroissance rativeasoit dans la plupart des cas négligeable le
temps de la réalisation de I'examen TEMP.P'8Tc peut étre associé & de nombreuses molécules
biologiques permettant son utilisation pour deslésusur les os, le cceur, ou encore le cerveast Il e
actuellement utilisé dans plus de 90% des examemaéecine nucléaire et sa production a partir
d'un générateur portable le rend facile d'accéscetine clinique et peu codteux. D'autres traceurs
sont également utilisés. Parmi eux on peut noténd#ium 2°*Tl, le xénon™**Xe, I'iode ** et I'iode

13, Tindium *in ou encore le galliufi’Ga. Un des traceurs diagnostiques jouant un ropeitant

en TEMP et qui a été utilisé lors de ce doctoratiesle **. Il s’agit d’un radionucléide de référence
pour I'imagerie des différents récepteurs de I'oigae, comme par exemple les neurorécepteurs. Sa
période physique est de 13 heures environ et éaprancipale de son spectre d'énergie d’émission
est de 159 keV.

Le radioisotope est souvent administré par voi@ugineuse et parfois par inhalation et ce soundor
chimique convenable ou bien associé a une molétule.fois le radiotraceur administré au patient,
celui-ci se répartit dans le(s) tissu(s) cibletses photong qu’il émet sont détectés parfaaméra,
fournissant des images de la distribution radigactle ces photons dans l'organisme étudié. En
imagerie nucléaire, seule une trés faible quadttéadiotraceur est nécessaire (de I'ordre de gaslq

nanogrammes) afin de fournir une image exploitabpeésentative de phénoménes physiologiques.
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En terme d’'imagerie pour I'oncologie on peut ndéecas de la scintigraphie osseuse corps entier ou
SPECT au®™Tc-HDP pour les bilans d’extension tumorale. |l ségiaussi de nombreux traceurs
spécifiques de la détection de tumeurs particidiéfetitre d’exemple on peut citer #'1-MIBG ou
124_MIBG (metaiodobenzylguanidine) utilisés pour leaghostic des phéochromocytomes (tumeur

rare des ganglions sympathiques) et neuroblast@magur du systéme nerveux sympathique).

Les radiopharmaceutiques utilisés en TEMP céréhpalevent étre divisés en deux groupes, les
radiotraceurs du débit cérébral (EGTc-HMPAO, le*31-IMP) et les radiotraceurs neurochimiques
utilisés dans I'étude de différents systémes deatnsmission (e.g*?1-IBZM, I' *3-PK11195,*33-
IBVM ou I'**3-pCIT)

Bien que la plupart des programmes de recherchkesurouveaux radiopharmaceutiques portent sur
des traceurs utilisés en TEP (modalité d'imageéerite par la suite), différentes équipes contihuen
de travailler sur des nouveaux traceurs TEMP peardifférents domaines de la cardiologie, la
neurologie et I'oncologie. On peut citer par exeengé nouveaux traceurs TEMP de la démence dont
une liste récente peut étre consultée (Vergote)2009

Cas particulier de I'imagerie du systéme dopaminignge en TEMP

L'étude in vivo de la neurotransmission constitue un outil fondamle dans I'exploration

fonctionnelle du cerveau, en apportant des rensgeignts physiopathologiques importants pour le

diagnostic et la thérapeutique.

Parmi les radiotraceurs de la synapse dopaminexdfigure 1.25) en TEMP on peut citer :

» les transporteurs de la dopamine (DAT) au niveabaluton pré-synaptique des neurones nigro-
striés, par exemple'f-loflupane (ou DaTSCAN), i3-pCIT, le **-FPCIT, ou encore 1&43-
PE2I.

» les récepteurs dopaminergigues post-synaptiqueenéisbement D2 (D2R), des neurones
striataux, par exemple ‘f9-lodobenzamide (ou?3-1BZM, radiotraceur le plus couramment

utilisé pour ce type de tracage) otf1-Epidepride.
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Meurone nigro-strié
ré-synaptique

Meurone striatal
post-synaptique

Figure 1. 25 : synapse dopaminergique
Grace a ces radiotraceurs de la neurotransmissigantinergique, il est possible de mettre en
évidence la dégénérescence ou la perte neuronial@réesynaptique nigro-striée (corps cellulaire
dans la substance noire au niveau des pédoncytepse dans le noyau caudé et le putamen c'est-a-
dire le striatum) soit post-synaptique (neuronegatsiux) (Cf. figure 1.26 pour le schéma des
structures cérébrales : noyaux gris centraux s@r ecoupe transverse (en orientation commissure

antérieure- commissure postérieure)).
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Figure 1. 26 : schéma des structures cérébrales

Les radiotraceurs du DAT peuvent mettre en évidémgerte des neurones dopaminergiques et donc
confirmer [l'origine pré-synaptique d'un « syndronparkinsonien » (akinésie, rigidité crantée,
tremblement de repos et troubles posturaux). Unodigghnd des D2R va permettre de faire le
diagnostic différentiel devant un syndrome parkimen entre maladie de Parkinson (MP) et les autres
maladies extrapyramidales, ayant des lésions [iffuseés sur tous les noyaux gris centraux (striagtum

pallidum, thalamus) (syndromes Parkinson-plus, SPP)
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Différentes études ont montré une atteinte iso&&ergurones de la substance noire, et donc du DAT,
avec une préservation des neurones du striatughoret une densité de D2R normale, dans la MP

(Verstappen 2007). En revanche, dans les SPHstkaxne atteinte a la fois du DAT et des D2R.

L’analyse visuelle des images est souvent insuffesgpour affirmer la diminution de fixation d’un
traceur, en particulier dans le cas d&IFIBZM. Une approche quantitative des images estcdo
indispensable afin de déterminer une diminutionlaopréservation des D2R et donc des neurones
striataux. Toute quantification d’'un traceur petite édéterminée au moyen d'une modélisation
compartimentale de sa fixation. Celle ci est ob¢eaprés analyse des résultats d’'une étude cinétique
avec préléevements artériels et acquisitions dynaesigpermettant de déterminer les cinétiques de
concentrations plasmatiques et de fixation cérébilah modélisation compartimentale de I'IBZM a
été effectuée par Laruelle (Laruelle 1994). Cettel@tisation a permis de montrer que le potentiel de
liaison (PL ou BP en anglais pour « binding potant) (Ichise 2001) pouvait étre calculé, a
I'équilibre de fixation entre le compartiment irdgtiel/plasmatique et les D2R par le rapport efdre
fixation dans la région cérébrale ou se situentD2R (striatum) et la fixation dans une région de

référence, dépourvue de D2R (lobes occipitaux) :

PL* — Bmax —

capacité totale de liaison sur les D2R __ fixation striatale (1 6)
Kp constante de dissociation de l'IBZMsur le D2R fixation occipitale )

Cependant, la quantificatian vivo subit tous les facteurs limitant de la TEMP, dootamment les

EVP (décrits succinctement précédemment et de fadas compléte au chapitre 2) qui reste un
probléme majeur dans le cas de la TEMP'&{BZM, les EVP étant plus importants pour les
structures de petites tailles et profondes comnstrigtum. La sous-estimation de la concentratien d

radiotraceur dans les striatas est alors voisirg08e (Soret 2003).

Une part importante de cette thése a été consadiamélioration de la quantification de I'IBZM et
notamment par une correction des EVP (qui n'estgmsiquée en routine clinique) dans le cadre
d'une étude statistique sur 100 patients pour bgristic différentiel entre les MP et SPP. Si
différentes approches ont été testées. Les teatmide correction qui ont été retenues sont deux
méthodes de référence (Rousset 1998(a), Boussif),2frésentées dans I'état de I'art au chapitre 2.
Cette étude statistique ainsi que les résultatenoist sont présentés en Annexes dans la mesure ou

I'étude s’écarte de la thématique principale déedbiese.

Les radiotraceurs en TEP

Les émetteurs de positon sont des isotopes d’élsniéegers contrairement aux émetteurs de simple
photon utilisés en TEMP. Ces émetteurs sont faeitérimcorporables a des molécules biologigues et
ne modifie pas ou peu leur conformation spatiaks Emetteurs de positon sont produits dans des
cyclotrons ; et les laboratoires radiopharmaceesgassurent le marquage, la synthése chimique, la

logistique et le contréle de la qualité des praiuiiout comme dans le cas de la TEMP, un isotope va
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étre choisi en fonction de ses propriétés chimigqueslitionnant le marquage et également pour son
mode de désintégration permettant la détectiorrmtdu rayonnement émis. On peut distinguer trois
catégories selon leurs propriétés physiques (Pd&@n).

On peut tout d’abord regrouper les élémehiB®, 'C et ®N. L'oxygéne, le carbone et I'azote
constituants de la matiere vivante, ces isotopemgitent de faire des marquages intéressants et
efficaces avec un grand nombre de molécules mais |gériodes radioactives (e.g. 2 minutes pour
I'oxygéne) exige d’avoir un lieu de production @ximité du lieu d’examen (Saha 1992).

Le second groupe concerne les émetteurs de pakititia période varie de une a plusieurs heures, la
production et le marquage des molécules pouvard darcas étre réalisé a distance, le produit étant
ensuite acheminé sur le lieu d’examen. L'isotopplis utilisé actuellement en TEP est® € dont la
durée de vie est de 110 minutes environ. |l s'dgih marqueur intéressant du fluoro-désoxy-glucose
(**F-FDG), molécule marquée et analogue du glucoskséet en oncologie pour le ciblage des
cellules tumorales. LE&Br est quant a lui caractérisé par une période6deelires mais son énergie
d’émission relativement élevée le rend non recontable en diagnostic (en terme de doses regues
par le patient au cours d'un examen). (°8r est utilisé pour des applications thérapeutiques
(irradiation ciblée).

Le dernier groupe concerne des isotopes qui pewaxait des périodes courtes mais qui sont issus de
générateurs isotopiques de longues périodes. Gmptar le galliunf®Ga de période 68 minutes issu
du germaniunt®Ge de période 271 jours ; ou encore le rubiditRb de période 1.3 minutes issu du
strontium %2Sr de période 25 jours. Ce type d'isotope estsétilpour effectuer des mesures de
transmission ou de calibration en TEP de part lengue durée de vie (principalement®{ge et le
“Na).

La TEP permet la détermination de concentratiodgggtivesin vivo dans I'organisme ce qui lui
permet d’explorer des processus biochimiques ounpdizologiques multiples. On peut citer a titre
d’'exemple I'étude des récepteurs nicotiniques, aleldpamine ou encore des benzodiazépines au
moyen de molécules marquées au carbone 11 {€gicotine ou*'C-raclopride); I'évaluation du
métabolisme du glucose dans les tumeurs et daassdiv pathologies cérébrales au moyen dfFp-[
fluoro-déoxy-D-glucose ou *JF]-FDG ou encore lanalyse du métabolisme pré-siigae
dopaminergique au moyen du L-8F]-fluoro-3,4-dihydroxyphénylalanine (6%F]-fluoro-L-dopa),

analogue de la L-dopa.

Cas particuliers du*®F-fluoro-désoxy-glucose

En oncologie, le radiotraceur le plus utilisé estF-fluoro-désoxy-glucosé¥-FDG, figure 1.27). Le
fluoro-désoxy-glucose, analogue du glucose, estmaokcule qui posséde un atome d’oxygéne de
moins que la molécule de glucose standard. Cetthfication, essentielle dans le cadre de I'examen

TEP, fait que la molécule n’est pas assimilée demé&me facon que le glucose normal et qu’il se
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produit une accumulation du traceur au sein deslesl Comme les cellules tumorales présentent
souvent une hyper-consommation en glucose (Warb@&$) et que la molécule de fluoro-désoxy-
glucose peut étre marquée au fluor 18, la TEP pedeelétecter les zones de « fixation anormale »,

ou pathologique, au sein de I'organisme.

OH

HO

HO
OH

18f
Figure 1. 27 : formule du 18F-FDG

Il faut noter que ce radiotraceur n’'étant pas dgee du cancer, mais uniquement de la
consommation de sucre dans I'organisme, certapestge tumeurs peuvent ne pas fixePfeFDG.

Il faut également noter que de nombreux organeseptént une « fixation normale », ou
physiologique, due a leur consommation en sucneyno® le cerveau, le foie, le coeur ou encore les
muscles (ce pourquoi on demande au patient der reglime et immobile avant 'examen TEP afin
d’éviter les fixations pouvant perturber le diagims Comme le'®F-FDG est éliminé par voie
urinaire, la fixation au niveau de la vessie estiégent particulierement élevée dans cet orgare® Bi
que cela ne soit pas le cas pour tous les caritarété établi une corrélation entre la fixatian'8F-
FDG et la prolifération cellulaire (Okada 1992).

D’autres traceurs permettent d'étudier d'autres amglismes (tels que la vascularisation,
I'oxygénation, la radiosensibilité ou la radioréaize) afin de compléter I'apport §tF-FDG pour la
détection et la caractérisation des cellules tutesraOn peut citer a titre d’exemple des traceurs
spécifigues & I'hypoxie (oxygénation insuffisarttes tissus) tels que [EF-fluoromisonidazole
(FMISO) (Rasey 1996), le méthylthiosemicarbazdl€U-ATSM) (Obata 2005) et le nitroimidazol-
triuoropropyl acétamide’F-EF3) (Christian 2007). D’autres traceurs sontn@aeux spécifiques au
suivi de la prolifération cellulaire comme 1&-fluoro-3'-deoxythymidine (FLT) (Shields 1998) et

devrait améliorer la spécificité limitée dtF-FDG due a I'inflammation.
Une liste plus détaillée des différents radiophammitiques actuellement disponibles en TEP peut étre

consultée pour les difféerents domaines de la negm)| la cardiologie et I'oncologie (Halldin 2001,
Payoux 2008, Vergote 2009).
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Chapitre 2
Correction des EVP en tomographie

d'’émission ; Etat de I'Art
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2.1 Introduction aux EVP

Le terme EVP fait référence a deux phénoménesdistgui font que l'intensité des voxels mesurée

dans I'image différe de leur valeur réelle.

Le premier effet est le flou présent dans l'imade &0 a la résolution spatiale limitée par la
conception des détecteurs et par le processusdasteuction des images (Moses 1993). Cet effet de

flou 3D entraine un étalement (spill over) entrgioés, comme illustré figure 2.1 en 1D pour des

objets de différentes tailles.

Image
résultante

PSF Objet

Taille ohjet = 3. FWHM

Taille obhjet = 2,2 FWHM

fl ) perie
HE .
it Wl intensicé

Taille objet = 1S FWHM

Figure 2. 1 : effet de la résolution spatiale endton de la taille de I'objet observé

A cause de la résolution spatiale limitée en toraphie d’émission, I'image d’'une source ponctuelle
isolée sera vue comme une source plus large d@edsité diminuée. Une partie du signal de la source
s'est en effet étalé vers I'extérieur et est doazp dans I'image en dehors de la source réelle. En
terme de représentation mathématique, I'effet deludion fini (effet d'étalement ponctuel) peutestr

décrit au moyen d’'une convolution. L'image est fémpar la convolution de la source réelle par une

FDP du systéme d'imagerie.

La résolution spatiale étant limitée en imageriecfmnnelle, la taille des voxels doit égalemene ét

plus grande que dans le cas de I'imagerie anatantiqute résolution comme la TDM ou I'IRM. Ceci

est nécessaire afin de ne pas générer des imagedruitées ainsi que des artefacts dus au sur

échantillonnage. Le second phénomene correspoadarEVP est donc I'échantillonnage de I'image

et le probleme associé est couramment appeléuetfsaction effect » en anglais (effet de fraction

tissulaire). En TEP, la distribution du radiotraceat échantillonnée au moyen d’une grille de vaxel
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De facon évidente, les contours des voxels ne spporedent pas parfaitement aux contours réels de la
distribution du traceur et les contributions dedents compartiments tissulaires, ayant desitirat
différentes et des métabolismes différents, peudatcombinées au sein d’'un méme voxel. La figure
2.2 illustre ce phénoméne en 2D pour simplifienkde’il s’agisse d’un phénomeéne 3D. On peut noter
gu’il ne s'agit pas d'un probléme spécifique a Hgerie fonctionnelle et qu'on le rencontre égalemen
en imagerie anatomique TDM (Hsieh 1999) et IRM (Maemput 2003) mais dans une moindre
mesure (la résolution spatiale des images anat@micgitant supérieure a celles obtenues en
tomographie d’émission). On peut noter égalemerd méme si le systeme d'imagerie a une

résolution spatiale parfaite, il y aurait toujodes EVP dus a I'’échantillonnage des images en soxel

Figure 2. 2 : objet réel en superposition avec grile de pixels (gauche) et image mesurée (droltd)uence de
I’échantillonnage de I'image. Les pixels aux boddsla source incluent a la fois la source et lesus du fond. L'intensité du
signal dans ces pixels est alors la moyenne dessités des tissus sous jacents. Une partie dalgigavenant de la source

est vue en dehors de I'objet réel et est par camsgigdécrit comme effet un étalement.

Ces deux effets (d’étalement et de fraction tiseellgorovenant de la résolution spatiale limitée en

imagerie TEP ou TEMP représentent deux aspectpdiggant étre regroupés sous le terme d’'EVP.

2.2 Conséquences des EVP

Les EVP peuvent affecter sérieusement les imadegads d’'un point de vue quantitatif et qualitatif
Pour une lésion fixante sur fond froid, avec unketéypiquement inférieure a 3 fois la FWHM de la
résolution de I'image reconstruite (taille que I'mncontre notamment pour des structures centrales
du cerveau comme le striatum que nous avons étlatié le cas de la TEMP a I'lBZM (voir en
Annexes)), les EVP entrainent un étalement du sig@adésion paraissant plus grande) et une baisse

du signal maximum associé (figure 2.2).

La compensation des EVP est compliquée du faitrgujpartie de I'activité d’une structure peut étre
étalée vers l'extérieur (effet spill-out) mais dgaknt de part le fait qu'une activité environnante
(autre structure fixante, fond, ...) peut entrainaréalement a l'intérieur de la structure d'intérét

(effet spill in) compensant partiellement le spier (spill-in et spill-out) (figure 2.3).
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Figure 2. 3 : de gauche a droite : distribution dtevité vraie, spill out de la structure d’intéréers I'extérieur,

spill in (provenant du spill out du fond vers lausture), image mesurée.

Evidemment, I'effet de Spill-out de la structurgpdid de sa fixation. Le plus souvent cet effettn’es
pas compensé par l'effet de Spill in provenant 'dgtérieur de la structure, c’est pourquoi il est
difficile de prédire I'effet général provoqué peslEVP.

Dans le cadre de I'oncologie une tumeur de taillgy@mne et présentant un centre nécrotique partiel,
sera vue avec une fixation homogéne (de part t'effetalement) laissant penser que I'ensemble de la
structure est fixante. De facon similaire, la aective de la tumeur paraitra moins agressivellgu’'e
n'est réellement (Soret 2002). Il a été constat llais sévéres en TEMP et en TEP lorsque I'on
mesure I'activité dans des structures de petitdlsgginférieures a 2 a 3 FWHM). Jusqu’a 50% en
TEMP pour la mesure dans les striata par exempuee{003) et également jusqu’a 50% en TEP,
lors de la mesure d’activité dans de petites tumésioret 2002). Les EVP affectent également lgetail
apparente des structures ce qui peut poser ungmnebévident dans le cadre de I'oncologie pour les
plannings de traitement par radiothérapie asspaéémagerie TEP. Les contours d’'une lésion comme
vus sur une image TEP peuvent apparaitre plus grgoné la partie réellement active due a la
résolution spatiale limitée des images TEP (dedf®erde 5mm actuellement). En absence d’'activité
environnante, les EVP n’affectent pas l'activitéate dans la structure fixante. Si une RDI
suffisamment grande peut étre fixée autour derlectire, alors 'activité totale peut étre récupéré
En d’'autres mots, les EVP ne causent pas de persigdal, ils déplacent simplement le signal dans

'image.

2.3 Les parametres affectant les EVP

Les biais introduits par les EVP dépendent de nembiparametres, et seuls certains d'entre eux
peuvent étre contrélés. Tous ces paramétres dodtemiconservés dans la mesure ou ils peuvent ne

pas rester constant d'un examen a un autre faisaiet les biais introduits pas les EVP.

2.3.1 Lataille et la forme de la structure a analyser

Les EVP dépendent en grande partie de la taillea déructure fixante. Plus elle est petite est ghus

valeur de fixation sera sous estimée. En conséglifétentes structures avec la méme fixation mais
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avec des tailles différentes généreront des images des niveaux d’intensités différents et dore de

valeurs de fixation estimées différentes (Hoffmaid) (figure 2.4).

Figure 2. 4 : coupe transverse TEP simulée compoiaspheres de différents diametres (5, 10, 1&t3D mm) remplies
avec la méme concentration d'activité (70) dan$and radioactif uniforme (50) et une seconde séei& sphéres de
diamétre constant (10 mm) mais d'intensité déceoites (70, 60, 40, 30, 20 et 10) (gauche) et coupe imulée

correspondante (droite). Les EVP entrainent uns$miapparente de la fixation lorsque la taille dpkéres diminue.

La corrélation non linéaire que les EVP causenteelat fixation mesurée et la taille de la structare

été montrée dans plusieurs études cliniques (eajetH2001). De plus les EVP dépendent de la

forme de la structure fixante. Plus celle ci eshpact (la sphére étant I'élément le plus compact) e

moins elle sera affectée par les EVP. A titre d'egke, une structure cylindrique de diametre 2.3 cm

et avec un volume identique a celui d'une sphéred@ecm de diamétre entrainera une activité

apparente d’environ 40% plus faible que celle dstlacture sphérique lorsque I'activité est mesurée

au sein des contours réels de la structure (DewarH)1).

2.3.2 Les tissus adjacents

Comme vu précédemment, I'effet de spill-in dépeerd’dctivité environnante. Une Iésion présente
dans les poumons sera percue avec une fixatiorfghle qu’une Iésion identique (en taille, fornte e
activité) située dans le foie par exemple, a calesBeffet de spill-in compensant en partie |'eftkt
spill-out. L’étalement spill-in est souvent diffieia estimer, spécialement lorsque la structure est
entourée par une variété de tissus avec des finatidférentes (par exemple une tumeur proche du
foie et du médiastin). Les variations de fixatian ak type de lésions doivent étre considérées avec
prudence dans la mesure ou il est nécessaire dwrpré&également en compte la variation des

structures environnantes.

2.3.3 La résolution spatiale des images reconstruites

C’est la résolution spatiale qui détermine l'eftt spill-out. Une structure de taille et de fixatio
données dépendra de la résolution spatiale (Boell2@04) et si cette derniére est en partie
déterminée par les caractéristiques de la camditie @t disposition des cristaux, mode d’acquositi
...) elle dépendra également des paramétres de taocticn (nombre d’itérations, de subsets dans les
algorithmes itératifs, filtres dans les reconsiarg FBP, des post-filtrages (Krak 2005, Jaskowiak

2005)). En conséquent, les EVP peuvent étre c@stréh partie par le choix de ces parameétres. La
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figure 2.5 illustre I'impact de la résolution saé¢ sur les EVP en faisant varier le nombre d'ttéres
d’une reconstruction OSEM. Plus le nombre d'iténatest important et meilleure sera la résolution
spatiale. Cependant une fois la résolution maxirobtenue, des itérations supplémentaires ne feront

gu'augmenter le bruit dans 'image sans amélionadie résolution.

1 iteration 2 iterations 3 iterations 4 iterations 16 iterations

Figure 2. 5 : coupe transverse en TEP des mémaséesreconstruites en utilisant un algorithme OS#&fgc un nombre

différent d'itérations (et un nombre de subset &&).

2.3.4 L’échantillonnage des images

L'échantillonnage des images affecte I'amplitude &P de part I'effet de fraction tissulaire. Des
pixels de grande taille ont de plus grande chamceoditenir un mélange de différents tissus que des

pixels de petite taille.

2.3.5 Les méthodes de mesure

Comme mentionné précédemment, les EVP affecterstiestures ayant un diameétre inférieur a 2 a 3
fois la FWHM du systeme d'imagerie (Kessler 1982. critére est valable lorsque des structures de
fixation uniforme sont considérées et lorsquexatfon est évaluée a partir d'une petite régiorcheo

du centre. En effet, les biais introduits par 1&8PEdépendent de la taille de la RDI utilisée paur |

mesure de fixation. Il n’existe aujourd’hui pasatmsensus concernant la maniere de définir les RDI

utilisées pour la quantification tumorale en ongwo Différentes possibilités ont été étudiées. On
peut citer :

* la mesure de la valeur maximum (voxel de valeurimam dans la région concernée). Le voxel
d’intensité maximum est en effet le moins touchéles EVP en I'absence de bruit, cependant le
bruit dans I'image diminue la fiabilité de cette thgde et I'analyse d’'un seul voxel peut ne pas
étre représentative de la fixation globale dansstlestures hétérogénes.

La valeur moyenne dans une RDI tracée manuellen@aite méthode est operateur dépendant

mais a cependant été utilisée dans différenteest{edg. (Krak 2005)).

La valeur moyenne dans une RDI fixée. Une appraihmle pour éviter la variabilité inter
operateur dans le tracé d’'une RDI est d'utilisex tdgion de taille fixée (e.g. cercle) dépendant de
la taille de la tumeur. Si le placement de la RButpétre automatisé (en utilisant le centre de
gravité de la fixation par exemple), alors cettethnde ne dépend plus de la variabilité inter
opérateur. Cependant, l'utilisation d’'une régiontaitle fixe peut entrainer a des résultats biaisés
dépendant de la taille de la tumeur relativemdattaille de la région.



e La valeur moyenne dans une RDI basée sur un ggailiéintensité. Il s’agit ici d'utiliser un

isocontour défini comme un pourcentage de la valewoxel d’intensité maximum (typiguement
50 a 80%). L'inconvénient de cette approche estlgquegion peut dépendre du bruit vu que
l'isocontour n'est basé que sur la mesure d'un ke probléme peut étre partiellement résolu en
utilisant un filtrage ou en se basant sur une moggrutét qu’'un maximum. Le second probléme
de cette approche réside dans la déterminatioa #al¢éur de seuillage. Un seuil trop faible peut
en effet entrainer la prise en compte d’'une partip grande de fond tandis qu’un seuil trop fort
peut entrainer quant a lui I'absence de prise empte d’'une partie de la structure d'intérét (Krak
2005). Pour contourner ce probléme, la valeur idedbntour peut étre basée par exemple, sur la

différence entre I'activité de la structure et tigité de fond (Boellaard 2004).

D’autres méthodes plus récentes existent et refedes travaux sur la segmentation des images
fonctionnelles. On peut noter a titre d’exemple &gorithmes de croissance de RDI 3D (qui
présentent cependant les méme avantages et ingenigédes méthodes par isocontours vu qu'ils sont
basés sur des parametres tels qu’un pourcentagevekeur du vixel d’intensité maximal) ou bien des
méthodes plus récentes et prometteuses comme thedesé statistiques floues (Hatt 2009). L'intérét
de ces méthodes de mesures est qu'elles permeltdstenir la taille de la structure a partir de
I'imagerie fonctionnelle représentant ainsi undléainétabolique qui peut étre en désaccord avec la

taille morphologique obtenue par IRM ou TDM.

2.4 Contexte clinique et corrections

Les mesures quantitatives des processus biologiguphysiologiquesn vivo sont influencées par
différents facteurs physiques dégradants incluesnteVP en TEP et SPECT. La correction des EVP
est importante pour décrire la contribution fonetielle vraie en tomographie d’émission et fournir
aux cliniciens et scientifiques des informationst@s pour différentes pathologies. Cette infornmatio
peut permettre une quantification précise des psace physiologiques incluant le flux sanguin
cérébral, le métabolisme du glucose, la fixatiors aeurorécepteurs ou le métabolisme a titre

d’exemple.

Il faut noter que les EVP ne sont pas systématigmemris en compte, y compris en recherche
clinique, et qu'il n’existe aucun consensus quatd méthode de correction a utiliser. Cependant, la
gquantification en imagerie fonctionnelle est eksehnue pratique courante (e.g. les indices quéftita

comme le SUV en oncologie afin d'aider a l'intefatéon des foyers de fixation). La correction des

EVP par des algorithmes spécifiques est donc uoesséé et le probléme reste entier.
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S'il n’est actuellement pas possible de corrigégdgralement la perte de résolution due au systime
détection il existe différentes approches (et dsisont en développement) permettant de compenser
les EVP.

Comme nous l'avons vu les biais introduits par B84° dépendent de plusieurs parametres. Ceux
pouvant étre fixés/optimisés doivent I'étre telsegia résolution spatiale via les paramétres de
reconstruction, I'échantillonnage des images, haetision des RDI et leur placement pour la mesure
de la fixation. Cependant, ces parametres ne pemeajue de limiter les EVP et non de les corriger.

Il est donc nécessaire d’'avoir recours a des dlgoas de correction.

Les premiéres techniques de correction des EVIBtérdéveloppées en imagerie TEP dans le cadre de
la recherche neurologique (Hoffman 1979, Mazzitf81) de part le fait que le cerveau comporte un
nombre important de petites structures. Les teclasigles plus évoluées reposaient alors sur
l'utilisation conjointe de I'imagerie anatomiqueute résolution IRM dans la mesure ou le contraste
entre matiére grise et matiére blanche était physortant qu’en imagerie par TDM (Chawluk 1987,
Tanna 1991). Cependant, I'utilisation actuelle dgstemes hybrides comme la TEP/TDM rend
possible la correction des EVP pour dautres appibos telles que l'imagerie corps entier en
oncologie (Soret 2007(a)).

De fagon idéale, la compensation des EVP devnait tempte a la fois de I'effet de résolution fire
de l'effet de fraction tissulaire. Les mouvemestsecialement respiratoires, introduisent également
effet de flou qui entraine des EVP supplémentaiReprésentant un domaine particulier, cette source

d’EVP n’a pas été étudiée dans le cadre de ceaiteth

Les techniques de correction des EVP peuvent éassées de facon générale en techniques de
précorrection avant reconstruction, en approchesrporées a la reconstruction et en techniques
appliguées en post-reconstruction des images. #udm chaque catégorie on peut répertorier les
approches basées sur les RDI et celles basées garél. (Rousset 2007) présente une synthése de
ces approches et nous détaillons ces différentégades dans les paragraphes suivants en présentan

également les applications cliniques et de recleedehces différentes techniques de correction.

2.5 Meéthodes de corrections en pré-reconstruction

Pour les méthodes analytiques, il s’agit d’'un @iggment des projections. Les premiéres méthodes de
prise en compte de la résolution du détecteur, bacas de la TEMP, modélisaient la fonction de flo
du collimateur en supposant qu'elle était spatialeminvariante (Gilland 1988, King 1988). La

restauration du contraste consistait alors en mplsi filtrage inverse des projections, la distance
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source/détecteur n’étant pas considérée. Pourdesdeiprobléme de résolution spatialement variante
du détecteur, des méthodes de déconvolution dgecpioms par un filtre Wiener, suivie d'une

correction non-stationnaire ont été proposées §larbt 1993).

Une autre méthode souvent utilisée en TEMP ese ¢elsée sur le principe de fréquence-distance
(Lewitt 1989), elle correspond & une déconvolution stationnaire du sinogramme dans I'espace de
Fourier (Xia 1995). Elle nécessite de connaitréolaction de dispersion ponctuelle du détecteur en
fonction de la distance source/détecteur. Le piméiéquence-distance établit qu'avec la transfermé
de Fourier a 2 dimensions d’'un sinogramme, lestpaiitués a une distance donnée du centre de
rotation sont concentrés sur une droite passarepantre ou les fréquences angulaire et spatmale
nulles (figure 2.6)
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Figure 2. 6 : principe fréquence-distance. Corresg@nce entre une source ponctuelle et la transferdeeFourier 2D de
son sinogramme.

La distance détecteur/centre de rotation étantuwane principe fréquence distance permet d’associe
aux points de I'espace des fréquences une valeueprésente la distance entre la source ponctuelle
et le détecteur. Pour cette distance, la fonctierdidpersion ponctuelle du détecteur est connue de
méme que sa transformée de Fourier. Il est donsilgesde multiplier chaque point de I'espace des
fréquences par la transformée de Fourier inversa @ienction de dispersion ponctuelle du détecteur
correspondante, ce qui correspond a faire une @étdion non stationnaire du sinogramme. Ceci
permet d’estimer 'image de la distribution d’advcorrigée de la variation de la fonction de e
du détecteur. Cette technique permet une amébaorali contraste et de la résolution spatiale dess |
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images reconstruites, ainsi que du SNR. S'il s'dgihe méthode avantageuse en terme de temps de
calcul elle présente cependant un certain nombiecativénients (Kohli 1998). Elle nécessite
notamment de faire un compromis entre la restitutie la résolution et 'amplification rapide du tru
liée a son principe, car il s’agit d'un filtragevarse. Elle a cependant donné des résultats intérss

notamment en terme de résolution des images (K8BIB, Buvat 1999).

2.6 Meéthodes de corrections incorporées a la reconstrtion des

images

Toutes les méthodes mentionnées précédemment petvemppliquées aux images qui ont déja été
reconstruites. Une autre maniére de penser augpnebtie correction des EVP, cependant, est de noter
gu’en améliorant la résolution des reconstructiefisctuées par une caméra donnée (en agissant a
I'étape de reconstruction des images), on compangsartiellement le probleme des EVP dans les
images reconstruites. Il existe de nombreuses abpsoen terme de reconstruction qui vont dans ce
sens dont une revue peut étre consultée (Qi 208&dé&r 2007). L'utilisation des reconstructions
itératives statistigues a permis de faire un pagoiant dans cette direction aussi bien pour les
reconstructions basées sur le voxel (e.g. Read#3, Zaete 2004, Alessio 2006) que basées sur les
RDI (e.g. Formiconi 1993, Vanzi 2007). L'incorpadomt d’'une correction des EVP dans les scanners

TEP/CT restent de grand intérét, notamment pouacbtogie comme expliqué dans (Basu 2008).

2.6.1 Approches basées sur des RDI

Une approche a ce probleme a été de quantifidRdgirectement a partir des données de projection
en prenant en compte les EVP (parmi d'autres etfdts que le diffusé). Dérivé des travaux de

Huesman (Huesman 1984), cette approche a été g@eéeloet testée pour I'imagerie des tumeurs
(Chen 1999, Schoenahl 2004) et pour I'imagerierdnsporteur de la dopamine (Vanzi 2007). Cette
méthode posséde I'avantage particulier d’étre dapdiestimer la variance dans une région pour une
utilisation dans une analyse de modélisation afibténir une estimation des parameétres. Cependant,

ces méthodes nécessitent d’étre étendues a l'inedgedimensionnelle.
2.6.2 Approches basées sur le voxel

Méthodes de recouvrement de la résolution

Une méthode importante pour améliorer la résolutipatiale consiste a modéliser la réponse du
détecteur (et collimateur pour le cas de la TEMRhsdla matrice systeme utilisée dans la
reconstruction itérative. La modélisation analyiqie I'étalement de la projection d'un pixel sur le
détecteur peut se faire de fagon 1D (e.g. Tsui 18882D (e.g. Zeng 1991). La modélisation peut

également se faire a l'aide de simulations de Md&ado (e.g. Floyd 1985). Il est cependant
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nécessaire de connaitre les contours de I'objtseparameétres géométriques du collimateur afin de
calculer sa FDP. La fonction de réponse du déteceété décrite analytiquement par Metz et. al.
(Metz 1980) dans le cas de caméras équipées dllimaizur paralléle. Les propriétés de la résolutio
spatiale d’'un détecteur équipé d’'un collimateurvest étre décrites par une fonction de transfart S(
deéfinie comme la transformée de Fourier 2D de |@ K@ ce détecteur. Selon le modéle de Metz,

I'expression analytiqgue approximative de la FDP: est
~ Z+B 2
sw) ~ A ([1+Z2]v)| (2.1)

Avec 4 la transformée de Fourier 2D de la fonction du @la collimateur, L la longueur du trou, Z la
distance entre la source et le collimateur et Bistance entre la face arriére du collimateur gtlde
de formation de l'image de la source sur le cridtal fonction du trou du collimatew(&) est ici
définie par :

1 si la source est face a l'ouverture du trou

0 ou € si la source est ailleurs (2.2)

a©) = {

D’autres approches ont été utilisées par la suaitence par exemple I'estimation de la variation de la
FDP du détecteur a partir de mesures physique$a(@il1994) pour modéliser en 3D la FDP du
détecteur en corrigeant simultanément de l'attéomanton uniforme. Ou encore dans (Beekman
1996), les auteurs proposent une modélisation agaty précise de la FDP du diffusé tenant compte

de la forme tridimensionnelle du volume a reconstru

La modélisation de la fonction de dispersion poektudu systéeme se fait au sein méme des
opérateurs de projection et de rétroprojection.f&n schématique et a titre d’exemple, on peut
représenter la méthode de reconstruction itérativeme suit (figure 2.7), ou l'algorithme itérati€i(
I'algorithme NAW-OSEM correspondant & un OSEM aysmndération pour la normalisation et
I'atténuation (e.g. Hudson 1994)) est modifié pgénérer une version dégradée (Sl) de la projection
de lI'image estimée (EIl) par convolution avec unesg&enne dont la FWHM est la résolution spatiale

du tomographe.

Guaussienne Projection
estimée Sesti mé_lissé

LSIH("S!U’E'

Mise a jour de — T & Spesurs
limage EVP-OSEM Sestimé lissé

L 4

I imis ai € S mis ajour
mis ajour = : aj
Rétroprojection

Figure 2. 7 : représentation schématique de la ection des EVP au sein de 'algorithme OSEM, avepiésentant

'image et S le sinogramme
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Différentes configurations peuvent étre considéededifférentes hypothéses sont souvent fixées. La
FDP 3D de la caméra peut étre supposée stationihnarik 2009) ou la variation spatiale peut étre
pise en compte (e.g. Alessio 2006 avec une vanmiatibon la position radiale). L'inclusion de la FDP
peut se faire lors de I'étape de forward projectsaule, mais également lors des deux étapes de
forward et backward projection. Cependant il anétdntré que cette derniere approche réduit la \dtess
de convergence nécessitant un temps de calculifrpprtant au regard de I'amélioration apportée.
L'implémentation de la reconstruction 3D est égalptmsoumise a des hypothéses. La plupart des
techniques basent leur reconstruction sur une &&RE (Fourier rebinning) (Defrise 1997) suivie du

processus itératif 2D OSEM pour permettre une rsttoation 3D rapide.

Il existe de nombreuses méthodes de ce type dentawue est consultable (Rousset 2006, Qi 2006,
Reader 2007). Ces méthodes ont montré une améioisEignificative du SNR pour différents objets
due a la meilleure modélisation des effets de fl@isst a dire une meilleur résolution effective et
donc moins d’EVP pour un niveau de bruit donné)agdee 2003, Panin 2006). Le principal
désavantage réside dans le temps de calcul.

Méthodes bayésiennes

Les méthodes bayésiennes ont été développéesigingpour supprimer le bruit dans les images
reconstruites en pénalisant les variations desixaldes voxels entre voxels voisins (Green 19983. D
méthodes plus évoluées impliquent I'utilisationrduinformation anatomique provenant d’'une image
IRM ou TDM afin d’éviter les effets de flous auxrde des régions. Une revue de ces différentes
méthodologies est consultable (Rousset 2006). @tisatles permettent une amélioration en terme de
bruit pour des niveaux de contraste et de résolugifective similaires. De facon alternative, les
méthodes bayésiennes peuvent étre vues comme desde® permettant d’obtenir un meilleur
contraste et une meilleure résolution effectiverpou niveau de bruit donné permettant au final de
réduire les EVP. Le probleme majeur de ces méthoglesndant a été I'introduction de biais dans les
images reconstruites dus a de fortes hypothesesrdiation d’uniformité entre régions entre images
anatomiques et fonctionnelles. Au contraire, Zhahgl (Zhang 1994) ainsi que Bowshet al.
(Bowsher 1996) ont proposé des méthodes élabondiepegmettent de tenir compte d’exceptions
concernant la corrélation anatomo-fonctionnelle petmettent par conséquent de considérer la
possibilité que certaines zones de fixation en fmenohie d’émission puissent ne pas correspondre a
une région dans I'image anatomique. Ces métho@pgnciant, requiérent certaines interactions avec
I'utilisateur ainsi que I'estimation de plusieuraramétres. Une méthode utilisant un mélange mixte
proposé par Rangarajat al. (Rangarajan 2000) offre les avantages précédeais me requiert pas

l'intervention de l'utilisateur ni la déterminatiate paramétres.
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Méthode basée sur un modéle de fraction tissulaire

Une telle méthode (Baete 2004) utilise une appr@atex maximum a posteriori » qui incorpore des
informations anatomiques dans le processus de sgaation. Les images anatomiques sont utilisées
pour déterminer un modéle de composition tissul@tedonc pour compenser l'effet de fraction
tissulaire). Des hypothéses supplémentaires (Smasla celles de la correction basée sur une ipartit
de I'image décrite plus haut) concernant la distidn de fixation dans certains compartiments sont
nécessaires. Cette approche compense des EVP turaconstruction. Avec cette derniére approche,
la suppression du bruit peut étre restreinte acdegpartiments spécifiques avec un lissage basé sur
'anatomique. Autrement dit, si un voxel contiemt mélange d’activités provenant de la matiére
blanche et de la matiére grise, le lissage peeatagtpliqué a la matiére grise seule. Le lissagardua
recontruction n'augmente donc pas le spill-over plies, les a priori anatomiques peuvent étre aslis
pour préserver les bords forts entre les compantisnd.a méthode est intéressante d’un point de vue
théorique mais obtenir un modéle de fraction teselen imagerie oncologique est plus délicat qu’en

neurologie.

La modélisation cinétique

La correction des EVP peut aussi étre incorpordes dartains modeles cinétiques. Cette approche a
été utilisée en imagerie cérébrale et cardiaqueék’est d’'inclure dans le modéle de cinétique, les
paramétres qui décrivent l'effet de fraction tissd et d'adapter ces parametres en plus des
parametres physiologiques du modéle. Le modéletinidnc plus de paramétres a estimer que lorsque
les EVP sont ignorés mais le spill-over et lesteffie fraction tissulaire peuvent étre pris en demp
durant la phase d’adaptation. Cette approche este@wment restreinte a l'analyse de séries
temporelles et a été utilisée en premier pour Ragadu flux sanguin tumoral (Bacharach 2000). €ett
approche est intéressante car elle utilise lesraioteés apportées par le modele cinétique pour
déterminer 'amplitude des EVP. La disponibilitésdmages a différents temps d’acquisition introduit
également une redondance d’information concerraftalction tissulaire et les effets de spill-over
(qui sont invariant dans le temps) et facilite ddestimation robuste des paramétres de fraction
tissulaire. La faisabilité d'étendre cette méthadex modéles utilisés pour analyser par exemple le
taux métabolique de glucose en oncologie a pagtischns 18F FDG TEP dynamiques reste a étre

étudié.
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2.7 Meéthodes de corrections basées sur les images estpo

reconstruction

2.7.1 Approches basées sur des RDI

Les méthodes qui suivent sont appliquées a un mivégional, ce qui signifie qu’une valeur

guantitative (e.g. SUV moyen en oncologie) est m@suylans une région de I'image et que certaines
propriétés de cette région sont utilisées pour frevdiette valeur et la corriger des EVP. De telles
méthodologies ne générent donc pas d'images cerigés EVP. Ces méthodologies peuvent étre
adéquates pour une analyse quantitative (e.gidixdatimorale en TEP) mais non pour une analyse

visuelle.

Méthode de recouvrement des coefficients

L'utilisation des coefficients de recouvrement @s¢ méthode trés simple pour la correction des EVP.
Comme nous avons vu qu’une structure n'occupe quiepement le volume de détection, la mesure
de sa concentration radioactive est sous évalués. EVP traduisent alors le rapport de la
concentration radioactive apparente dans I'imagernstruite sur la concentration radioactive réelle
dans la structure (Mazziotta 1981). La concentnatémioactive mesurée sur I'image est inférieulae a
concentration réelle présente dans I'objet analigd#fman 1979, Kessler 1984). Ainsi il suffit que,
dans une direction, I'objet ait une taille inféniew deux a trois fois la résolution spatiale dstéaye
pour que I'on ne puisse plus estimer correctememosicentration radioactive (Ter-Pogossian 1995).
L’effet de volume partiel est difficile a corrigdu fait qu’il dépend de la forme et du volume ocEup
par I'objet. Il est sensible a la position de lausture dans le champ de vue de la caméra et aegie

le contraste entre la structure et le milieu ractibanvironnant.
Le coefficient de recouvrement CR est défini paralgport entre la radioactivité mesurée dans l'ienag
(Aimagd €t la concentration radioactive reellef) présente dans 'objet :

CR = Zimase (2.3)

Argelle

Les valeurs proches de l'unité traduisent une dfication fiable. En revanche, lorsque CR se
rapproche de zéro, cela implique que la radiodétimiesurée sous-évalue l'activité réelle. Les EVP
sont ici considérés dans le contexte d’'objets chaitliés dans un fond froid et ne prennent par
conséquent en compte qu’'une seule partie du prahléeifet d’étalement vers I'extérieur (« spill-

out » en anglais) conduisant & une perte d'actidité a la petite taille de I'objet comparée a la
résolution spatiale en tomographie d’émission).allensuite été constaté qu’en fonction de la
concentration de I'activité de fond, l'effet d’'&atent de I'activité chaude environnante vers

l'intérieur des objets (« spill-in » en anglaisawre aussi important que le spill-out et nécegsite
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conséquent d'étre corrigé. Lorsqu’un objet esteréal’'un milieu chaud, le CR doit étre remplacé par

le coefficient de recouvrement de constraste (CfRE3sler 1984) :

CRC = Aimage_Afond (24)

Aréelle_Afond
Le concept de coefficient de recouvrement de cetgra’est justifié que lorsque le fond n’est pas lu
méme concerné par les EVP et est de concentradiumue et uniforme. Une représentation graphique
du CRC est illustrée en figure 2.8 dans le casalacquisition TEP d’'un fantéme aiF-FDG ; en

fonction du diamétre des spheres et ce pour diffématios (sphére/fond).
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Figure 2. 8 : valeurs du CRC en fonction du diamétes sphéres dans le cas d’acquisitions 18F-FDB Tantdme avec
différents ratios sphére/fond

Une autre approche récente propose égalementisuties CR dans le contexte d’'une sphére chaude
dans un fond chaud (Srinivas 2009).
Les valeurs de CR et CRC sont pre-calculées powbjet dont la taille et la forme sont similaires a
celles de la structure d’intérét. Dans le cadrd'alecologie, pour une tumeur sphérique, le CR peut
étre facilement calculé comme une fonction de ilietde la sphére et du contraste sphere sur fond
pour une large gamme de valeurs de résolution adpafiHoffman 1979, Kessler 1984) et utilisé
ensuite pour la correction. Une hypothése néceseatrque le volume et la forme de la partie figant
soient approximativement connus et on suppose régaleque la fixation est uniforme au sein de la
structure fixante. La méthode peut aussi étresaglipour une structure qui n'est pas sphériques Dan
ce cas, le CR peut étre calculé en convoluant omagé binaire de la forme de la tumeur avec la
résolution spatiale connue. Le CR peut étre calaié supposant qu'il n'y a pas d'activité
environnante et cette derniére qui doit étre edtiméur compenser du spill-in peut étre prise en
compte ultérieurement en utilisant une formule $amprsque le CR est appliqué (Geworski 2000,
Zito 1996).

Les méthodes dérivées des techniques d’'Hoffmanesslr ont été adoptées de part leur simplicité

dans de nombreuses études sur des données cliaiijueébtenir une précision accrue pour certains
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parameétres d'intérét (e.g. Herscov 1986). La méthode des coefficients de recouvremen
couramment utilisée en correction des EVP en toamgi d’émssiion pcur l'imagerie: tumore
(Geworski 2000, Menda 2001, Hickeson 2002) lorsqu’unforination a piriori est diisparib
concernant une meur (e.g. forme sphérique de taille connue). Cetprroche est cependant limt
de par les approximations nécessaires et d'autres techsigmples ot été pepwosées p
réecemment (Fleming 2004) pour tenir compte des EWP itlisantune meare de fixation totale
plutét qu'une mesure de la concentration d'activdeng uneRDI par un index de fixation. L
technique consiste a définir des volumes d'intgr@tr al structire a corriger (e.g. le striaul
suffisamment large pour garantir l'incluside tous les coups détectés en dehors du volume it
du aux EVP. Cette approche a été validée dans |e cidlaxcjuantification de la fixation soécifique
[1231]FF-CIT pour les images cérébrales en TEMP (To-Bolt 2006). On peut noter égalemeiue
lorsqu’une structure est proche de 2 autres avecixiiors diifférentes, ou lorsique I'on doit coiri
les EVP dans une structure complexe, I'utilisationCR n’est pas appropriée et il est alors néces:

de considérer d’autres approches de «ction.

Méthode de matrice de transfert géométric

Alors que la méthode deCR tient compte uniquement du s-ovel entre 2 structures (la structt
fixante et les tissus environnants avec une fixatioiforme), la méthode présentée ici peut t
compte du spi-over entre un nombre non limité de structu

Cette méthode (appeléGTM pour <geometric transfer max» en anglais) a été propos
initialement dans le contexte de I'imagerie cérébpmur corriger dispill-ovel en TEP entre matiel
grise, blanche et LCR (Rousset 1(a)). Elle a ensuite été adaptée aux reconstructioihs T{Hutton
1998). L'image de toiographie d’émission étant considérée comme unerpogidop)floue de
différents tissus d’activité homoge (figure 2.€), on considere autant (RDI que le nombre de tiss

considérés dans I'analysRDI obtenues au moyen d’'une image anatomique (IRM ou).
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Figure 2.9 : image TEP considérée comme une superposition fleukfférents tissus d’activité homog
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On procéde ensuite au calcul des coefficients aestert c'est-a-dire la participation de l'activité
d’'une région a l'activité des autres régions. Atipatu modéle anatomique segmenté, on calcule
ensuite la contamination des régions entre elles & méme échantillonnage spatial que celui étilis
pour les images devant étre corrigées. On proceitigpar convolution de I'image binaire de chaque
compartiment avec la FDP du systéme d’imageriét ;psw projection puis reconstruction des images
binaires (Frouin 2002). La seconde approche tiempte des variations locales de la résolution
spatiale dans les images reconstruites. Cepeneldate tient pas compte des possibles effets non
linéaires inhérents aux algorithmes de reconstrostitératives. De tels effets peuvent étre pris en
compte en utilisant des perturbations lors du dal@s coefficients de transfert (Du 2006). Cette
généralisation peut étre utile pour les méthodegedenstruction impliquant des corrections qui
introduisent des effets tels que la compensatida déponse du détecteur. Les images floues résulta
définissent ce gu’on appelle les fonctions de disipa régionale FDR de chaque tissu au sein duquel
I'activité est supposée uniforme. La contaminatdes régions entre elles est modélisée par une
matrice, dont chacun des éléments représente dficad de transfert. Il suffit ensuite d’inverskr
matrice ou de résoudre le systeme linéaire (avéantud’équations que de valeurs d’activité vraie
dans chaque compartiment tissulaire) pour récupésevaleurs d’activité vraie et corriger des EVP
(illustration figure 2.10). En pratique la matri@&TM est toujours inversible. La majorité de ses
valeurs les plus élevées sont la diagonale eigasd et colonnes de la matrice ne sont donc pas de

combinaisons linéaires de I'une ou de l'autre.

Les seuls éléments requis pour cette méthode, gtient pas compte du bruit dans I'image, sont la
connaissance de la FDP du systeme d'imagerie, tanesstation de régions fonctionnelles
correspondants aux différents compartiments sugpdséfixation uniforme, la linéarité du systéme
(dégradation linéaire invariante par translatita®) segmentation est souvent effectuée sur les ésnné
anatomiques recalées aux données fonctionnelles inpeut également étre défini directement a
partir de I'imagerie fonctionnelle (Hatt 2009) pae passer de I'imagerie anatomique et s’affranchir

également des problémes éventuels de recalage.

La méthode GTM a été appliquée avec succes en itealJeP cérébrale entrainant des biais de moins
de 10% pour I'estimation de la fixation striatalRo(isset 1998(a), Frouin 2002). Son application a
'imagerie tumorale est restreinte toutefois dd pétape nécessaire de segmentation ainsi qusquar
hypotheése d’une distribution d’activité constarfifle reste toutefois intéressante pour une analyse
locale lorsqu’une tumeur est proche de plus d'ummartiment (par exemple le foie et les poumons).

Dans ce type de cas elle entraine une précisiagrande que celle par CR.
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Figure 2. 10 : illustration avec 4 compartimentsictivité homogéne: substances grises + thalamudX)/@utamen
(VOI2), noyaux caudés (VOI3), et substance blaife¢iid4). Les FDR correspondant & chaque compartinsent calculés
et la fraction d’'intersection avec chacune des fRllant de 1 a 4) est calculée définissant le&@nts de la GTM 4x4

Méthodes de matrice de transfert géométrique avancées

Une amélioration de cette approche a été propd3ée005) en se basant sur I'observation que les
algorithmes de reconstruction itérative statistiqeey. ordered subset expectation maximization

OSEM) sont non linéaires, suggérant que la répdeska caméra a un compartiment en particulier

peut dépendre de l'activité des autres compartiméissulaires. L'approche proposée consiste a
générer une perturbation de I'image estimée ieitient par la contribution de chaque compartiment
de telle sorte a arriver a une meilleure estimaties distributions FDR. La méthode a été testée par
I'utilisation de fantdmes et de simulations dansdatexte de I'imagerie TEMP cérébrale et a montré

des réductions significatives des biais compardasnééthode conventionnelle basée sur I'a priori de

linéarité.

Une autre amélioration a été apportée récemmenusged 2008) dans le cadre de I'imagerie
neurologique uniquement. La phase de segmentatianuetie de l'imagerie anatomique a été
remplacée par un processus automatique de défirdigoRDI 3D en se basant sur un atlas (Collins
1999). Cette méthode a été appliquée avec sucagsaatification des récepteurs de la dopamine dans
le striatum pour une population de sujets normdwes résultats obtenus étant similaires a ceux
obtenus par une segmentation classique, il est goesible dans ce cas de s’affranchir de I'étape

fastidieuse de segmentation manuelle et du probtEsmeriabilité inter et intra opérateur.
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Méthodes utilisant des modeéles du bruit basés sur le oxe

D’autres alternatives a cette approche ont égaleétémproposées (Labbé 1996, Aston 2002). Il s'agit
toujours d'approches basées sur des RDI dans larem@sl ce sont les valeurs mesurées qui sont
corrigées des EVP mais ces techniques tentent déliser le bruit au niveau du voxel. On consideére

le modéle suivant :
PRx+n=0»> (2.5)

R représente ici une matrice permettant la cormdquce entre les valeurs d’activités vraiest les
voxels haute résolution d’'une image anatomique.dlésents de R prennent les valeurs 0 ou 1 pour
une segmentation dure ou peuvent prendre des sateunprises entre 0 et 1 pour des segmentations
floues de 'image anatomique. P représente la ctoredes EVP (effet de fraction tissulaire et effe
de la FDP) de part l'utilisation d'une corresponcianentre imagerie anatomique et imagerie
fonctionnelle. Le vecteur b représente quant aldsi valeurs des voxels de I'image d'émission
reconstruite. Et finalement représente une modélisation du bruit dans I'imag®nstruite et peut

étre généralisé pour modéliser la contribution ifférénts types de bruits.

En modélisant le vecteur de brujt par l'utilisation d’une matrice de covariance #teossible
d’obtenir une solutionx au sens des moindres carrés pondérés (i.e. pengéiée a la matrice de
covariance). Selon les auteurs, la modélisationigeédu bruit présente un fort potentiel pour oibten
une estimation plus précise de la correction de®.HYans le méme temps, la tache consistant a
estimer la matrice de covariance s’avéere diffi¢i@ 2003) et son estimation doit étre faite en se
basant sur le jeu de données mesurées, qui n'estegsimple projection unique et bruitée d’'un objet
vérité terrain (Li 2004).

Dans le cas de I'extension de I'approche GTM ctassi(Rousset 1998(a)) avec prise en compte du
bruit, étant donné que les valeurs sont obtenuesnugennage des valeurs dans des RDI et en
considérant comme expliqué auparavant que la reatrst en pratique toujours inversible, on peut
montrer que les valeurs des différentes activigtsgees des EVP sont indépendantes des propriétés
du bruit.

L'utilisation d’'une approche utilisant un modéle drit basé sur le voxel reste donc une méthode

discutable.

2.7.2 Approches basées sur le voxel

Les avantages de générer des images corrigées \deés ddmparés a une simple correction des

concentrations basée sur des mesures dans desiRent la possibilité de procéder a des

81



traitements sur les images en post-correction. tdle approche permet par exemple de procéder a
une segmentation des volumes fonctionnels plusiggéou encore de procéder a des études
statistiques de comparaison de populations. Eltengeégalement d’améliorer le ratio tumeur/fond
dans le cadre de l'oncologie permettant par exerdfdeéliorer I'analyse des études de réponses
thérapeutiques, I'analyse diagnostique ainsi quadening de traitement pour la radiothérapie basée
par I'imagerie TEP. Le probleme est ici plus complgue les méthodes précédentes et un challenge
important existe en terme de production d'imageasigées des EVP tout en ayant un niveau de bruit

ne génant pas l'interprétation au niveau du voxel.

Méthodes basées sur une partition de I'image

Cette méthode qui a été initialement proposée pPmuagerie cérébrale, suppose que la distribution
d’'activité vraie peut étre segmentée en une séria dompartiments ne se recouvrant pas avec une
fixation uniforme connue (méme supposition d'umifiidé que pour la méthode GTM) excepté pour
un seul compartiment (le compartiment d'intérét)i(l&r-Gartner 1992, Meltzer 1994, Meltzer 1996,
Strul 1999).

Les contours du compartiment sont définis a pditine image anatomique parfaitement recalée avec
'image fonctionnelle. Etant donnés les contourkadixation de tous les compartiments a I'exceptio
d’'un seul, I'image de tomographie d’émission quirdé étre obtenue si seulement ces compartiments
étaient présent peut étre modélisée en convolwarnt d'abord Iimage de chaque compartiment
(normalisée sur sa fixation) par la FDP du systéfitreagerie et dans un second temps en sommant
les images résultantes. Cette image est soustlait€éimage initiale de telle sorte a estimer la
distribution d’activité dans le compartiment d’ad& inconnue. Etant donné les contours de ce eerni
compartiment et la FDP, la distribution d’'activiténs ce compartiment peut étre récupérée pixel par
pixel. L'avantage de cette approche est qu’elledggmne image corrigée des EVP du compartiment

d’intérét qui pourrait étre intéressant pour étutée variations de fixation au sein de la struetur

Si on note la distribution vraie f(r) (devant és&imée pour chaque voxel r) comme suit :

fr) =2, x U(r) (2.6)

Avec U limage binaire du compartiment i avec une acdiwnitaire ; xi I'activité vraie de chaque
compartiment i. En supposant N compartiments homegé&hacun avec une activitg¢ chaque voxel
peut avoir les contributions d’'un nombre de compahts pouvant aller jusqu’a N. La stratégie dans
les méthodes de correction des EVP basées surDégtRit de fixer autant de RDI qu'il y a de
compartiments inconnus. Dans le contexte des méthbdsées sur le voxel pour la correction des
EVP, une approche simple a été de fixer N a 1 @hidE988). Cette approche consiste a compenser la
dilution du signal dans les tissus non actifs ®le le liquide céphalo rachidien (LCR). Cette
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compensation est importante dans le cas d’atrdjgselaire pour éviter les erreurs d’interprétatiten
la diminution du métabolisme causé par les EVPfiant N a 1 dans I'équation précédente, lorsque

I'on applique I'opérateur de volume partiel P, ditient :
Pf(r) = x,PUy(r) = b(1) (2.7)

En supposant que la reconstruction ne comportel@dsuit, et que I'on dispose d’'une modélisation
précise de l'opérateur P, résoudre I'équation miécte pour n'importe quel voxel non nul mesuré
donnera la valeur d’activité,. Cependant, de fagon plus réaliste, on préféiieidéf (r) a la place de

x, au sein du compartiment 1, comme suit :

b
x(r) = PU(:()T) (2.8)

Une approche plus réaliste a été proposée par MBHetneret al. (Muller-Gartner 1992) qui

modélisent 3 différentes régions : (1) la mati&iseag (2) la matiére blanche et (3) le fond et GR.
L'équation devient dans ce cas :

Pf(r) = xqPU;(r) + x,PU,(r) + x3PU5(r) = b(r) (2.9)

Cette approche suppose que les RDI 2 et 3 ne stnt@gntaminées par les EVP afin de pouvoir

extraire les valeurs de etx; indépendamment de I'équation précédente.

De fagon similaire au cdé = 1, x, (r) peut étre estimé comme suit :

b(r)—x,PU,(r)—x3PU3(T) (2.10)

() = PUL()

Cette approche est illustrée en figure 2.11 poucds simplifi€ N=2 (activité seulement dans la

matiére grise et la matiére blanche).
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Figure 2. 11 : méthode de Muller-Gartner pour lesdé=2 (activité de la substance grise et de laanbe noire). Le terme
x, (activité) xPU, (FDR) pour la substance blanche est soustraitBimege d’origine b(r) puis le résultat divisé aeia de

la RDI correspondant a la substance grise, par@s®tion de dispersion régionale qui est typiquensenillée (e.g. 20%)

pour éviter I'amplification du bruit

Une autre méthode proposée par Rousseail. (Rousset 1998(b)) et incorporée plus tard dans le
logiciel décrit par Quaranteliet al. (Quarantelli 2004) consiste a extraire dans ummfae temps
I'activité de la matiére blanche en utilisant destimdes de correction des EVP basées sur les RDI,
puis a appliquer la correction basée sur le voredgntée juste avant. La méthode de Muller-Gagner
été étendue par Meltzet al. (Meltzer 1996) pour le cas N=4 ou un volume diiétéest considéré au
sein de la matiére grise avec une activité digtifamygdale). Le méme groupe a également reporté
dans une analyse comparative des méthodes a ddmisstompartiments que I'approche a deux
compartiments est mieux adaptée pour les étudeparatives en TEP tandis que I'approche a trois
compartiments fournie une meilleure précision plegrmesures en quantification absolue (Meltzer
1999). En comparaison avec les méthodes baséeksRDI pour la correction des EVP, les
approches mentionnées plus haut (N>1) sont baséds supposition qu’il est possible d’extraire des
activités non contaminées par les EVP dans des(R&ticulierement pour la matiére blanche et le
LCR) et également tendent a limiter la valeur Nnanoembre de régions restreint pour fournir des
solutions au probléme a plusieurs inconnues.
Si cette approche a été appliquée avec succes ageiim cérébrale, son application a I'imagerie
oncologique est difficilement envisageable du f#és hypothéses non réalistes, a moins de se
restreindre a l'analyse d’'une petite région autdune tumeur. Méme dans cette situation, on doit
toujours supposer que la fixation de tous les catimpants entourant la tumeur est connue et que les

contours de la Iésion peuvent étre segmentés.
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Une variante des approches mentionnées ci avarte adécrite pour tenir compte de la non
stationnarité (variabilité au sein de I'image) dd-DP (Labbé 1996). Une autre généralisation de cet
méthode (Labbé 1998) ne requiert pas d’hypothéseernant la fixation dans les différents
compartiments et tient compte séparément de I'effgalement et de I'effet de fraction tissulais

convoluant I'image non binaire de chaque comparimke Spill-in et le Spill-out sont modélisés
comme dans la méthode GTM mais au niveau du vaéxel.doit alors déterminer la distribution
d’activité correspondant aux valeurs du Spill-irdetSpill-out étant donné la valeur mesurée dulpixe

Cette détermination est faite habituellement auenayune méthode par moindres carrés.

Méthodes de déconvolution itérative
Une autre catégorie intuitive de méthodes est daméolution analytique car les EVP sont représentés
typiquement par la convolution de la distributioloriyine par la FDP du systéme (qui peut étre
variante dans I'espace). La déconvolution a laipddrité de ne pas nécessiter d'image anatomique
ou d’hypothése concernant les structures avoisisaftependant, la présence de bruit dans les images
et le fait que les méthodes de déconvolution aimeplifles hautes fréquences dans I'image, de telles
méthodes peuvent aboutir a des images difficiléstérpréter visuellement. Ce type de correction
requiert donc des méthodes avancées. Plusieureadites ont été décrites dans la littérature et un
revue détaillée des méthodes classiques peut éusuitée (Schafer 1981, Carasso 1999) ainsi que
dans le chapitre suivant pour les méthodes de \aerit de Richardson Lucy.
Dans ces algorithmes I'image corrigée est estid@#ativement a partir de I'image contaminée par les
EVP et de la matrice de flou estimé. Cependantnethodes entrainent également de fagon itérative
une augmentation du bruit dans I'image estiméeg&uant la nécessité d’un arrét tét (Gantet 2006) ou
bien d'une régularisation (contréle de la convecgeret de I'amplification du bruit). Il existe
également des méthodes alternatives telles q@stauration Tikhonov-Miller (Carasso 1999).
Une étude récente (Teo 2007) utilise une technilpudéconvolution itérative basée sur I'algorithme
de Van Cittert, et ce dans le contexte de l'imagefEP oncologique. Dans cette étude, la
déconvolution amplifie de facon importante le bidins I'image. Les auteurs proposent donc de ne
pas utiliser I'image corrigée pour les interprétasi visuelles mais suggere de se servir du résultat
pour une analyse quantitative par RDI. Le principahntage de cette méthode comparée aux
méthodes CR et GTM est qu’elle ne requiert pasugpasition concernant la taille de la structure
fixante, ses contours, son homogénéité ou l'aétidu fond et qu’elle permet d’obtenir une
amélioration quantitative de la fixation pour I&ésibns plus grandes que 1.5 FWHM de la FDP du
systeme d'imagerie. Cependant, elle requiert quetdalution spatiale locale soit connue avec une
précision d'environ 1mm. D’autres études utilisalat déconvolution itérative des images
fonctionnelles basées sur le voxel ont été promosearmi ces approches, on peut citer celle de
(Tohka 2008) qui est cependant restreinte au darden’imagerie cérébrale ainsi que celle de (Kirov
2008) basée sur l'algorithme de reconstruction MLEM qui requiert la détermination et
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I'optimisation de 8 paramétres dont la plupart céjemt de la qualité de I'image ou des propriétés du
systeme d’imagerie. Plus récemment encore (BousXd®9) une technique de déconvolution avec
régularisation a été proposée. La déconvolutioteaeffectuée en utilisant les algorithmes de Lucy
Richardson et de Van-Cittert. Un débruitage paretettes a été incorporé dans le processus afin
d’éliminer le bruit observé dans les méthodes dmolution classiques. Cette combinaison d’'une
déconvolution et d’'un débruitage représente unehodét efficace pour réduire les EVP dans les
images d’émission. Ces méthodes ont été testéadilmant des données TEP FDG simulées et
réelles. Cette approche entraine des résultats nolbestes et concordants a la fois en termes
d’exactitude et de précision tout en préservargpkst visuel des images. Cette technique requiert
toutefois comme pour les autres approches de détugion une connaissance précise de la FDP de la
caméra et suppose que cette derniere est statierataiequiert également une méthode de débruitage

fiable et robuste. L'approche utilisée dans (Baus&2009) est décrite dans les paragraphes suivants.

Les approches de débruitage en tomographie d'é@nidmsées sur la transformée en ondelettes ont
connues et connaissent toujours un succes impatéanrst ce domaine. De telles approches permettent
d’améliorer l'aspect qualitatif visuel ainsi queadpect quantitatif des images dans de nombreux
domaines (Turkheimer 1999, Turkheimer 2000, ShiB520QAlpert 2006) et font toujours I'objet
d’investigations dans des publications récenteskfiaimer 2008). La transformée en ondelettes peut
étre appliquée a la distribution spatiale du rado#ur aprés reconstruction et peut convertir la
distribution initiale des valeurs des voxels en vegrésentation multi-échelles. Une des propriétés
importantes de la transformée en ondelettes etapacité a obtenir une représentation condensée
(terme « sparse » en anglais) du signal initiah¢entration et représentation du signal d’origiiee v
un nombre restreint de coefficients a différentelsefies) tandis que le bruit reste distribué derac
homogéne. Pour les applications de débruitages sépiaration peut étre exploitée afin d’augmeater |
SNR en supprimant le bruit dans le domaine des letide et plus la transformation condensera
I'information utile et plus son utilisation seraéagiate pour le débruitage.

Lorsque I'on considére le traitement d'images daigra@ générale, le débruitage en ondelettes est une
des approches les plus efficaces faisant I'objetdberches et de publications récentes (Luisié7 R0

et la tomographie d’émission fait partie des chadippplication (Shih 2005). Nous présentons ici le
principe général du débruitage ainsi que la méthdilisée dans (Boussion 2009) afin de régulariser

I'approche de déconvolution.

Le débruitage en ondelettes fait référence aletraaht comportant les 3 étapes suivantes :

Y=Ww({)
Z=T(,¢t) (2.12)
Sest = W_l(Z)
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Avec W etW™1! les opérateurs de transformée en ondelette diteirtverse efl(t) 'opérateur de

débruitage dépendant de la valeur seuil t.
Si I'on considére le débruitage basé sur les ottdsldes parameétres suivant doivent étre considéré

1) La méthode de décomposition et de synthese degéma

2) Le niveau de traitement (échelle a laquelle onigpplle débruitage)
3) Le type d’'ondelette

4) La valeur de seuillage

5) La méthode de seuillage

Dans le cadre du débruitage en tomographie d’éomissertains de ces parameétres on été fixés en se
basant sur différentes étude effectuées précédenidetileux 1987, Koren 1996, Fodor 2003, Shih
2005).

Les ondelettes basées sur les fonctions splinenmmitré de nombreux avantages en termes de
débruitage et d’amélioration (Koren 1996) et ofisgipar conséquent des fonctions B-splines avec un

ordre 4 comme fonctions d'échelle (cf. paragrapie2.4).

Pour la méthode de décomposition et de synthésgpl€mentation est basée sur la transformée en
ondelettes isotropique non décimée obtenue pagofdhme « a trous » (décrite au chapitre 3) et
différents niveaux de résolution sont alors obterimtérét d'utiliser un tel algorithme dans le

débruitage est principalement di a la propriétéwvdiiiance par translation. La non décimation rend
également la décomposition redondante (les tram&fes en ondelettes sont de méme taille que
'image d’origine) et permettent d’éviter le phénime de Gibbs (oscillations parasites a proximité de

points de discontinuité) apres reconstruction.
Cette méthodologie est appliquée aux échelles érasg basant sur I'étude de Séital. (Shih 2005).

Pour la valeur seuil et la politique de seuillagendmbreuses méthodologies ont été développées. La
plupart des travaux concernant le débruitage atema la transformée en ondelettes a été introduite
par Donoho et. al. Un des premiers papiers dadergine concerne une méthode appelée Visushrink
(Donoho 1994). Dans ce dernier, un seuillage g§néria présent couramment appelé seuillage

universel est défini par :

Tu = /20,%logN (2.12)
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Avec N la taille des données (nombre de voxels danage considérée par exemple)agt I'écart
type des valeurs de la transformée en ondelettans [la plupart des cas, il n'est pas possible de
mesurer directememwta partir des données bruitées, mais il est cepepaasible de I'estimer a partir

de la premiere échelle de la transformée en onidslet

__ Median(lw;])
nT 06745

(2.13)

Cette définition des, provient du domaine de l'analyse statistique dandomaine des ondelettes,

introduite par Donoho.

Le principal intérét pratique de cette méthodologipose sur la facilit¢ de son implémentation en
traitement d’images mais il existe des techniquies puissantes qui ont été développées dans le
méme domaine. Parmi ces techniques, la plupartiidhodes basées sur les ondelettes telles que
BayesShrink (Chang 2002), NormalShrink (Kaur 2002)SureShrink (Donoho 1995(a)) assument
que les coefficients d'ondelettes sont indépendamte échelle & une autre. Méme si cette hypothése
limite I'utilisation de telles approches, on peatkgner que ces techniques représentent une éwolut
par rapport aux méthodologies classiques n'utitisgn’'une seule valeur seuil pour tous les

coefficients quelque soit I'échelle.

Dans 'approche BayesShrink, couplée a une teckniguseuillage doux non linéaire développée par
Donoho (Donoho 1995(b)), une valeur seuil est aldgyour chaque niveau d’échelle.

La régle BayesShrink utilise un cadre mathématioagésien pour les images afin de dériver des
seuils dépendants des échelles et tendant a &ireuop pour la méthodologie de seuillage doux.

L’approche BayesShrink est basée sur I'observaijom les coefficients d’ondelettes a une échelle
donnée peuvent suivre une distribution gaussie@nérglisée. Nous obtenons les valeurs de seuillage

BayesShrink comme suit :
t=—" (2.14)

Avec

Oy = \/max ((aﬁ —02), 0) (2.15)
of =~ 3N w

Avecoy, o, eto, représentant respectivement le signal vrai, leadigbservé et le bruit.

Le seuillage doux non linéaire consiste en la régleante :
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0 silw| <t

w — signe(w) = t silw|=>t (2.16)

T(w,t) = {

Si I'on considere les approches telles que le Balygsk comme dans (Boussion 2009), I'hypothese
d'indépendance des coefficients d’'ondelettes npest vraie et la performance des algorithmes de
débruitage basés sur les ondelettes peut étre adelsignificativement en prenant en compte les
relations statistiques qui existent entre les ddiefits d’ondelettes (Crouse 1998, Simoncelli 1999,
Sendur 2002(a)). L'approche de régularisation pasruitage dans les itérations du processus de
déconvolution peut par conséquent étre amélior@edaf générer des résultats moins bruités pour le

méme nombre d’itérations.

Modeéle combinant correction du bruit et des EVP

Une autre approche proposée par Chivedabal. (Chiverton 2006) utilise une méthode statistique
élaborée pour combiner la réduction du bruit dansafe et I'estimation des EVP. Cette approche
fonctionne en considérant la relation entre lesentrations vraies et celles contaminées par 163 EV
dans chaque voxel, ainsi que les relations sttiss entre les valeurs contaminées et les réalisati
bruitées. L'approche suppose cependant gu'il s'dgitstatistiques gaussiennes, une hypothése qui

peut étre parfois inadéquate. Cette approche ritecémgjours d’étre validée plus précisément.

Les approches multi-résolution multi-modalité

La premiére approche de fusion d’informations amégoes et fonctionnelles était celle proposée par
Boussionet al. (Boussion 2006(a)) et est nommée analyse mulbiréen mutuelle (MMA). Elle
utilise les transformées en ondelettes discrét@sedimage fonctionnelle L de faible résolution e¢ u
image anatomique haute résolution H (IRM ou TDM)tée et corrélée a la premiere. La transformée
en ondelettes permet d'extraire les fréquencesadpsttelles que les détails, les contours et les
textures a un niveau de résolution commun a H &lnLmodele linéaire global est alors considéré afin
de construire les détails manquants de L a pagticelix trouvé dans H. La méthode entraine une
correction quantitative précise comparable a ale méthodologies considérées comme méthodes de
référence mais limitées a des analyses par RDppteche MMA possede 'avantage de générer des
images corrigées des EVP avec un recouvremenadivité précis et sans contrainte de segmentation

ou d’'autres prétraitements.

Dans I'approche MMA, I'algorithme “a trous” (Dutlux 1987) détaillé au chapitre 3 a été utilisé pour
effectuer la décomposition en ondelettes. Si arsicigre le cas bidimensionnel, cette méthodologie
permet de décomposer une imag®,y) en une liste de plans d’ondelettes {imagesiékils WXx,y)}
avec des plans lissés intermédiairgé«{y)}. Cette séquence d’approximation({y)} de résolution

spatiale de plus en plus grossiére est obtenudgsafiltrages successifs avec un filtre 2D passehba
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correspondant a une fonction d’écheflg,. A chaque itération j, la résolution spatiale ‘dedge | est

dégradée pour donner une image d’approximatigsélon:
Iiy1(%,y) = Ymne-2;21 R (M, 0 (x +m2/,y + an) (2.17)

Les plans d’ondelettes;w sont obtenus comme la différence entre deux appatons consécutives
l; et k., contenant les détails a un niveau de résolutidredas images; let |.; de telle sorte que
'image initiale b(Xx,y) puisse étre reconstruite a partir de la dgmapproximation et de ses couches

de détails:

lo(x,y) = Iy(x,y) + 2123 w;(x,¥) (2.18)

ou N est le nombre d'itérations de I'image initigJ& I'approximation finaley (appelée résidu).

En utilisant I'algorithme a trous, les fréquencpatiles peuvent étre extraites en 2D a un niveau d
résolution commun a l'image anatomique (H) et mdlge fonctionnelle (L). Un modéle global est
ensuite créé et appliqué pour déduire les détalsguants de I'image fonctionnelle L de ceux haute
résolution de 'image anatomique H. Si le niveauésolution de H est g, noté, Et que celui de L est

r=qg+p, noté L, on peut écrire:

Lo(x,y) = Lq+p(x' y) = Lq+p+1(x: y)+ WqL+p+1(x' y) (219)
et
Hy(x,y) = Houpe1 (6 3) + T2t wile (6, y) (2.20)

Dans l'implémentation MMA, en considérant que Isidé H est lié par une relation anatomo-
fonctionnelle avec L.un modéle est établi entre les détails en ondsléttectionnels et anatomiques a

une résolution commune r+l avec I'hypothese d'uoerétation linéaire. Le modele est par

.. N ’ N . N . . L H
conséquent défini par un paramétrégal a la moyenne pixel a pixel des ratios ettre et Wr+

L'image basse résolution corrigée peut alors terale comme suit:

Lo, Y) = Lasps1 (6 ¥) + Whipe1 (6,3 + a Tpct wh, (x,9) (2.21)

La figure 2.12 illustre le principe de I'approchévi.
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Miveau de résolution Détails manguant dans 'image TEP &
COMMUN aux iMmages une résolution entre celle de
anatomique et fonctionnelle I'anatomique et du fonctionnel

TEP corrigée

Details manguant reconstruits a partir des
détails de 'image anatomique et du modéle

Figure 2. 12 : principe de I'approche MMA (Boussi2@06(a)), les détails extraits des analyses erelatigs des images
anatomique et fonctionnelle, a un niveau de résmiutommun, permettent de générer un modéle poecenstruire » la
résolution manquante dans I'image fonctionnelles heuveaux détails fonctionnels obtenus via le teastint ensuite
incorporés dans I'image fonctionnelle d’originerafie corriger des EVP.
Il est a noter que cette approche permet a laufugscorrection qualitative (e.g. illustration figu2.13)
mais également quantitative des EVP. L'incorporaties nouveaux détails fonctionnels apporte une

correction, pour chaque voxel, qui s’avére étreilaim a celle obtenue par des approches standards

(e.g. Meltzer 1990, Rousset 1998(a)).
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Figure 2. 13 : de gauche a droite, IRM pondéréeifiihge TEP FDG, image TEP corrigée des EVP par MMifnage est
visuellement corrigée des EVP mais on peut égalemesurer une amélioration quantitative ; augmentatie 28% dans

la matiére grise, diminution de 20% dans la matigignche et ratio (matiere grise)/(matiére blanchagmenté de 61%
Malgré les avantages de I'approche MMA, cette dgensouffre cependant de deux limitations. Tout
d’abord, elle est basée sur une corrélation globatee les structures anatomiques et fonctionnelles
Un lien global et linéaire est établi entre lesffioents d’ondelettes des transformées des deux
modalités au méme niveau de résolution. Par coeséqules artefacts peuvent apparaitre dans
limage d’émission corrigée dans des zones faibiemeoire non corrélées, résultant de
I'incorporation de structures anatomiques sans raiaignification fonctionnelle (figure 2.14). La
seconde limitation de I'algorithme original MMA edtie a I'utilisation d’'une modélisation 2D car la

correction est appliquée coupe par coupe tandisegueVP représentent un phénomene 3D.

%%

Figure 2. 14 : de gauche a droite, image TDM, imddeP corps entier initiale, image TEP corrigée pdMA. On peut

constater l'introduction de structures non corr&égans I'image corrigée telles que les os provedantimage TDM.

Une alternative a I'approche MMA a été récemmerttlipe (Shidahara 2009). Cette méthode est
restreinte au domaine de l'imagerie cérébrale disaitdes atlas pour fournir les informations
anatomiques nécessaires a la réduction de l'imgacka corrélation entre I'image anatomique et

'image fonctionnelle.

2.8 Problemes potentiels

Malgré les avancées importantes en terme de camedés EVP, les résultats sont encore limités par
les imprécisions des différentes procédures impkgudans la mise en ceuvre de méthodes
sophistiquées, en particulier celles qui reposd’analyse jointe d’'une image anatomique (TDM ou
IRM). Ces limitations discutées ci aprés comprehmeimcipalement le recalage spatial des images
fonctionnelles et anatomiques, la segmentation dmade anatomique haute résolution,

inhomogénéité des tissus et la précision de |® FID tomographe.
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2.8.1 Le recalage des images

Les systemes d'imagerie hybride tels que le TEP/TBMrnissent une approche matérielle au
recalage spatial des images fonctionnelles et emgtes qui est d’'intérét lorsque les approches
logicielles ne sont pas suffisantes. Ces derniggstent cependant essentielles pour de nombreux
problémes en pratique clinique et pourraient coteplies approches matérielles dans de nombreux
cas (Pietrzyk 2005). La précision des techniquesateection des EVP dépendra en partie de la
précision du recalage des images anatomiques @idanelles. L'impact d’'une erreur d’alignement a
été étudié dans le contexte de l'imagerie céréhpaler les approches par RDI (Rousset 1998(a),
Slifstein 2001, Frouin 2002) et pour les approchasées sur le voxel (Muller-Gartner 1992, Strul
1999, Quarantelli 2004, Boussion 2006(a)). Il aratintré que les erreurs de recalage peuvent avoir
un impact trés important sur la précision des nesswet des résultats (Quarantelli 2004). Les
développements de futurs systémes d’imagerie cnigybride avec IRM apporteront une précision
supplémentaire en terme de recalage et permeggontonséquent d’améliorer les résultats obtenus

par les méthodes par RDI ou par voxel.

2.8.2 La segmentation

La segmentation de I'image anatomique a été idéatdfomme un probléme majeur de I'analyse des
images médicales et reste un domaine d’actualiteetecherche important & ce jour. En imagerie
cérébrale par IRM, il existe une grande variétéedbniques de segmentation qui ont été décrites dan
la littérature et on pourra consulter au besoirétat de l'art (e.g. Suri 2002). Si les approches pa
voxels ne sont pas concernées par le probléme degiaentation, la précision des algorithmes de
correction des EVP par RDI va dépendre quant a etflepartie du degré de précision de la
segmentation des images anatomiques. Les errewgsgiieentation ont un impact important (Frouin
2002, Zaidi 2006) et le résultat dépend grandendentype d’algorithme de segmentation utilisé.
Parmi les algorithmes de segmentation courammdigéstet évalués dans le cadre de la correction
des EVP par RDI on peut noter la méthode automatiqurnie dans le package de SPM (Statistical
Parametric Mapping (Ashburner 2005)), I'algorithaiee segmentation EM (Espérance Maximisation
(Van Leemput 1999)) incorporant la probabilité prdes images dérivées d’'images IRM d’'un grand
nombre de sujets, ou encore l'algorithme HSBA ploistogram based segmentation algorithm qui
incorpore une approche EM pour modéliser un mé&ateggaussiennes a la fois pour I'histogramme
global et local (Kovacevic 2002). Il a été montideqp I'absence de sources majeures d’erreurs de
recalage ou de segmentation (pour les approche$, RDktoncentration d’activité obtenue aprés
correction des EVP est typiqguement proche de 5% i@ I'activité vraie avec un écart type de
quelques % pour les études fantbmes et les simntaét ce pour les approches par RDI ou par voxel
(i.e. Rousset 1998(a), Aston 2002, Frouin 2002 rgnhtalli 2004, Boussion 2006(a)).
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2.8.3 Non homogénéité des tissus

Un facteur limitant de la majorité des techniquescdrrection des EVP par RDI est I'hypothése faite
concernant 'homogénéité de la distribution du @¢tacdans chaque région. Certains auteurs ont
suggéré d’effectuer des tests de non homogénétsisar les sous espaces de Krylov pour évaluer la
pertinence de I'hypothese d’une répartition homegeum traceur (Aston 2002). Ce test cependant n’est
valide que lorsqu’'un modéle précis du bruit egpaiisble. S’il est connu a priori, le mélange tiséd

de chaque composant identifié peut servir de base galculer les FDR requises pour les méthodes
basées sur les RDI. Ce calcul peut étre effectuditdtisant des cartes de probabilité statistique
anatomique qui peuvent étre définies comme la fibtgade chaque classe tissulaire (e.g. matiere
grise, blanche, LCR) étant présent dans une zonaé#od’'un espace standardisé ou stéréotaxique
(Evans 1992).

2.8.4 Précision de la FDP

Dans la plupart des méthodes de correction d’'EVIPRI2l ou par voxel, la FDP est considérée

comme stationnaire et on ne considére qu’une vdibeée de FWHM au centre du champ de vue ou

correspondant a une estimation pour I'analyse dhéggon donnée dans I'image. Si cette hypothése
ne pose pas de probléme pour l'analyse de petiegtgres, les conséquences peuvent étre
importantes pour I'analyse d’objet de grande taillela correction de I'image dans son intégralité.

Une issue possible consiste a tenir compte derastationnarité par modélisation ou en procédant a
une acquisition fantdme afin de générer une caafuge des FWHM et de remplacer la dégradation
stationnaire (convolution avec une FDP a FWHM fipay une dégradation variant dans I'espace
(convolution avec une FDP non stationnaire) (Cipaina suivant).

2.9 Résumeé de la partie état de I'Art

Comme nous avons pu le voir dans les paragrapleggents, de nombreuses approches existent
actuellement pour corriger des EVP. On a pu distindes méthodes basées sur des RDI de celles
basées sur le voxel et également faire la distincéintre les méthodologies intervenant en amont
avant ou lors de la reconstruction des images d€on ou bien directement sur les images
reconstruites. Chacune de ces techniques possédevastages et inconvénients. Dans le cadre de
cette these, I'objectif était de travailler sur deshniques de correction d’EVP en s’affranchisshast
phases d’acquisition et de reconstruction et ce dfétre indépendant des différents parameétres
concernés. Nous nous sommes donc concentrés sumégisodologies en post-reconstruction
appliquées directement sur les images reconstruitesplus, comme I'objectif était de bénéficier
aprés correction d'une image exploitable pour d&sittraitements tels que a titre d’exemple la
segmentation, la quantification au niveau du vaxele débruitage, les méthodes basées sur les RDI

(ne générant d'image corrigée mais simplementmtisés quantitatifs) ont été écartés.
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Le sujet de cette thése s’est donc focalisé sumiéthodes post-reconstruction basées sur le voxel
telles que I'approche multirésolution et la décdation dans un premier temps afin d’'améliorer ces 2
approches. Comme la notion de bruit était impoetasdns le cadre du schéma de correction par
déconvolution, de nouvelles approches ont pu é@eeldppées et étudiées dans ce sens afin
d’améliorer indirectement le processus de corractibles EVP par déconvolution. L'aspect
multirésolution a quant a lui été amélioré en saitit une modélisation plus précise. Afin d’évalesr
performances des techniques de correction en postistruction et principalement de la
déconvolution (ne nécessitant pas d'image strudd)reune comparaison a été faite avec des
algorithmes de reconstruction incorporant la FDRykiéme d'imagerie pour compenser les effets de

résolution.
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Chapitre 3
Ameélioration des approches de correction des

EVP en post-reconstruction voxel a voxel
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La plupart des approches développées au coursttgeticese repose sur la transformée en ondelettes
gue nous décrirons dans une premiere partie. Les aees majeurs de correction des EVPs qui ont
été traités seront ensuite décrits a savoir I'asmmulti-résolutions mutuelle et la déconvolutioe@
régularisation. Finalement, I'étape de régularisatpar débruitage jouant un rdle majeur dans
I'approche par déconvolution, nous décrirons leghodbologies utilisées, dans le domaine des

ondelettes et curvelets.

3.1 Rappel sur I'analyse multi-résolutions des imagesagy

ondelettes

La transformée en ondelettes peut étre présentéersparaison avec la transformée de Fourier avec
laquelle elle partage un certain nombre de sinilariLe paragraphe suivant décrit succinctemet# cet

derniére avant d’expliquer plus en détails I'analpar ondelettes.

3.1.1 La transformation de Fourier

La transformée de Fourier est une méthode fondareede I'analyse et du traitement de signaux et
d'images (Cattoen 2003). Cette transformée permeatétomposer un signal en une suite de signaux
sinusoidaux (figure 3.1). Cette transformée estigufe aux signaux monodimensionnels continus

par I'équation suivante :
SIfGO] = F) = - [17 f(x)e ™" dx (3.1)

ou x est le signal d’entrée,la fréquence.

h

Y

= + +W\/ +.... etc

; U

pixel

Figure 3. 1 : méthode Décomposition du signal em smmme des fonctions périodiques
La transformée inverse est la suivante :

STHFW)] = @) =5 [ 1 Fv)e?™ ™ dv (32)

Cette transformation peut étre appliquée aux sigdacrets par la formule :

2mivx

Fu) = %ZQ;(} (x).e” N avecx=0,1,2,..,N—1 (3.3)
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Appliquée en 2D ou 3D la transformde Fourier fournie une information globale sur leguena:s
spatiales dans lI'image. D’un point de vue du treitat d'imagis, la transformée de Fourier permet
basculer entre le domaine spatial et le domaine f8tiel ifigure 3.2) pour guplliquer litraitements

comme un filtrage fréquentiel (filtrage haute fréque perggzmmpek

[}

I "'..§._ = e e _-{;_"

Figure 3.2: image TDM 3D et sa représentation fréquentielletipaéelle et imaginair centrées) par transformée
Fourier 3C

3.1.Z2 La transformation en ondelette:

La transformée 1I[

La ou la transformée de Fourier donne une inforwnatitobale surr les fréquenc:s spatiaks
transformée en ondelettes entraine quant a elle présemiation locale de ces propiétis specti
En traitenent d'image elle permet de réunir les domaines spatial et #atepleau sein d'un mém
espace

En pratique, la transformée en ondelettes d’une inest une sautre mawge preseintant Je:s :zones ol
trouve un contraste plus moins important (figure 3.. De plus, un des intéréts de la transformé
ondelettes en traitement d’images est qu’elle pewheetralziller a différent miveaux de résolut
spatiale, opérant comme un outil d’analmulti-résolutions (figure 3.3). L'analysmulti-résolutions
perrmet de récupérer les niveaux de détails qui ontedifftes tallless en sémarant es: fréqier
spatiales que contient I'image. De fagon basique,image né&dicale a une résolution sjpatiale do
contient des informations a différentes échelles, strucures les plus grandes aux détails les
fins. A titre d’exemple, en imagerie cérébrale IRKS bBds fins emtre e< swhstarces blame
grises peuvent étre perdues lorsqu’on appliquéilia plasse bas, mais en méme tenps, le
restera visiblment séparé du cerveau. Accéder et séparer cetustsude différentes tailles: est un ¢

réles de I'analyse multirésolutic
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Figure 3. 3 : image TDM (coupe transverse 2D) stdeux premieres décompositions via une transfoenémndelettes

D’un point de vue mathématique a présent, la tcansfe en ondelettes permet d’exprimer un signal
selon une base de fonctions élémentaires appefékedettes. Cette base est construite a partir d’une
ondelettep dite « ondelette mére » (également notée ondel&ttalyse) sur laquelle est appliqué des

calculs de dilatation et de translation. Ce pracgsst obtenu en 1D comme résultat de la formule

suivante :
Yap(®) = =¥ (7). (@> 0) (3.4)

a est appelé le parameétre d’échelle et est lidoaaine fréquentiel, tandis que le paramétre st

parameétre de position lié au temps ou a I'espace.

La transformation en ondelettes contiridi€a, b) d’une fonction f(x) avec une ondeletgx) est

définie par I'expression :

WIFGOl(a b) = w(w,b) == [ f(x) ¥ (52) dx (3.5)

Ouy* désigne le complexe conjugué giea I'échelle et b la position. Elle est carac&ipar trois
propriétés :

o Linéarité :W([f; + f2] = W[fi]l + W[f,] etW[Af] = AW [f] (3.6)

* Invariance par translatioi# [f (x — x,)](a, b) = W[f(x)](a, b — x,) (3.7)

» Invariance par dilatationW [f (sx)](a, b) = s*W[f(x)](sa, sb) (3.8)

Ces deux dernieres propriétés sont d'intérét datetngnt d’images impliguant une combinaison de
différentes images. D'un c6té l'invariance par slation limite les conséquences des erreurs de
recalages des images et d'un autre c6té l'invaeigrar dilatation est intéressante pour observer des
« objets » de tailles différentes dans un signahdasans changer d’'ondelette d’analyse.

Le passage a la transformation en ondelettes tiisaréonduit & de nombreux travaux (Meyer 1992)
qui se sont rapidement focalisés sur I'analyse iméiolution développée en particulier par Mallat
(Mallat 1989). On suppose que les données initidigsantillonnées {c(0, k)} sont les produits

scalaires aux pixels k d'un signal f(x) avec urmmefion d'échelleb(x) correspondant a un filtre passe-

99



bas. On peut écrire 'approximation a I'échelle samme suit en fonction de I'approximation a
I'échelle i:
Avec h un filtre passe bas, on obtient un emboiteéndes sous-espaces engendrés par les produits

scalaires de f(x) avec la fonction d’échelle aliéite 2, 4, ...

cli+1,k) =(f(x),5: ¢ (zi - k)) =¥, h(n)c(i, 2k +n) (3.9)

Les données sont réduites d’'un facteur 2 (décimptitune échelle a l'autre dans cette analyse dite
« dyadique ». On obtient ainsi une pyramide de aignde résolution de plus en plus réduite

comprenant 2N données a partir de N valeurs iagial

Limites de I'analyse multi-résolutions

L'extension a 2 et 3 dimensions souléve des ditisu S'il est possible d’avoir une vision quasi
isotrope avec une seule ondelette (Feauveau 188prithme a variables séparées introduit par
Mallat (Mallat 1989) conduit & une transformatiorplasieurs ondelettes difficile a exploiter pour
I'analyse des images. Cette méthode est de plestampe dans la mesure ou les détails directionnels
(horizontaux, diagonaux et verticaux pour le ca¥ int séparés durant I'analyse par ondelettes.
L'obstacle principal de [l'utilisation de l'algorithe de Mallat pour I'analyse des images réside
également dans sa non invariance par translatiomsifinal Iégérement translaté aura des coefficients
d’'ondelettes complétements modifiés).

Une autre propriété importante qui disparait égal@mdans l'analyse multi-résolution est la
séparation entre les échelles. Si pour la trangferen ondelettes continue il est possible d’apgtiqu
des traitements sur chaque échelle séparémena)yisn multirésolution rend impossible ce type de

procéde.

L'algorithme a trous

Parmi les différentes méthodologies de décompaositen ondelettes proposées, I'algorithme a trous
est généralement considéré comme le plus pertimatdmment dans le cadre du traitement des
images en tomographie d’émission. Par cet algogtiem obtient & une échelle donnée un ensemble
d'approximations entrelacées, ce qui permet deulesicles coefficients en ondelettes en
s’affranchissant des étapes de décimation (le kigitgl ainsi que ceux de résolution plus grossié

sont donc de taille identique) (figure 3.3).

Les points clés de cette méthodologie sont lesastiiv
1. On travaille dans I'espace direct, évitant airsideéfacts introduits par la périodisation.
2. Le temps de calcul est court, la taille en mémfziilele, et I'algorithme est aisé a implémenter
(la complexité comme le nombre de données sonti@gNy.

3. A deux et trois dimensions, on peut obtenir aiséraer transformation quasi-isotrope.
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4. On peut opérer avec des fonctions d'échelle régsliét compactes.
L'algorithme de reconstruction des images a pdetir coefficients en ondelettes est simple et
sans perte.

6. La transformée est connue en tout point, ce qunped'assurer une détection au pixel prés,
sans interpolation.

7. On peut suivre I'évolution de la transformée d'@deelle a la suivante et la navigation entre
les différents niveaux de résolution est aisée.

8. Les propriétés d'invariance par translation et éigasation des échelles sont parfaitement
respectées de part I'absence de décimation et é&hréime d'échantillonnage (en admettant

que I'on part de données correctement échantillesiné

L'algorithme a trous a été introduit par Dutille(Dutilleux 1987), développé par Holdschneideal.
(Holdschneider 1989) et détaillé par la suite ptarck et al. (Starck 1998). Nous décrivons ici
succinctement les principales caractéristiquestialgorithme.

Lissages successifs

Cet algorithme repose sur des lissages succeSsifsme pour l'analyse multirésolution, on suppose
que les données échantillonnées {c(0, k)} sonphesiuits scalaires aux pixels k d'un signal f(x¢@av

une fonction d'échellg (x) correspondant a un filtre passe-bas.

c(0,k) = (f(x), p(x — k)) (3.10)
Ces coefficients permettent de reconstruire unadifjix) par I'expression :

fo(x) =Xnc(0,k)p(x — k) (3.11)

ol ¢(x) désigne la fonction d'échelle dualeggr) (Unser 1992).

Le passage dffx) af,(x) représente une projection daf’qR). f,(x) appartient au sous-espaée
de L2(R) engendré par les fonctions translatf€s — k).

Dans l'analyse multirésolutiofiy(x) correspond a I'approximation a I'échelle 1 deolacfion f(x)

dansV,. On considére alors la suite des approximatfgitd obtenues aux échelles 2,4, ..., 2i, ...

Si la fonction d'échelleb(x) vérifie I'équation de dilatation, la suite d'appnoations correspond a

une suite de projections dans des sous-espacesitésWode £L2(R) engendrés par les fonctions
translatéegl—iiﬁ (% - k). Le pas entre échantillons est 2i, conduisanteapymamide d'approximations

de la fonctiorf(x).
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Pour éviter la décimation des échantillons danssuite d'approximations, on considére des
approximations entrelacées. Par exemple a I'écBef@ur I'analyse multirésolution, nous n'obtenons
les valeurs de c(1, k) qu'aux indices pairs. Pawirdes indices impairs, il suffit de translatesl

coefficients ¢(0, k) d'un pixel et d'effectuer |&mme opération. Pour I'échelle 4 on ne doit passalor
tenir compte des points entrelacés, ce qui coraaitoir un pas de 2 dans les convolutions. A cette
échelle on a alors 4 approximations entrelacéeaireti de suite. Ce schéma peut étre précisé

analytiqguement par la récurrence suivante :
c(i+1,k) = X h(n)c(i, k + n2?) (3.12)

Cette relation explicite le saut entre les poingd les convolutions ayant donné son nom a

I'algorithme, résultant de I'entrelacement des agjnations.

En partant des coefficients {c(0,k)} correspondanine projection dfx) dansV,, nous obtenons une
suite {c(i, k)} de coefficients. Les approximationerrespondante§(x) restent des éléments blg,

mais l'opérateur entf§x) etf;(x) n'est pas un opérateur de projection.

La fonction f;(x) est définie comme I'approximation de la fonctiffx) a I'échelle 2 par la

relation suivante:

fi(x) = Ly, k)p(x — k) (3.13)

Et on peut obtenir par récurrence :
fis1(0) = Zn h(n) fi(x +n2Y) (3.14)

fi+1(x) n'est alors gu’'un simple lissage f€x) et par récurrencg(x) est donc un lissage dg(x),

projection def(x) dansVj.

Si¢(x — k), k € Z est une base orthonorméeWealors on montre que :

fo(x) = Xy c(0,k)p(x — k) (3.15)

Entraine :

fi@) = Biec(0, 00279 (57) (3.16)

f, réalise un lissage a I'échelté des données brutes fournies parci@s k).

Ondelettes engendrées par la fonction d’échelle

Les coefficients en ondelettes w a I'échelle i+atsabtenus par la relation suivante :
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wii +1Lk) = (F@), 29 (55)) (3.17)
Soit :

w(i+1,k) =X, g(m) c(i, k +n2b) (3.18)

avec les coefficients g(n) provenant des prodeidasres suivants:
1 X T
9 = Gy (3), 6G—n) (3.19)

Les coefficients g(n) résultent du choix de 'ordteh) (x) et de la fonction d'échelle choisie.

Inversion de la transformée
L'inversion de la transformation est obtenue eroéhtisant deux filtres conjugués h et g (Cohen 1992

vérifiant la relation suivante :

rW)h@) + W)GW) = 1 (3.20)

Le choix des filtres h et g est beaucoup plus lagyge dans le cas de l'analyse multirésolution
classique. En particulier, si h et g sont choisgiari, I'inversion nécessite simplement de cotraai

un coupleh et § satisfaisant cette relation.

Choix des fonctions d’échelle et d’'ondelette

Pour définir complétement l'algorithme a trousgedit nécessaire de choisir les filtres h et g. La
fonction d'échellep(x) est completement définie par le filtre h (Mall&89) et les critéres de choix
sont moins restrictifs que dans le cas de l'anatyghirésolution. Il est nécessaire de respecter le
contraintes de compacité (puisqu'on effectue deassalotions, le nombre de coefficients h est
forcément fini, et la fonction d'échelle est contpgarégularité et symétrie (pour éviter des adisfat

déphasages) et convergence dans I'espace de Fourier

Ces criteres ont conduit a utiliser de maniére ige\tématique les interpolations B-splines cemstrée
d'ordre 2I-1 (Unser 1992). Nous avons :

iny sin v\ 2!

P11 = () (3.21)
Dans le cas le plus simple de l'interpolation lir&anous avons | = 1, soit :

$1(x) =1—|x| six € [-1,1]

{ $1(x) = 0six & [-1,1] (3.22)

La figure 3.4 illustre la fonction d’échelle corpemdante.
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Dans ce cas, nous avons la relation :
1 1
2p(5) =1pGc+ D +3p00) +1px—1) (3.23)

Cette fonction d'échelle est continue, mais norivdBle. Ceci peut étre génant pour déduire des
positions précises d'extrema. On préfére utiligaierpolation B-spline de degré 3 corresponddnt a
2 (figure 3.4).

h correspond alors au filtre binbmial d'ordre 4 :

3 1

hO)=2  hED =2  h(E2) == @) =0si|n|>2 (3.24)
ool - 0.8 T

Figure 3. 4 : fonctions d'échelle associées adiipblation linéaire et a 'interpolation B-splinaibique

Une plus grande liberté existe pour le choix direfig cependant le choix le plus simple consiste a

effectuer la différence entre approximations susives, soit
gw)=1-h) (3.25)
L'algorithme de calcul se simplifie puisqu'il stffie faire les différences entre les différentsiplde

la pyramide de résolution. La reconstruction estl@&gent simplifi€ée puisqu'on peut reconstruire le

signal simplement en additionnant les plans enlettds avec le dernier plan lissé. On a:

h(v) = §v) = 1 (3.26)
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La figure 3.5 illustre les fonctions ondelette espondant aux l'interpolation linéaire et B-spline
cubique, cette derniére permettant d’obtenir urdetaite réguliére jusqu’a I'ordre 2 et de s’affrainc

des discontinuités de dérivée.

—

0.5
—
T
0.5

1]
)
F—

r
f

Figure 3. 5 : ondelettes associées a l'interpolafioéaire et a I'interpolation B spline cubique

L’algorithme & trous résumé

L'algorithme de la transformation est le suivant :

1. Oninitialise i & zéro et on part des donné@sk).
2. Onincrémente i et dans le cas du filtre bindmiatdte 4, on effectue la convolution discréte
~ . . 1 131 1
des données(i, k) par le f||tre(§,z, E'Z'E)'
La différence entre(i, k) etc(i — 1, k) donne le coefficient d'ondelette w(i, k)

4. Siiest égal au nombreé, d'echelles que I'on désire obtenir, on arrétersietour a 2.

Pour traiter les bords on considére généralementcijk + N) = c(i, N — k) (miroir). Mais
d'autres prolongements peuvent étre utilisés tejless la périodicité (i, k + N) = c(i,k)) ou la
continuité ¢(i,k + N) = c(i,N)).

La reconstruction du signal a partir des différendéondelettes se fait par simple sommation du

dernier plan lissé et des coefficients de chaghelk:

c(0,k) = c(Np, k) + 12, w(i, k) (3.27)

Extension a deux et trois dimensions
L'algorithme a trous peut étre trés facilement dtied deux ou trois dimensions. En 2D, on considére

une fonction d'échellg, (x) telle que :
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262 (5.2) Zhtrm)py(x —n,y —m) (3.28)

Les données initiales ¢(0, k, 1) sont les prockdtdaires de la fonction image f (X, y) avec lactaon
d'échelle translatée :

c(0,k, D ={(f(x, ), ¢2(x —n,y —n)) (3.29)
La suite des approximations successives de l'iraagealculée avec la récurrence :

ci+ 1,k 1) =Ypmh(n,m)c(i, k +n2,, 1 +m2Y) (3.30)

On choisit une fonction ondelette engendrée pforiation d'échelle, soit :

29 (2%) = Zumg(nm) g (x —n,y — ) (3.31)
La suite des images en ondelettes s'obtient avéclarence :

wli+1Lk1D=Yymgmn,m)c(i, k+ n2t, 1 +m2h) (3.32)
Dans la pratique, on choisit une fonction d'éché&ariables séparées :

$2(x,y) = p(X)P() (3-33)

Ceci permet d'obtenir la suite des approximatioas gonvolution ligne par ligne et colonne par
colonne. L’algorithme est trés rapide et nécesmie de mémoire. On utilise po¢i(x) les fonctions
d'échelle utilisées a une dimension. On choisitledgant la fonction ondelette résultant de la
différence entre deux approximations successivealgdrithme est trés similaire au cas
unidimensionnel. |l est trés intéressant de pourddliser une analyse aussi isotrope que posdilide e
fonction d'échelle doit étre choisie en conséquelica'existe pas de fonction compacte isotrope
satisfaisant I'équation de dilatation a deux dirmrss En outre, la seule fonction isotrope qui est
séparable correspond a la gaussienne, mais cett€mene satisfait pas I'équation de dilatation.
Cependant la fonction B-spline d'ordre n tend vers gaussienne lorsque ce degré tend vers l'infini.
Si I'écart est assez important pour l'interpolatiogaire, il est faible pour la B-spline cubiquin
pratique, l'utilisation de cette fonction d'échaltenduit & une analyse quasi-isotrope, tout eramést

compacte et réguliére jusqu'a l'ordre 2 inclus.
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La généralisation & 3 dimensions s'effectue tosjopar variables séparéegp;(x,y,z) =

d(x)p(y)d(2)) et on aura au final la récurrence suivante :
w(i+ 1Lk, L,m)=3Y,,,9Mm0,p)c k+n2', 1+ 02, m+p2) (3.34)

On obtient ainsi la suite des approximations parvotution ligne par ligne, colonne par colonne et

coupe par coupe, toujours en basant notre analysies fonctions B-spline.

3.2 Lacorrection des EVP par analyse multi-résolution

mutuelle 3D locale

Le but de cette nouvelle approche est de remplacgiodele 2D global dans le but de surmonter les
lacunes associées a I'algorithme MMA initial (chepi2). Plus précisément, un nouveau schéma de
décomposition en ondelettes 3D a été créé et neliéaire global a été remplacé par une analyse
locale améliorée dans le but de traiter des zoestseintes de I'image et d’adapter le lien a chaque
partie de I'image basé sur l'information locale tt€aouvelle approche a été évaluée sur des images
synthétiques et simulées ainsi que sur des imagepatients (cerveau et corps entier) et ses

performances ont été comparées aux résultats abéeme I'algorithme MMA standard.

L’algorithme a trous peut étre étendu en 3D othaxae itération j, la résolution spatiale de I'iadg

peut étre dégradée pour obtenir 'image approxiondfi; par:
Li1(x,9,2) = Xnoe[-2;21 (M, n, 0); (x + m2/,y + n2/,z + 027) (3.35)

ou h représente un filtre passe bas 3D associéeafancttion s’échelle 3Dp;p (b3p(X,y,2) =

¢ P(2)).

Un voxel localisé en (x,y,z) peut étre défini coenta somme des coefficients d’ondelettes a ce point

plus le plan lissé aux mémes coordonnées:
Io(x'}’»Z) = IN(x'y'Z) +Z;:11VW](X'J"Z) (336)

Cette série d’approximation est effectuée ligneljgare, colonne par colonne puis coupe par coupe.
De la méme maniére que dans le cas 2D, le filtoerhespond a un filtre binomial d’ordre 4 (voir
équation 3.24). La nouvelle méthodologie que nawpgsons utilise ces propriétés pour construire

des décompositions en ondelettes 3D des imagesnaigaies et fonctionnelles.
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Nous effectuons I'extraction des fréquences spial un niveau de résolution commun a H et L en

utilisant I'algorithme a trous:

Ly(%,9,2) = Lgsp(%,,2) = Laips1(6,¥,2) + Wiips1(x, Y, 2) (3.37)
Ho(%,9,2) = Hyape1 (6 3,2) + 0wl (x,3,2) (3:38)

L'approche MMA locale apporte une précision supmémire dans Il'analyse mutuelle. En
considérant le fait que la résolution spatiale dsidu (a chaque échelle de la décomposition
anatomique) dépend de la taille des voxels de gemanous effectuons une premiére étape de ré
échantillonnage a la fois dg. and H, afin de s’assurer que nous sommes a la méme tiésolu
spatiale. Le rééchantillonnage (interpolationnéhire poutti, et Bspline d’ordre 3 pouk,) se base
sur une analyse analytigue de la FWHM du résidiegepar I'algorithme a trous (figure 3.6). Ce
graphique permet de choisir une valeur de réédlmmtage adéquate en fonction de la FWHM de

'image fonctionnelle initiale.

20
y =11,485x
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: / -
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Taille des voxels (mm)

Figure 3. 6 : rapport entre la taille des voxeld&@FWHM générée par I'algorithme a trous a chaciahelle pour une
FWHM initiale de 1mm (a I'échelle 0)

Comme pour la méthodologie MMA initiale, I'étape carrection génere les détails manquants dans
image L a partir de ceux haute résolution de Hcensidérant que le résidue} Eist une version
modifiée de L. Le modéle a été modifié afin de prendre en congstelifférences locales entre H et L.

L'image d’émission corrigée est par conséquentralgesia le schéma suivant:
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Lg(,3,2) = Lgsps1 (63,2 + Wiip1 (6,3,2) + a3, 2) T w6 y,2) - (3.39)

ou le paramétre correspond a une fonction permettant de faireledntre les détails anatomiques et
fonctionnels.

La présence de bruit dans les images fonctionnetlematomiques rendant difficile I'utilisation d'u
modéle voxel a voxel, nous considérons par consgdiudilisation d’'une fenétre glissante conduisant

a la formulation suivante :
alx,y,z) = métrique{modéleLlH(xi,yi,Zl-), (x;,vi,2;) € WIND} (3.40)

ou WIND est un cube centré sur le voxel (x,y,z)p{eué simultanément au sein des niveaux de

détails en ondelettes L et H).

Le modeéle doit permettre d’écarter de I'analyse gramde quantité de détails non corrélés telles que
des structures présentes dans I'imagerie anatomigigsans signification fonctionnelle dans I'image
a corriger et de conserver des fixations fonctilierene correspondant pas a une structure définie

visible en imagerie anatomique. La métrique doérgua elle permettre de régulariser la solution.

Finalement, I'équation 3.39 méne a une image fonoelle L corrigée des EVP (effet de flou et
également effet de fraction tissulaire I'image ggre étant de dimension plus grande) et avec une

nouvelle résolution de valeur g, ou les détails cmmélés sont écartés de I'analyse.

La détermination et I'optimisation des paramétresceé modele local a été traitée au chapitre 4
(paragraphe 4.1) avec notamment le choix du modidela métrique et de la taille de la fenétre

glissante.

3.3 La déconvolution avec régularisation dans le domaades

ondelettes et curvelets

Nous présentons tout d’abord le principe de problémrerse, de déconvolution et de régularisation
ainsi que quelques méthodes classiques de décoovoltérative avant de traiter plus en détail le

probléme de régularisation par débruitage.

3.3.1 Probléme inverse, déconvolution et régularisation

Pour des raisons de simplicité d'écriture des ftemunous utilisons une notation a une dimension,
sachant que le passage en deux ou en trois dinmasreso trivial.
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Comme nous avons pu le voir précédemment, les EBRent étre représentés par la convolution de
la distribution d’'activité vraie par la réponse migionnelle du systéme d’imagerie (fonction de

dispersion ponctuelle).

Le terme probléme inverse désigne les problémesistant a inverser la convolution pour retrouver la
distribution d’activité f, a partir de I'observatiqy et de la FDP h mais cela n’est pas toujoursibles

en pratique. La plupart des problémes inversegaiterment d'images sont en effet par nature mal
posés. Hadamard a introduit le concept de problbdmee posé vers 1902. Dans sa premiéere
formulation un probléme est dit bien posé lorsgusdlution existe et est unique. Au sens d’Hadamard

(Hadamard 1932), un probléme est mal posé si uneat@litions suivantes n’est pas respectée :

» Il existe une solution au probléme
e Cette solution est unique
» Cette solution dépend continument des données (datte cas I'image TEP floue). Ce qui

signifie que la solution est stable

Dans la pratique, nous ne disposons que d'une m3anae approximative des données originelles.
Toute image expérimentale étant dégradée a lpfuides appareils d'enregistrement et par dessbruit
de toutes natures, les mesures sont toujours pédsr La seule connaissance des données observées
ne suffit donc pas a assurer I'existence, 'unieitda stabilité d’'une solution. C'est pourquofailit
transformer un probléeme mal posé en un probléne isé et cette transformation porte le nom de
régularisation. De part cette transformation, lutson générée ne représentera qu'une approximation
du probléme initial mal posé.

La plupart des problémes inverses (comme la dédotimo, mais aussi la plupart des méthodes de

reconstruction d'images) sont mal-posés a caugeodieme point (la stabilité) qui n'est pas vérifi

Dans le cas d'un probleme comme la déconvolutidaut "aider” la résolution du probléme par
l'intermédiaire de I'étape de régularisation caiasis a introduire un a priori sur la solution. Cela
impliqgue une hypothése : la solution est dérivablans le cas de la déconvolution d'images, cela
signifie que la solution que I'on cherche (I'imadéconvoluée c’est a dire la distribution d’'actiyité
n'a pas de discontinuité. Les petits détails oblesques changements d'intensité sont définitiveme
inaccessibles et c'est pour cela qu’'un processudedenvolution ne permet pas de retrouver I'image

exacte de l'activité vraie mais seulement de sfgr@cher.

Van Cittert et Lucy Richardson sont deux solutiaiassiques au probléeme de déconvolution
(probléme mal posé) qui seront détaillées par it skune avec une régularisation additive et fau

avec une régularisation multiplicative. Mais ebepposent toutes deux que I'image a traiter est lis
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Les images de tomographie d’émission étant touj@lus ou moins bruitées, le processus de
restauration sera toujours instable. Cela se camdpfacilement dans la mesure ou le but de la
restauration est de rétablir les détails de petiiesensions, aux échelles spatiales ou le bruit est
important. Amortir le bruit et restaurer les détaslont deux opérations contradictoires. Il est donc
nécessaire ne pas aller trop loin dans les itéraitau risque d’une fuite vers la divergence (Friede

1975). Il est par contre possible de définir asibeement le critere d'arrét.

On présente ci aprés les principales méthodesiagless utilisées en traitement de I'image pour

inverser une équation de convolution en présendeude

3.3.2 Méthodes classiques de déconvolution

L'équation générale pour la déconvolution est laante :
gi = B(ZY=0 fihi-) (3.41)

Ou g représente l'image dégradée par la réponselsiopnelle h du systéme d’imagerie, et f

représente la distribution de concentration d'd@gif'image déconvoluée). Le terme B représente la
perturbation du produit de convolution par un pssces aléatoire (bruit additif aléatoire gaussien pa
exemple).

Les différentes méthodes peuvent étre classéastodes directes par filtrage (e.g. fitre inveete)

en méthodes itératives (e.g. Van Cittert ou LuashBidson).

Méthode directe : le fitrage inverse
La méthode naturelle consiste a diviser la tramséar de Fourier de I'image par celle de la FDP.

Le modéle est le suivant :

gi = ®h); +ny (3.42)
gi = X020 fihoj +my (3.43)
Ou n est un terme de bruit additif.
On considére le critére :
e=llg—f®Hhl? (3.44)

Il s’agit de la méthode des moindres carrés. Omctigea minimiser le critére d{i|| correspond a la

norme euclidienne.
_ _ 2
e =256 (90 — 2V fihae) (3.45)
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Et on cherche donc la valeur de f qui vérifie I'ation :

aa_; - (3.46)
On a:
5= 22 (9= 205 fihuey) (96 = 2050 fihuey) (3.47)
aa_;k = 22050 hick (90 — 2056 fiha) (3.48)
a% = —2(2N50" himk 9i = 2i50 hioke 2050 fihi-j) (3.49)
a‘% =-2(hOPr—(hOfh)) (3.50)

Ou O représente 'opérateur de corrélation, variantd’'a@®érateur de convolution. On peut noter
a®b=a*® b oua’ est 'imagea « retournée » par symétrie centrale(x) = a(—x). Soit dans
I'espace de Fourier (via le théoréme de convolytion

22 -0 ® HG-|H]PF=0 (3.51)
Ofk

Avec H* la transformée de Fourier conjuguée de h.

D’ou I'expression du filtre inverse :

H*G
F =
|H|?

(3.52)

En I'absence de bruit elle donne de trés bonstadsusi on connait une bonne approximation de la
FDP, mais dans les situations réelles elle se eééugppraticable car elle fait remonter le bruit autea
fréquence de facon généralement inacceptable enent@mps que le signal. En effet si h est un
systeme passe bas (ce qui est souvent le cas)Hhless trop proche de zéro a haute fréquence et le

bruit est amplifié.

Méthodes itératives

Les méthodes de restauration itératives ont pedeaisontréler les effets indésirables (artefacts) te
que la propagation des effets de bord ou les iitéeneégatives des pixels. Ces méthodes permettent
de s'approcher de la solution désirée (en convetgeas le méme résultat que le filtrage inverse) p
une série d'itérations. Un des avantages de casidtés est d'imposer des caractéristiques padies

a la solution. Un dernier avantage dans I'emploce® méthodes réside dans le fait que I'on peut

inspecter la solution de facon plus précise que diun calcul en une seule opération, et que lart p
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également arréter le traitement avant de faire rafifppa des artefacts a haute fréquence et d’amplifi
le bruit.

2 méthodes couramment employées sont :

» Van Cittert. C'est la méthode de restauration la plus bas]leeest adaptée aux images avec
un fort rapport signal-sur-bruit.
* Richardson-Lucy (maximum de vraisemblance). Adaptée aux images avesignal-sur-

bruit moyen.

Schéma général des méthodes itératives

En repartant du modele précédent, en absence de bruit nous shtenon

gi = X356 fihie (3.53)

On peut écrire cette équation sous forme d’un produit matriciel comntrie s

g = [HIf (3.54)

oug etf sont respectivement les vecteurs représentahegl). Ces vecteurs ont une taille Néx1
éléments. [H] est la représentation matricielle hqk) et sa taille est d&i>xN* éléments. Pour
I'équation précédente, [H] est une matrice Toeflitatrice a diagonales constantes).

On considere I'équatiofi(x) = 0 ou x est un vecteur ou un scalairapét) une fonction de vecteur
ou de scalaire.

Si I'on suppose qu'il est possible de réécrirecoéfjuation sous la forme suivante :

x = ¢(x) (3.55)
Alors la solution recherchée de I'équatipfx) = 0 peut étre obtenue a partir de :

x™ = p(x™) (3.56)
L'équation précédente convergera s'il existe usivage tel que pour x et+ A appartenant a

ce voisinage :

llp(x +4) = p(O)ll < M| 4]l (3.57)
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pour une constante M < 1. Dans ces conditions,équation x = ¢(x) converge alors le terme
|d(x + A) — d(x)|| tend vers zéro.

Algorithme de Van Cittert

La méthode de Van Cittert est sans doute la ptaplsides approches itératives. Elle est fondééasur
résolution du modéle d’'observation sans prise empte du bruit.

On écrit :

g—[HIf =0 (3.58)

Puis on ajoute f des deux cotés :

f+d—[HIf =f (3.59)

On obtient finalement la forme itérative de Vant&it(Van Cittert 1931) :
fr+§ - [HIf" = fr (3.60)

Jansson (Jansson 1970) a introduit un facteur Beation réely afin d'accélérer la vitesse de
convergence :

fr+u(g - HIf") = fr+ (3.61)
Les valeurs dat qui assurent la convergence sont comprises engt 2 a condition que h soit

normalisé par le maximum de bl), H(w) étant la transformée de Fourier de h.

Algorithme de Richardson-Lucy
Contrairement a l'algorithme de Van Cittert déteriste, I'algorithme de Richardson Lucy est quand
a lui dérivé du théoreme de Bayes sur les probé@bitionditionnelles.

On défini la probabilité conditionnelle de A sachBrpar

P(A B
P(4lB) =¥ g) ) (3.62)
De la méme maniére
P(BetA
P(B|A) = (P(—;) (3.63)

CommeP(A et B) = P(B et A) on a la relation suivante :

P(A|B) P(B) = P(B|A) P(A) (3.64)
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Dans le cadre d'un signal dégradé par un produitatevolution I'équation précédente peut étre

réécrite sous la forme :

P(flg) = ZLZD) (3.65)

OuP(flg) etP(f) sont respectivement appelé probabilité a postexigarobabilité a priori de f.

En passant au logarithme :

logP(flg) = log P(glf) + log P(f) — logP(g) (3.66)
Et

0 _2 9
a7 l09P(flg) = 5 log P(glf) + - log P(f) (3.67)
Lorsque P(f) est suffisamment « étalée » on réliipproximation suivante :

]
ElogP(f) =0 (3.68)

Et donc
F) F)
5710gP(f19) = 3-1og P(g1f) (3.69)

On peut alors chercher & maximig€y | f)

Il s’agit de la méthode du maximum de vraisemblantdlesée dans I'algorithme de Richardson Lucy

gue nous décrivons ci-dessous.

Lorsque l'on cherche a calculer le maximum de eraldance sous une hypothése de distribution
poissonnienne, ce qui est le cas en tomographimisiéon on peut utiliser un algorithme de type
Expectation-Maximization (EM) (Dempster 1977) quéta introduit dans (Shepp 1982) pour résoudre
ce type de probléme. Indépendamment, la méme metheéte définie dans (Richardson 1972 et Lucy

1974), portant le nom d'algorithme de Richardsonylu

On admet que chaque pixel de I'image g peut ésidéré comme une variable aléatoire de Poisson.
Dans un détecteur d'image poissonnien, tous ledspsont statistiguement indépendants. Ainsi, pour
tous les pixels d'une image, la PDF est le prodiest densités de chaque pixel considéré séparément.
Enfin, on admet que la PDF de g est dépendantelsjet| puisque I'équatian = f ® h lie I'objet f &

l'image g.
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On considére le modeéle suivant :
gi=eW = ®h))

50(’1_2 thJ)

Ou g désigne le tirage d’'une variable aléatoire poisgme, de densité de probabilité :

pPX =x)= e‘li—f,x EN

Estimation par maximisation de la vraisemblance :

il

P(gIf) =TT
logP(glf) = XiL' (gilog(A) — 4; — log(g:1))
logP(glf) = Iiv=_019110g(2 f] i— ]) fj i—j —log(g9i)

d a
a_fklogp(glf) = l 0 glaf 10g(2 f}'hi—j)_ZiV olaf Z f] i—j

a - i
a—hlogp<g|f)= 0 S oy Mk — 2 i

37 10gPWIN = (RO 787) —ZlH hiie =0
De I'équation précédente découle :

(h O f®h) = ZiZo hivk
fx (h®f®h) _kaN 1hz k

D'ou :

fie T IF Zkhl k(th(i;h)k

(3.70)

(3.71)

(3.72)

(3.73)

(3.74)

(3.75)

(3.76)

(3.77)

(3.78)

(3.79)

(3.80)

(3.81)
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Cette derniére équation nécessite une évaluatématite de I'estimateur. On peut montrer que
I'algorithme précédent est une variante de 'aldpone EM et posséde la propriété de converger vers
I'estimateur du maximum de vraisemblance recherché.

Par conséquent on peut écrire :

n+1) _ ™ g
Ji I hik (h O f®h)k (3.82)

On obtient donc la forme itérative correspondatd 8olution par le maximum de vraisemblance. I
contient implicitement une contrainte de positivigé condition que les données de départ soient
positives) ainsi qu'une contrainte de support. dgarithme a été indépendamment dérivé et adapté a

la médecine nucléaire (Shepp 1982).

Criteres de convergence
Le critere de convergence peut étre choisi librémaim de mesurer a chaque itération une erreur
provenant de la différengg(k) — h(k) ® f"(k), c'est-a-dire la différence entre 'image meswzée

I'image estimée convoluée par la FDP.
Typiquement, on choisi une des 3 erreurs standasgantes :

* Le critere du maximuni{* est le critére de convergence le plus stricteetimet de déceler la plus

grande différence au niveau du voxel.
max|g(k) — h(k) ® ()| (3.83)
* L'erreur moyennd}

Tp2,19(0)-h(IO® ()]
Np

(3.84)

e L’erreur quadratique moyenne E3

Jz’,fﬁl(g(k)—h(k)@)f"o))z
Np

(3.85)

Avec N, le nombre de voxel dans 'image.

Ces trois critéres correspondent a la mise en celevmeesure de distances.

3.3.3 Etape de régularisation

Nous avons vu précédemment que le probléme de ddabion peut étre abordé par différentes
approches. Les techniques de déconvolution it&mtapparaissent cependant plus adaptées a notre

cas dans la mesure ou les images de tomographmesgién a traiter sont entachées de bruit et qu'un
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contrble a chaque itération s’avére nécessairesN@itons a présent dans cette partie I'étape de

régularisation indispensable pour résoudre un systiu type (3.53) en présence de bruit.

Régularisation dans le domaine des ondelettes
On se place dans le cadre d’'une observation fanatite bruitée selon le modéle suivant :
g=fQ@h+n (3.86)

Avec n un bruit additif.

Soit sous une forme matricielle :
§=I[HIf +7 (3.87)

Une voie possible de régularisation (pour transéarie probléme initial en un probléeme bien posé
présentant une solution unique et stable) conaisézluire I'espace dans lequel I'objet est défng(
comme vu précédemment en contraignant la positdétdéa solution et en limitant son support) en
travaillant dans I'espace de la transformée en lettds et en se basant sur la notion de structures

significatives.

En considérant le résidu suivant & chaque itération
=g - [HIf" (3.88)

une grande partie des coefficients d'ondelettaediernier ne sont statistiquement pas significadf
la déconvolution est correctg’ correspond au brui. Aucune structure significative ne doit étre

détectable sur ce résidu a toutes les échelles tlarsformée.

Le principe consiste donc a détecter a chaque lécled structures significatives dans le résitiuet
de les transférer dans l'objet restauré. Le prosess finit quand on ne détecte plus rien. Alorsao

séparég en deux imageé et?. f est I'image restaurée qui ne contient pas de, letitest le résidu

final qui ne contient pas de structure et représeatre estimation du bruit

L'intérét de la transformée en ondelettes pourdbrditage du résidu et par conséquent I'extraction
des structures « significatives » repose sur lgsaatés d'une telle transformée a condenser
linformation utile en représentant I'image d'omg par un nombre restreint de coefficients
d'ondelettes, la distribution du bruit restant quan elle homogéne. Différentes approches de

débruitage peuvent par conséquent étre utiliséemlées par exemple a une estimation du bruitgpar |
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mesure de sa variance, afin de procéder a unearégatlon par débruitage du résidu dans le domaine

des ondelettes.

Boussionet al. (Boussion 2009) ont comparé les algorithmes déd&ason Lucy et Van Cittert pour
corriger des EVP en TEP avec une régularisationceleype (basé sur un débruitage de type
BayesShrink (Chang 2000) décrit au paragraphe )2.0.22 été montré que les deux approches
entrainent une récupération de I'intensité sigatfiee mais que I'algorithme de Van-Cittert fourdds
images qualitativement inférieures. Cette approdtece malgré l'introduction d'une étape de
débruitage par ondelettes, entraine une augmentatiportante de bruit rendant I'interprétation des
images délicate. D'un autre c6té, l'algorithme decy-Richardson combiné au méme type de
débruitage donne le meilleur compromis entre ré@ijod de l'intensité, atténuation du bruit et atpe
qualitatif des images. Nous avons par conséquérltégié I'algorithme de Lucy Richardson et avons

cherché a 'améliorer.

Comme nous l'avons précisé précédemment, I'étap@glgarisation et dans notre cas le débruitage
du résidu afin de contréler le phénoméne d’ampgitfan du bruit, représente un élément crucial du
schéma de déconvolution. Meilleur sera le débraitéguppression du bruit et préservation des
structures d’intérét) et plus la correction des EdAP déconvolution itérative sera efficace, enaiit

la divergence et en autorisant un nombre plus gdét&tations. La figure 3.7 illustre ce phénoméne
en considérant la déconvolution d’une image ersatit deux régularisations différentes au sein du
processus itératif de Lucy Richardson : une en lettedesimple (Bousssion 2009) et I'autre utilisant
débruitage amélioré (combinaison ondelettes/cutyelécrite par la suite dans ce chapitre), et ee av
le méme nombre d'itérations. On peut constater Kjowge corrigée par la seconde approche
comporte moins de bruit pour a peu pres la ménwutisn spatiale que celle obtenue par la premiére

méthodologie.

La suite de ce chapitre se concentre par conségquetiétape de régularisation et donc de débraijtag

par des méthodologies avancées.
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1 2 3
Figure 3. 7 : (1) image TEP initiale, et imagesPT€orrigée des EVP par déconvolution itérative dey Richardson avec

régularisation (2) par ondelettes et (3) par apdieaméliorée (ondelettes/curvelets)

Techniques avancées de régularisation
Nous avons choisi d'utiliser deux types d’approctiéf@rentes pour le débruitage du résidu a chaque

itération comme terme de régularisation.

La premiére approche consiste en une techniquee lmséles ondelettes. Nous avons apporté des
améliorations a I'approche initialement proposéeugsion 2009) afin de tenir compte notamment de
la relation existant entre les différentes échebesde celle entre un coefficient donné et son

voisinage.

La seconde est basée sur la constatation que dietettes peuvent ne pas étre optimales dans certain
cas (notamment lorsqu’il s’agit d’analyser desdtrtes anisotropes comme les bords et les strigcture
curvilignes). Nous avons donc étudié une approdhe pcente, la transformée en curvelets, qui

représente schématiquement une extension des tindeleprés avoir constaté que les approches en
ondelettes et curvelets peuvent étre complémentaireus avons étudié un nouveau schéma de

débruitage couplant les deux transformées.

Les paragraphes suivants présentent les différeqgpeoches utilisées pour le débruitage, dans le
cadre de I'imagerie par tomographie d’émission. @éshodologies ont par la suite été intégrées au
sein du processus de correction des EVP par dékdiorode Lucy Richardson afin d’améliorer les

approches standards en permettant un nombre tiftésgplus grand et par conséquent une meilleure

récupération de l'activité.

Méthodes avancées de débruitage en ondelettes
Nous présentons ici une des méthodologies récemengus avons utilisé dans différentes études, de

part ses propriétés spécifiques. Dans (Sendur aP02gne simple fonction de distribution de
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probabilité bivariée non gaussienne a été intredpiur modéliser les statistiques des coefficients
d’ondelettes. Le modéle prend en compte la déperdantre un coefficient d'ondelette donné et ses
parents (i.e. le coefficient d'ondelette a la mé&osition mais a I'échelle plus grossiere suivaris).
utilisant la théorie de I'estimation Bayésiennee wimple fonction de seuillage non linéaire (appelé
BiShrink) peut étre dérivée de ce modéle et géisérdlapproche du seuillage doux proposé par
Donoho (Donoho 1995(b)).

Si on considére de nouveau le schéma général deitdgfe en ondelettes on peut écrire que :
Y=W+N (3.89)

avec W le parent de W Y=(Y;,Y,) I'observation bruitée de W®,;, W,) et N=X(N;,N,) un bruit

blanc gaussien additif indépendant (moyenne 0 negia?).

En se basant sur les histogrammes empiriquesntdiém de distribution de probabilité (fdp) bivaié

non gaussienne suivante est introduite :

-V3

3
Pw(W) = sz exp (S2VWE+WZ) (3.90)

Avec cette fdp, W et W, sont non corrélés mais non indépendants et I'estion du maximum a

posteriori (MAP) (Geman 1984) de,\dméne a la fonction de seuillage bivariée (Bi3f)rauivante:

2
< ’le+Y22—‘/§: >
. +

W, = —Y; (3.91)
/1/12+Y22
Ou (g), est définie par:
_(0sig<O0
(9)+ —{ g sinon (3.92)

Dans la fonction de seuillage bivariée, plus lacualdu parent est petite et plus le seuillage est

important, ce qui est consistant avec les autrateias

En étendant cette approche, un débruitage localtatifades images a été introduit (Sendur 2002(b))

prenant en compte la notion de voisinage entreficaafts d’ondelettes.
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Cette fonction de seuillage requiert la connaissatela variance du bruit et de la variance duagign

pour chaque coefficient d’'ondelette en utilisamt goisinage, comme suit:

1. Estimation de la variance du bruit
2. Pour chaque coefficient d’ondelettes:
a. Estimation de la variance du signal en utilisanvaisinage donné

b. Estimation de chaque coefficient en utilisant laclion de seuillage bivariée

Si la transformée en ondelettes 1D montre de bope&ermances lorsqu’il s'agit de générer une
représentation d’'une singularité ponctuelle, cestnfealheureusement pas le cas pour les dimensions
supérieures di aux propriétés non géométriquesntdaettes. Les transformées en ondelettes 2D et
3D seront optimales deés lors qu'il s’agit d’analyde structures isotropes mais elles fourniront une
représentation non optimale des images 2D ou 3Beptant des éléments fortement anisotropes tels
que les structures curvilignes (i.e. les bordsks(@&a2007).

Les discontinuités présentes dans de telles stesctaurvilignes affectent tous les coefficients
d’ondelettes la représentant et le processus deuithde n’'est pas optimal et peut entrainer des
résultats trop lissés de part la suppression dificieats utiles a la représentation de la struetufin

de résoudre ce probléme, différentes approchemaliees récentes ont été proposées en terme de
décomposition/représentation des images. Une dmscées dans ce domaine que nous avons utilisé
pour la régularisation du processus de déconveolutist la transformée en curvelet introduite par
Candés (Candés 2002, Candés 2006). Afin de bierpreomdre la théorie des curvelets il est
nécessaire de présenter dans un premier tempanisfdrmée qui a servi de base aux curvelets, la

transformée en ridgelets (Candés 1998)

Approche multi-échelle et géométrique par ridgelet

La représentation des images par les ridgeletsasste sur I'analyse multi-échelle et la géomée,
ridgelets prenant la forme d’éléments de base ptéseune forte sensibilité directionnelle et étant
fortement anisotropes comme illustré en figure [®8r différentes configurations (mise a I'échelle,

rotation, translation) d’une fonction ridgelet iale.

@) (b) (© (d

Figure 3. 8 : transformations ((b) mise a I'échelle) rotation et (d) translation) d’'une fonctiondgelet initiale (a)
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Les ridgelets peuvent étre calculées en effectuaamtanalyse en ondelettes dans le domaine de Radon.
Cela permet de tirer avantage de certaines infaommgéométriques et par conséquent de fournir une
meilleure représentation des images que par I'seaiyn ondelettes comme illustré en figure 3.9 ou
I'on peut voir qu'un nombre plus faible de coeffiots permet de représenter une structure curviligne

si I'on tient compte de la géométrie de cette demi

L]

15

Ondelette Ridgelet ! t\

Figure 3. 9 : représentation schématique d'une beupar les approches en ondelettes et ridgelet

Bien que récemment proposées, les ridgelets e kxtensions ont eu un impact important sur un

grand nombre de techniques de traitement d'imagestamment en débruitage (Starck 2002).

La théorie générale de la transformée de ridgeletimue a été introduite et clairement détailléesda

la thése d’Emmanuel Candés (Candés 1998). La wedssorete a été implémentée par la suite grace a
un algorithme simple permettant une reconstruatiercte sans perte. L'approche par transformée de
ridgelet analytique 3D discréte (3D DART) (Helbe2006) que nous avons utilisée est décrite en
détails dans différents revues (e.g. Helbert 2@a#]ili 2009). Nous résumons ici les principales
étapes de l'algorithme permettant d’obtenir uneésgntation par transformée en ridgelet discréte 3D

d’'une image de tomographie d’émission.

La transformée en ridgeleid’un signals € L3(R?) est définie par :

7(a,5,0,1) = fygs Yoy ®s@)di (3.93)
avec
- _l ﬂ))—(',g'y—b
Yooy (D) = a2 p 222 (3.94)
w3, = X1 €05(0) cos(y) + x; cos(0) sin(y) + x5 sin(0) (3.95)
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.Q_C) = (xl,xz,x3) (396)
La fonctiony, 6, Une fonction ondelette 1D, est orientée seloraiggesd ety. Une stratégie pour

calculer les coefficients ridgelet est d’interprétanalyse ridgelet comme une analyse en ondslette
dans le domaine de Radon 3D :

r(a,b,0,7) = [y Yap(®Rs(t,0,y)dt (3.97)
Les coefficients en ridgelet r(.) de s (.) sonteoiois par une transformée en ondelette 1D de ttages
projections de I'image contenues dans la transferdé Radon dont les directio®set y sont

constantes.

Dans un espace euclidien 3D, la transformée derRdes est définie par :

Rs(t,0,7) = [[fos s@8(wzp, — t)dZ (3.98)

Avec

Wz, = X1 €0s(0) cos(y) + x; cos(0) sin(y) + x5 sin(0) (3.99)
8 étant la distribution de Dirac.
Suivant le théoréme de projection de Radon (iléustr figure 3.10), la transformée de Radon 3D peut

étre obtenue en appliquant une transformée de @folib inverse sur le domaine de Fourier 3D

restreint sur les lignes radiales passant pagiiosi:

Rs(t,6,7) = [ $(¢ cos(8) cos(y),§ cos(8) sin(y), ¢ sin(6)) elétaé (3.100)

Fourier

domain

Radon
domain

Figure 3. 10 : stratégie de Fourier ou théoremepdgiection de Radon pour le calcul de la transfoend& Radon a partir de
la transformée de Fourier
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Le processus complet permettant d'obtenir les weffts de ridgelet par I'application de la 3D
DART est décrit en figure 3.11. Une transformée Ftmurier rapide (FFT pour «fast Fourier
transform » en anglais) 3D est tout d'abord ap@ea I'image initiale. Le domaine de Fourier obtenu
est ensuite segmenté en lignes 3D analytiqguesetiéscpassant par I'origine selon une méthode de
super couverture introduite dans (Helbert 2006)éfape suivante, chacune des lignes radiale 3D est
traitée séparément : une FFT inverse 1D est caq@odér chaque ligne afin de travailler dans I'espac
de Radon. Finalement une transformée en ondetEfigglont le type et les paramétres dépendent de

I'application) est appliquée pour obtenir les cimédhts de ridgelets.

IMAGE rlow

Radon Transform Ridge ket Transform

=

Angle

Frequency
Figure 3. 11 : schéma de construction de la tramafee de ridgelet discréte 3D

Une fois les coefficients de ridgelets obtenusfédiints traitements peuvent étre appliqués tels un
seuillage des coefficients a des fins de débrujtagee en se basant sur des méthodes en ondelettes

L'image peut ensuite étre reconstruite en utilidamrocessus inverse de celui décrit précédemment.

La transformée de ridgelet est optimale pour trowes lignes de la taille de I'image. Pour détecter
des segments de droite, nous étendons I'approch®BRT précédente a une version locale en
introduisant une étape supplémentaire de partiéorent de I'image de tomographie d’émission

initiale en blocs 3D (figure 3.12 pour une illusiva 2D).

125



Partitioning

Ridgelet
transform

Image =

Figure 3. 12 : partitionnement de I'image pour lfgjzation de la transformée de ridgelet locale.

Afin d’éviter les artefacts entre chaque bloc, tewhnique de partitionnement lissé (Starck 200&¢a

appliguée comme illustrée en figure 3.13 pour BXa. En 1D, I'interpolation de la valeur d’'un vbxe

f (i) a partir des valeurs des 2 blocs B[Xi;), B,(i,) de taillel = % aveci; = leti,=i; —1+1

est définie par :

f@) = 0(2)Bi(i) +2(1-2) By(iy) (3.101)
Avec 2(x) = cos? (%) et respectant la propriété de syméfr{e) + Q(1 —x) =1
Le calcul en 3D n’est qu'une simple extension d@tenulation en 1D dans I'espace 3D.

Nous calculons la valeyi(i, j, k) a partir des valeurs des 8 blocs 3D de téiké x [ avecl = % :

Bl(ilrjlr kl)! BZ(illjlt kZ)! BS(ilerI kl)! B4-(ilrj21 kZ)v BS(iZIjll kl)v B6(i21j11 kz)v B7(i21j2' kl) et
Bg(iz,jz, kz) aVGCil,jl,kl = l etlz = il - l + 1,j2 =j1 - l + 1 etkz = kl - l + 1 teIS que .
k . K .
fka'b =10 (TZ) B (i1, j1, k1) + 02 (1 - Tz) By (i1, j1, k2) (3.102)
Ou a et b sont les numéros des bldasH) = (2n + 1,2n + 2),-¢.3) et

fie=a(8)8* +ai-4) @109

f =0 (B)* +a(1-5) 0109

flig k) =0(2)fia+0(1-2)f, (3.105)
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f_?g {z2)

Figure 3. 13 : partitionnement lissé dans le cas 1D

La figure 3.14 illustre également le résultat daipannement lissé d’une image dans le cas 3D (une
seule coupe affichée). Nous considérons ici uriie @& bloc de 15 ou 31 voxels comme suggéré dans
(Starck 2002).

Figure 3. 14 : résultat d'un partitionnement lisséine image corps entier 3D TEP 18F-FDG

Pour calculer la transformée de Radon discrétediegtes discretes doivent étre symétriques par
rapport au centre du domaine de Fourier 3D et abigeuvrir 'ensemble des voxels. Une droite
discrete 3D est définie par l'intersection de lfesion de ses trois projections orthogonales (&gur
3.15).

Figure 3. 15 : une droite supercouverture et sesstprojections
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wW1,W03,03

Dans le domaine cartésien, la droite discréte énaky 3D L(pqr) reliant les points cartésiens

0(0,0,0) etQ(p, q,r) est définie par :

L(E)pl;?)’w3 = Toxy (. q,1) nn-oyz (p: q, N Tozx (P, 4, T) (3.106)
Avec

Toxy (@, q,7) = {(x. y,z) € Z3,|lqx — pyll < %} (3.107)

Toyz(P,0,7) = {(1,7,2) € B3, Iry — gzl < 2} (3.108)

Torx(,4,7) = {(6,9,2) € 22, Ipz — rx|| < 2} (3.109)

gx —py = 0 est I'équation de la droite euclidienne 2D reli@dt0) a (p,q), résultant de la
projection orthogonale d@Q sur le planOy, (idem pourm,,, etm,,y). w,est fonction de p et @y,
est fonction de g et r ei; est fonction de p et r. Ces valeurs représentsnépaisseurs arithmétiques

de la droite 3D dans les directiodg, Oy, etO, et définissent donc le type de droite.

A titre d’exemple si:

L(.l)l,(.l)z,(x)g

(ban . est une

* oy =max(|pl,[q]), w; =max(|ql,[r]), et wz =max(|p|,Ir|), alors
droite « pseudo-naive fermée ».

© w1=\p2+ %, w, =r2 +q* etw; =/p? +r? alorsL}3“* est une droite « pseudo-
pythagoricienne fermée ».

wW1,W03,03

o w;=|pl+1ql, w, =|q| + |r] etw;=|r| + |p|a|orsL(p‘q’r) est la « supercouverture » de la

droite euclidienne OQ qui a été largement étudiBegéométrie algorithmique discrete
(Andres 2000).

La figure 3.16 illustre ces 3 types de droite.

U“
"\ .\‘4

l$..$. 0\

Figure 3. 16 : de gauche a droite : droites 3D mieumaives fermées, pseudo-pythagoricienne fermsagetcouverture
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Soit une image 3D de taill®N x N x N) avecN = 2k + 1 etk € N. Le voxel au centre de I'image
définit I'origine du repére cartésien. Afin de coinva totalité du domaine de Fourier 3D (figurdB),

nous définissons des droites 3D passant par lfaigt reliant les voxels qui bordent le domaine.

Figure 3. 17 : différentes lignes euclidiennes 38ctktes couvrant le domaine 3D de Fourier en retsp# la notion de
symétrie et de coordonnées aux bords du domaine.
Les éléments proches de l'origine sont plus cosvear des droites discrétes que ceux du bord du
spectre de Fourier. Notons que si le domaine egfralede taille, certains coefficients de Fourier ne
sont pas couverts avec les droites classiquespdupyeudo-naives fermées contrairement aux droites
supercouvertures. Contrairement aux droites 3sitjass les droites 3D a super couverture sont plus
épaisses et permettent ainsi d’assurer une cotétietiiune couverture totale. La redondance globale
de la transformée de Radon discréte selon uneedpstudonaive fermée est d'environ 2.6 et
d’environ 6.2 pour une a supercouverture. Danseraier cas, tous les coefficients de Fourier sont

couverts assurant ainsi une reconstruction parfaite

Afin de procéder a la transformée de Radon inverses calculons la transformée de Fourier 1D de
chaque projection, puis nous faisons la moyennecdefficients de Fourier couverts par un voxel
élément des différentes droites discrétes 3D eah.enbus appliquons une transformée de Fourier

inverse 3D.

Méthode multi-échelle et géométrique par curvelet

La transformée en curvelet (Candés 2002, Candes) 2(dprésente une extension de la transformée
en ridgelets et améliore les propriétés de cetpeogpe. Comme pour la méthodologie par ridgelet, la
représentation de I'image par curvelet est baséeuse analyse multi-échelle et géométrique, les
curvelets prenant la forme d’éléments fortemensatndpes avec une sensibilité forte selon une

direction donnée.

La figure 3.18 illustre de tels éléments de cunv@laifférentes échelles dans respectivement les

domaines spatial et fréquentiel.
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Figure 3. 18 : représentation (a) spatiale et (fdduentielle d’éléments de curvelets a différedtelles

Cette représentation permet de tirer avantage mfesriations géométriques et par conséquent de
fournir une meilleure représentation de I'image gae une analyse en ondelettes comme illustré en

figure 3.9.

Bien que récemment introduite et toujours en déppmdment, la transformée en curvelet a déja permis
d’obtenir des résultats intéressants dans un lahgenp d’applications en traitement d’images et
notamment en débruitage (Starck 2002, Saevars€t).20

Lorsque I'on analyse des données qui contiennenélienents anisotropes, les ondelettes ne sont plus
optimales et cette constatation a motivé le déysoent de nouvelles décompositions multi-échelles
telles que la transformée en curvelet (Candes 1888dés 2002, Ying 2005(a), Candes 2006). La

transformée de curvelet continue est passée géaratites versions.

La premiére (Candés 1999) utilise une série d'@&apeplexes impliquant l'utilisation d’'une analyse
par transformée en ridgelet vue précédemment. 5 ckerniére est limitée a l'analyse de petits
segments dans l'image, son application a difféeerdéehelles d'une transformée en ondelette

(illustration en figure 3.19 pour le cas d’'une ire&P) permet de traiter & présent des courbes.
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Figure 3. 19 : analyse par curvelet de premiéereégétion, basée sur la transformée en ridgelet

L’algorithme a été mis a jour dans l'article de @aset al. (Candes 2002) et I'utilisation des ridgelet

a été écartée afin de réduire la quantité de remtwed et augmenter la rapidité d’exécution.
L'algorithme couramment appelé de transformée deetet discrete de seconde génération (Discret
Curvelet Transform DCT) s’avére étre beaucoup piogple et transparent a I'application. Dans cette
nouvelle approche, la transformée de curvelet @ssidérée comme une transformée multi-échelle et
multi-directionnelle avec des éléments indexés lpars parametres de position, d'échelle, et de
direction, et présentent la forme d’éléments pé&mint localisés a la fois dans les domaines sptial
temporel (figure 3.18 pour une illustration 2D).I&itransformée de curvelet présente des propriétés
similaires en terme de localisation comparée adasformée en ondelettes, elle a cependant une

prépondérance pour I'analyse des structures aajsesrde part ses propriétés de directionnalité.

A des fins de clarté, nous présentons ici une g®&ar succincte des curvelets et de la DCT dans le
cas 2D. Des détails supplémentaires peuvent &wwés dans les articles de Candéal. (Candes
1999, Candes 2002, Candeés 2006) et ‘¢ingl. (Ying 2005(a)) pour I'extension 3D.

Considérons la collectiop d’indices (j, I, k), ou j, | et k=(kk;) sont respectivement les parametres
d’échelle, de direction et de position.

Les curvelets sont définies comme pour les onasleét partir d'une fonction merg pour chaque

échelle j par :
0u(0) = @; (Ro,(x — k), x€R? (3.110)
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Avec @ une fonction oscillante dans la direction horiad@tet non oscillante selon la vertical?g] est

une matrice de rotation avec I'angle de rotafipr= 227U/2!1, | = (i,j) indéxant I'échelle/I'angle,

avec |.| représentant la partie entiere. Le paramétre danslation est donné par

. j
ks = Rg}l(klz‘f,kzz_E). De facon similaire a la transformée en ondeletpeair un objet f, les

coefficients de curvelets sont donnés par:

cu = fr 0u) = Jgo f(X) @ (x)dx (3.111)

Ces derniers peuvent étre évalués directementldatmmaine fréquentiel en coordonnées polaires en

introduisant 2 fonctions.

On définit donc 2 fenétres, une radid&r) et une angulair& (6) avec une largeur dépendant de

I'échelle a chaque orientation.

Ces deux fonctions dont les supports sont récipnomgunt [-1,1] et [1/2,1] vérifient des conditions

d’admissibilité suivantes:
fywe?rT=1 (3.112)
[ v(6)2de =1 (3.113)

On introduit la fenétre fréquentielle (& coordormpelaire) suivante:

Ujw) = 275 w2 wl) v (2) (3.114)
U; représente ici un élément polaire (« wedge » ghae) defini par les deux fenétré etV'.
En définissant les curvelets dans le domaine frétiplecomme suit:

uw) = Uj (Rg,w) e~ ilksw) (3.115)
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On obtient des bases de Fourier locales pour chégmeent. En utilisant le théoréme de Plancherel
qui stipule que l'intégrale du module au carré é'donction est égale a l'intégrale du module awécar

de son spectre, on peut écrire les coefficientsudeelet comme suit :

¢ = Gz | f WG, (w)dw (3.116)
= ﬁff(w)Uj (jow) eiksW) gy (3.117)

Si la fenétreU; localise les fréquences a proximiteé d'un élémesitipe, elle n'est cependant pas
adaptée a un repére cartésien pour une implénmantptatique. Dans (Candés 2006) Canelteal.
appliguent une grille pseudo polaire (comme ili&stn 3.20) en modifiant la fenétre initiale en une

\ by

fenétre U; isolant & présent les fréquences & proximité délément pseudo polaire (cercles

concentriques).

-150 .

-200
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Figure 3. 20 : grille pseudo polaire pour I'implémtation de la transformée en curvelet

En considérant le cas cartésien, les coefficiemtsutivelets peuvent a présent étre notés comme suit
N ~ cro=T
cu = J FO)T;(S5,w)e o ¥ dw (3.118)

Avec Sg = (—talme (1’) une matrice de torsion (en remplacement de laiceatte rotationRg dans

. J
'équation X) eth = k;277,k,2 2.
Une évaluation numérique de I'équation précédeete @tre décrite par les 3 étapes suivantes :

1) Calculer la FFT de I'image et obtenir les échamtiéi de Fourief
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2) Multiplier f avec la fenétre pseudo polaire parabollﬁpe

3) Appliquer la FFT inverse sur la grille a laquelleus appliquons une torsicﬁngb afin de

collecter les différents coefficients de curvelet.

La partie délicate consiste a évaluer la FFT irvstg une grille non cartésienne et pour ce farexd
algorithmes distincts ont été proposés (Candés 20Gandés 2006).

Le premier est la transformée FFT non uniformelesucoefficients sont obtenus par échantillonnage
irrégulier des coefficients de Fourier d'une ima@gs interprétant les grilles parallélépipédiques

comme des grilles Cartésiennes non uniformes @adgrhaine fréquentiel).
Le second algorithme est la transformée par « vimgpsp, en utilisant une série de translations &t un
technique de périodisation au lieu d’interpolasigrour localiser les échantillons de Fourier daves u

grille rectangulaire ou la FFT inverse peut étrgligpée directement.

Les deux algorithmes aménent au méme résultat, laljerithme utilisant un wrapping donne a la

fois un algorithme intuitif et plus rapide en tenggscalcul.

En assumant que la fenéign,, n,] soit portée dans un rectangle translaté de longutml et de

largeur dimwon peut consideérer:
P = {(nl,nz): 0<n, —nyo=<diml, 0<n, —ny, <dim wj} (3.119)

Ouny , etn,, sont les parametres de localisation initiaux.

Alors, les coefficients de curvelet discrets peunére obtenus par:

1 dimli—-1 dimw;j—1 i TL'< niky | nakp )
= i~ i~ ii £ aimi; dimw;
CI"' - F n,{=0 anzo f (U]f)[nl,nz]e ] J

(3.120)
Ou la fonction de wrapping(.) est une simple ré-indexation.

En conséquent, le schéma numérique complet detigighe de wrapping peut étre résumeé ainsi:

1) Diviser la FFT en une collection d’éléments frégiads (figure 3.21-(a))
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2) Pour chaque élément:
a. Le translater a 'origine
b. Transformer le support en forme de parallélogrameneun rectangle centré a
I'origine (figure 3.21-(b))

3) Prendre la FFT inverse du support transformé

4) Ajouter I'élément de curvelet a la collection deffizients.

L 3

(a) (b)

Figure 3. 21 : (a) wrapping et (b) transformatido support pour générer les éléments de curvelets

La transformée de curvelet discrete peut étre Edcpour différentes configurations de résolution
(nombre d’échelles) et d’'angles. Ces paramétreslignités par 2 contraintes : le nombre maximum
de résolutions dépend de la taille de I'image dioe et le nombre d’angles au second niveau le plus
grossier doit étre au moins de 8 et représentanultiple de 4. Par conséquent, seul un paramétre a

besoin d'étre fixé (le nombre d’'angles) afin d’'iraplenter une telle méthodologie par curvelets.

Comme nous l'avons indiqué précédemment, la toamsfe de curvelet est toujours un domaine en
cours d'investigation et particulierement concetnbn débruitage des images par seuillage des

coefficients.

Une méthode de seuillage classique consiste eruitiage dur basé sur 'amplitude individuelle de

chaque coefficient de curvelet, étant donné laavae du bruit.

Si I'on considere un indice d’échelle spécifiquet un indice d’angle I, on peut définir une fonnotibe
seuillageT (j, 1) comme suit :

T(,D = kej 0 (3.121)
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avece;,; la distribution d’énergie moyenne du bruit blarmsl les coefficients de curvelet a I'échelle j

et a I'angle lg I'écart type du bruit, k une constante (souvexddia 3 ou 4 en fonction des échelles).

Cependant, la méthode de seuillage précédentedévasseulement 'amplitude des coefficients de

curvelet pris individuellement et ne tient donc pampte de l'influence des coefficients voisins.

Plusieurs nouvelles approches ont été développaasia transformée de curvelet et parmi elles une

méthodologie de seuillage local adaptatif introdiaibs (Bao 2008).

Cette derniere est basée sur I'observation quecdefficients de curvelets sont corrélés dans un
voisinage proche de la méme maniére que les cmzfficd’ondelettes (un coefficient de valeur élevée

aura probablement des coefficients a forte valqrozimité).
Dans cet article, un nouveau seuillage local adidfasé sur la moyenne ou la médiane des valeurs
absolues des coefficients de curvelet est propdséntraine une amélioration significative du

débruitage comparé a un simple seuillage dur iddisi

Nous avons étendu ici la méthodologie proposée @ingnsions et choisi la médiane comme

parameétre de filtrage. Le procédé est détaillé tlalgorithme suivant :

e Application de la transformée de curvelet et olitentle coefficients multi-résolution et multi-
directionc(j,[,m,n,0) ou jestl'indice d’échelle, | I'indice d’anglet m,n,o sont les coordonnées
spatiales.

» Seuillage de tous les coefficients de curvelgtl, m,n,0) au sein des échelles les plus fines (j =
2, 3, ..., 6). On génére une nouvelle fonctigRaiq.n(j, [, m, n, 0) basée sur un filtrage médian

des valeurs absolues des coefficients de curveles &chelles fines.

o Pour chaque coefficient de curvelsy,l,m,n,0), on prend en compte une fenétre de

voisinage R, node taille fixée (3x3x3)

o0 La fonction correspondante utilisant le filtre nadiest alors:

Emeaian (U, Lm,n,0) = medianyn 0)eslc(, L, m,n,0)| (3.122)
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o0 La fonction de seuillage local adaptatif des coedfits (Local Adaptive Shrinkage

Threshold LAST) basée sur le filtrage médian eBhdépar:

Cmedian(U,LMN,0)—emedian(,1) ke 10 (3 123)
, .

TmedianU, L, m,n,0) =1 —= - :
medlan(]’ B ) Cmedian (U, L MN,0)~Mmeqian(J,1)

avec Qedial j, | ) les valeurs médianes et,Mi.{ j, | ) les valeurs minimum de la fonction

Cmedian (]: I, m,n, 0)-

o Dans la formule ci dessus, si k dépend de l'indlichelle j, la fonction est appelée
seuillage local adaptatif des coefficients par #ehg@ubband local adaptive shrinkage
threshold (SLAST)).

* Une fois la fonction de seuillage obtenue, on ap@ila formule de seuillage dur aux coefficients

de curvelet comme suit :

lck (jr L,m,n,0)| < Tpegian U,Lmn, 0)

c(j, I, m,n,0) sinon (3.124)

Ek (jl ll m,n, 0) = {0 St

« On obtient finalement I'image débruitée par la sfanmée de curvelet inverse dgj,1, m, n, o)

Méthodologie combinée par ondelettes et curvelets

Comme vu précédemment, les ondelettes et ridgalet®lets ont des propriétés différentes. Les
ondelettes ne sont pas optimales pour restaurestdegures anisotropiques telles que les bords dan
les images tandis que les ridgelets/curvelets m¢ gas la meilleure approche pour l'analyse des
éléments isotropiques.

Ces aspects sont illustrés en figure 3.22 avedrmage synthétique (128x128x128 avec des voxels de
1x1x1 mnd) contenant une structure isotropique (sphére)rparée dans une structure anisotropique
(cylindre). Cette image est dégradée par I'ajoutbddgit Gaussien (d’écart type 10). L'image est
débruitée par respectivement les méthodologiesmaelettes et curvelet vues précédemment.

Bien que les résultats obtenus par un simple ageiltles coefficients de curvelet et ondelettesisoie
encourageant, une inspection rapide des imagespliare ainsi que les bords du cylindre) avant et
aprés correction nous illustre les limites des dewéthodologies. On peut remarquer que les
ondelettes et curvelets apparaissent comme dds oomplémentaires et pourraient étre utilisés dans

une stratégie de débruitage combinant les deuxoabpes.
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Figure 3. 22 : illustration de la différence de déibage entre (C) les ondelettes et (D) les cungefmur une image initiale

(A) dégradée (B) par ajout de flou et de bruit. késidus (E,F) montrent les structures perdues trsraitement.
L'objectif et le principe de cette combinaison @strécupérer (par débruitage en curvelet) les cosito
qui ont été perdus lors de I'étape de débruitageopdelettes a partir de I'image résiduelle, pugs d
réincorporer ces structures dans I'image de tonpbgead’émission débruitée par ondelettes. L'idée
de combiner plusieurs représentations n’'est paseafieu(Chen 1998, Huo 1999), cependant, dans
plusieurs cas, de tels algorithmes s’averent trégteax en terme de temps de calcul et

d'implémentation délicate.
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La méthodologie proposée ici consiste simplemestaasurer que I'image finale incorporera des

informations jugées comme significatives par lesxddifférentes représentations en ondelettes et
curvelets.

Cette stratégie a déja été proposées et testé20®) afin d’améliorer un schéma de segmentation
d'images médicales mais utilisait simplement dethodblogies basiques en terme d’ondelettes et de

curvelets et la méthode n’a pas été testée sureisndgtomographie d’émission.

Nous avons implémenté et testé une telle combinalss approches en ondelettes et curvelets pour le
débruitage en tomographie d’émission comme altenatux schémas de débruitage en ondelettes
seules et au filtrage Gaussien. A notre connaissanme telle méthode n’a jamais été appliquée aux
images de tomographie d'émission bien qu’elle priesdes propriétés prometteuses. Elle est en effet
capable de récupérer a la fois les structures imptms dans I'image (structures isotropiques comme

curvilignes) tout en écartant le bruit local.

En plus de I'évaluation du niveau de débruitageatfé par la méthode I'autre objectif était d'éealu
si une telle combinaison est capable de préseeerohtraste local comparé au débruitage par

ondelettes seules avec les mémes parameétres alagifdtrage Gaussien.

Le nouvel algorithme de débruitage, nommé WaveCparda suite est décrit comme suit :

1) Le bruit est tout d’abord estimé au sein de I'imbg&tée |, en se basant sur les travaux de
Donoho (estimation au niveau de la premiere échelle

2) L’image bruitée est ensuite traitée par une métlogi® de débruitage par ondelettes vue
précédemment. Le résultat est ngté |

3) L’image résiduelle R est ensuite calculée comnséntgle différence entre I'image initiale
et I'image débruitée par ondelette Rgzl-Elle contient tout le bruit et les structures
(principalement anisotropiques telles que les Bomkrdues lors du débruitage par
ondelettes.

4) L'information sur les bords de I'image est ensuéeupérée dans 'image résiduelle par
une approche de débruitage par curvelet en settasaes propriétés d'anisotropies de la
transformée et en connaissant une estimation dt (paint (1)). L'image résultante est
notée R et contient I'information sur les contours.

5) Limage débruitée finale est ensuite la simple coraison de I'image débruité par

ondelettes et des structures récupérées par d&geuien curvelet du résidu soit

Idenoiseflw"'Rc.
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3.4 Résume de la partie méthodes proposées

Comme nous avons pu le voir dans les paragraph&sgents, nous sommes reparti de deux
approches de correction des EVP en post reconsinubasées sur le voxel, et avons proposé des
solutions permettant d’améliorer la performance dégorithmes ou de passer outre certaines
limitations.

La premiére méthodologie se base sur une méthoa®rdection multi-résolution et multi-modalité
nécessitant I'apport de I'imagerie anatomique. Léthade existante présente des limites majeures
dans la mesure ou elle nécessite une parfaitelaboré anatomo-fonctionnelle au risque si ce n’est
pas le cas, de générer des erreurs qualitativiesgets) et quantitatives notables. L'approche rougs
proposons est une extension de la méthode inglglobale et considére cette fois ci le problénme s

le plan 3D local. La description des paramétresatte approche ainsi que la validation et les tétsul
cliniques sont exposés au chapitre 4.

La seconde méthodologie se base quant a elle suméthode de correction par déconvolution ne
nécessitant pas I'apport de I'imagerie anatomidyaedéconvolution que nous avons choisi et décrite
dans les paragraphes précédents utilise I'algoatie Lucy-Richardson avec une régularisation par
débruitage multi-résolution (dans le domaine dedeteites). Le terme de régularisation représentant
le point majeur d’'une telle approche, nous avorggéré une amélioration possible en ajoutant une
dimension supplémentaire par la notion de promiéti#ectionnelles dans l'image (présence de
structures curvilignes ou contours, a différentésolutions). En améliorant la représentation des
images dans le domaine multi-résolution il est jmbssd’obtenir un débruitage plus efficace
(suppression du bruit et conservation des strustatecontours). L'approche choisie est basée sur la
transformée en curvelets et nous avons proposégaritame de débruitage associé permettant de tirer
avantage des transformées en ondelettes et cwvélatvalidation de cette méthodologie et les

résultats cliniques sont exposés au chapitre 5.
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Chapitre 4
Evaluation de I'approche MMA 3D locale et

resultats cliniques
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4.1 Optimisation de I'approche MMA 3D locale

Une analyse de différentes solutions possibles pauionction localea (paragraphe 3.2) a été
effectuée et ce afin de déterminer les criteregj@até pour 'implémentation de I'approche MMA

(métrique, taille de la fenétre ...).

Nous avons considéré un jeu d'images de test (f@amt8D synthétique avec et sans corrélation
anatomo-fonctionnelle). Ces images synthétigues &8t générées manuellement. Les images
anatomiques correspondant a la vérité terrain derdimensions 128x128x128 (avec des voxels de
1x1x1 mni) et contiennent une grande région cylindrique awee intensité fixe de 100, incluant des

sphéres de différentes tailles et intensités. Lgenfonctionnelle associée est généré par ajoutude b

gaussien (écart-type 10) et de flou par filtrageisgen (FWHM 6mm). Une seconde image
anatomique est quant a elle considérée afin dedprean compte une configuration anatomo-

fonctionnelle sans corrélation. Une illustratiors d@ages est présentée en figure 3.10.

(1) (2) 3)

Figure 4. 1 : fantdmes 3D. (1) L'image fonctioneedist générée a partir de 'image anatomique syifhé (vérité terrain
fonctionnelle (2)) par ajout de bruit (gaussien aum écart type del0) et de flou (filtrage gaussiedrWHM 6mm). La

seconde image anatomique synthétique (3) a perni®dsidérer un cas sans corrélation.

Une analyse de différentes solutions possibles fioyslémentation de I'approche MMA locale a été

effectuée en étudiariimpact des paramétres suivants:

1. Lataille de la fenétre 3D glissante :

a. 3x3x3
b. 5x5x5
C. TX7xX7

2. Le type de modéle inter images a méme résolutios Badomaine des ondelettes (pour chaque
fenétre) :
a. Modéle linéaire
* Wrfonc=a * Wanat

b. Modele non linéaire
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* log(abs(Wfonct/Wanat) = a
« (Wfonct-Wanat)/(Wfonction+Wanat)=a
3. La métrique associée aux modeles précédents :
a. Moyenne
* des ratios A/B
o Pasde changement=>1
o0 Varie entre 0 et I'infini
o Non définie si B est nul
o Echelle non linéaire
» des log du ratio log(A/B)
o0 Pasde changement=>1
0 Bornes variables
o Non définie si A OU B sont nuls
o Echelle linéaire
» des différences normalisées (A-B)/(A+B)
o Pas de changement =>0
o Varieentre-letl
o Non définie si A ET B sont nuls
o Echelle linéaire
b. Médiane
* des ratios A/B
» deslog du ratio log(A/B)
» des différences normalisées (A-B)/(A+B)
c. Somme des Carrés des Différences Normalisées
d. Somme des Valeurs absolues des Différences Noémealis
e. Coefficient de Corrélation
o Relation linéaire entre les intensités des deug&tfes
0 CC=[Somme(A-moyenneA)((B-moyenneB)]/sgrt(Somme(AyermneA)?(B-
moyenneB)?)
f.  Uniformité du Rapport d’Intensités
o On minimise la variance du rapport des intensi&gs deux images (Ratio image
uniformity — RIU, Variance of intensity ratio — V)R
0 RX)=AX)/B(x)
0 Moyenne R = (1/N).somme(R(x))
0 RIU=[sgrt((1/N).somme(R(x)-moyenneR)?]/moyenneR
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Les différents tests ont été effectués en congidéaaméthode 2D globale et la méthode 3D locale.
L'impact de I'apport du 3D seul (comparé au 2D)galément été étudiée mais de maniere succincte
dans la mesure ou I'on considére que la transfordwe obligatoirement étre en 3D afin d'étre
représentative de la FDP de la caméra et de ldtaie qu’elle géneére. L'intérét était plus ici de
comparée l'ancienne méthodologie proposée (2D tgdlavec la nouvelle (3D locale) dans leur
globalité.

Les paramétres qui ont été retenu étaient lesenedls valeurs de contraste local (précision augsbor
des structures) ainsi que les meilleures valeuns b structures (valeur moyenne corrigée des EVP,

et faible écart type).

Les résultats qualitatifs visuels ont tout d’abpetmis d’écarter certaines des méthodes sélecesnné
tels que a titre d’exemple la moyenne des log @¢ies et moyenne des différences normalisées
(figure 4.2).

(1) (2) (3)

Figure 4. 2 : fantdme 3D linéaire (cas corrélé) igé des EVP par : (1) moyenne des log des ratiddMA 2D globale, (2)
moyenne des différences normalisées et MMA 3Dld@zeec fenétre 5x5x5, (3) somme des carrés désatites
normalisées et MMA 3D locale avec fenétre 5x5x5
Une analyse quantitative dans les différentes sshé également permis d'écarter d’autres
méthodologies, a titre d’exemple les approches MAMAou 3D global avec moyenne des ratios pour
les cas corrélés comme non corrélés. Les valeuhs modéle linéaire sont dans ce cas aberrantes
entrainant une image TEP corrigée erronée. On geasgi citer 'approche MMA 2D global avec
meédiane du log des ratios dans le cas corrélés Baralcul de la correction d'EVP on ajoute aless
détails suivants: exp(atlog(abs(Wanat)). Les valeobtenues dans les différentes spheres sont

relativement proches de celles attendues a I'ekaeges structures de faible intensité.
La figure 4.3 suivante illustre un résultat quatifit(mesure de l'activitt moyenne dans une sphére

pour différentes combinaisons. Ce type d’'étuderenjzed’écarter les méthodologies ne permettant pas

de récupérer I'activité d'origine.
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Figure 4. 3 : exemple de résultat quantitatif, nmesdiactivité au sein d’une sphere du fantdbme 3Drptifférents tests. Les

écarts trop importants par rapport a la valeur thigpie ont permis de rejeter certaines configurasion

Tous les résultats qualitatifs et quantitatifs (ples données fantéme 3D linéaire et non linéaice)s

ont conduits a choisir I'approche par médiane déss.

Comme indigué précédemment I'analyse s’est égalepmtée sur la différence entre les aspects 2D
et 3D ainsi que I'impact de la taille de la fen&i2. D’'un point de vue quantitatif nous n’avons pas
trouvé de différence importante entre les résulpas approche 2D global et 3D global comme

I'illustrent les graphiques en figure 4.4.
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Figure 4. 4 : exemple de résultat quantitatif déesdifférentes sphéres (1 a 6 figure 4.1) afica@mparer (1) MMA 2D
globale et (3) MMA 3D globale. L'apport de la méutades ratios s'avere étre bien plus importante ecglai de I'extension
3D de la méthode.

Il est cependant évident qu’une analyse 3D sera fidiéle aux données dans la mesure ou l'image

fonctionnelle de tomographie d’émission est ingtpsement tridimensionnelle et représentée par la

convolution de la distribution d’activité par la PC3D de la caméra. Une simple analyse 2D coupe par

coupe ne prendra pas en compte la notion d'étalenhken’activité selon la direction axiale. Des
145



profils ont été tracés en axial afin de mesurdtifiérence de contraste entre les images corripées
les différentes méthodologies envisagées en 3h éle Le contraste a été calculé en utilisant la

formule suivante :

Contraste = 100M (4.2)

Xj+x;
olx; etx; sont les valeurs de deux pixels adjacents le ta pente du profil. Le contraste local a

été calculé pour chaque pixel de la pente et léraste moyen comme la moyenne de ces valeurs.
Pour la configuration par médiane des ratios quésrevons retenue, une différence moyenne de
contraste (moyen) de 24.6% + 9.4% a été observée les approches 2D et 3D (pour I'ensemble des

configurations envisagées : globale, locale 3x®@&le 5x5x5 ...)

Finalement I'impact de la taille de la fenétre 3Bté évalué. Plus la fenétre est de taille imptetah

plus la valeur corrigée du voxel central sera affecpar les structures avoisinantes. Cependant
I'intérét d’'une grande taille en présence de keattévident. Une telle fenétre est en mesure d&car

le bruit de I'analyse et de ne conserver que l&mrmations utiles a la correction. Si on considaue
contraire une fenétre de petite taille (la plusitpetttant imposée par les contraintes de
I'échantillonnage en voxels a un cube de 3x3x3)deel central prendra beaucoup moins en compte
les structures adjacentes mais sera cependant nobiaste au bruit. Nous avons choisi une fenétre de
3x3x3 dans la mesure ou nous souhaitons a la éois tompte du bruit et avoir une précision
suffisante pour corriger le voxel central sans ipocation d’artefacts dus aux structures proches U
telle dimension de fenétre a également été retenuse basant sur des études concernant d’autres

approches locales (e.g. Hatt 2009 pour la segnientdimages fonctionnelles).

Cette étude nous a finalement conduits a l'utiisade I'approche 3D locale avec la médiane des
ratios dans une fenétre de dimension 3x3x8eprésente donc une carte de médiane des ratiés no
MRM par la suite (pour median of the ratio map) :

L
Wa+p+1(Xi.YiZi)
H )
SWatp+1(XiYizi)

alx,y,z) = mediane{ (x;,vi,2;) € WIND} (4.2)

avec WIND un cube centré sur le voxel (x,y,z) diet8x3x3 et S est un opérateur de seuillage. Les
valeurs nulles au dénominateur sont en effet é&mudé I'analyse au moyen d’un simple seuil sur les
valeurs des coefficients d’ondeletttz'y[zﬂrp+1 (seuil arbitraire de valeur fixée a 0.1 pour teukes
données traitées avec cette méthode). Le seuilqagph €également fait I'objet de tests et sa valeur
choisie n'a pas montré de réel impact sur le rasdk la correction. Le réle de ce seuil est eateff
d’écarter les valeurs extrémes, proches de zérd'ddire de 10* a 103) lorsqu’il N’y a pas de

structure anatomique, ou que I'on est simplememtrésence d’'une région homogéne bruitée.
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Cette approche est validée par la suite au paragrdj2 pour des données synthétiques et simulées

puis étudiée dans le cas d’'images cliniques.

4.2 Evaluation et étude comparative sur images synthé&jues et

simulées

4.2.1 Jeu de données

Images synthétiques

Deux images synthétiques différentes ont été ééhis la premiére H (figure 4.5-(1)) pour générer
'image fonctionnelle L (figure (4.5-(2)), et lacnde H,« (figure 4.5-(3)) utilisée pour la correction
d’'EVP par les méthodologies MMA 3D locale et MMA 2flobale. Ces images de dimension
128x128x128 (avec des voxels de 1x1x13¥noontiennent une grande région cylindrique avee un
intensité fixe de 100, incluant des sphéres démifftes tailles et intensités. La premiére imagape
centrale illustrée en figure 4.5-(A)-(1)) contientsphéres de diamétre fixe (2 cm) et d'intensités
variables (200, 120, 90, 70 et 50). La secondaur@igt.5-(B)-(1)) contient 4 sphéres de diamétres
décroissants (6, 4, 2 et 1 cm) et d'intensité hainedfixe (200). Les deux derniéres images ((figure
4.5-(C)-(1) and 4.5-(C)-(3)) illustrent des sphédesdifférentes tailles et intensités communes aux
deux images, tandis que 2 structures supplémestain¢ été ajoutées. La premiére comporte 2
différentes intensités et a été placée dans l'imédgg de la figure 4.5-(C)-(3). La seconde n’est
présente que dans I'image.H4.5-(C)-(1)) et permettra de générer une fixaBans correspondance
anatomique avec I'image.kd: Les images L (figures 4.5-(2)) ont été générépartir des images H
(figure 4.5-(1)) par convolution avec une FDP 3Diggmenne de FWHM de 6mm et par ajout de bruit
Gaussien (écart type de 10) de facon a corresp@uwkrémages TEP typiques. Le type Gaussien est
une approximation suffisamment précise pour lethguie I'on rencontre typiquement en imagerie
TEP lorsqu’une région spatiale donnée est consdé&i@valeur de I'écart type de 10 a été déterminée
par I'évaluation du bruit (SF autour de la valewyenne) dans différents RDI telles que le poumon
ou le foie dans différents jeux de données clirsqidéme si la FDP réelle de la caméra n’est pas une
fonction stationnaire, nous considérons cependamt pimplifier une FDP 3D avec une valeur fixée
de FWHM pour chaque direction. Dans ces jeux deées, les imagddana: Hrer €t L ont une taille

de voxel del mn?. Dans cette configuration nous considérons leswalsuivantes, r=1 et q=3 pour
la décomposition, soit 3 décompositions anatomiqegsises pour obtenir un niveau de résolution

commun aux images anatomiques et fonctionnelles.

Différentes combinaisons d’'images synthétiqguesu(ég4.5) ont été considérées pour comparer les
performances des deux modeles. Tout d'abord, legyés anatomiques et fonctionnelles avec une

parfaite corrélation structurelle et en intensifBg(re 4.5-(A)-(2) et figure 4.5-(A)-(3)) ont été
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considéré pour étudier spécifiquement la précidema correction pour les effets de spill-over dus

différents contrastes. Un autre jeu de donnéegé aattsidéré (figure 4.5-(B)-(2) et figure 4.5-(B))(

dans le but d’examiner la récupération des petiste et la correction des effets de tissu fraction
effet. Ces deux jeux de données ont été choisis ifier que I'approche locale est aussi efficace
que l'approche globale lorsque I'on considere upeétation parfaite entre les deux modalités.
Ensuite, une troisiétme combinaison de données atifise sans corrélation globale entre les deux
modalités (figure 4.5-(C)-(2) et figure 4.5-(C))3)Cette combinaison spécifique d’'images
anatomiques et fonctionnelles a été choisie poudiét les cas de non corrélation pour lesquels

I'approche MMA 2D globale est supposée entrainer précision qualitative et quantitative réduite.

Finalement, des tests ont été effectués pour évtilu@act du bruit et les erreurs possibles duesn@
erreur de recalage ou une valeur non exacte d&V/ldNF. Dans ce contexte, différentes intensités de
bruit ont été considérés au sein de I'image fomctelle figure 4.5-(A)-(2) (bruit Gaussien avecréca
type de 1 a 50) afin d’évaluer la robustesse dmd#éhode au bruit dans le premier cas. Ensuite, la
robustesse de la correction a été évaluée en dondé la précision du recalage spatial entre les de
images. Différentes configuration ont été testémeuiements de translation jusqu'a 2 voxels,
mouvements de rotation jusqu’a 5° et mise a I'deh@n adéquate de,}d). Pour le dernier test, nous
avons généré différentes images L a partir de (figure 4.5-(C)-(1)) en convoluant par une FDP
Gaussienne 3D de FWHM allant de 4 a 8mm et enajbdutu bruit Gaussien (écart type de 10). Ces
images L ont alors été corrigées des EVP en comsiténe FWHM de 6mm afin d’évaluer la
robustesse de la méthodologie a de possibles srmeirvaleur de FWHM. Pour I'évaluation
gquantitative de tous les tests considérés, l'intémsoyenne dans les différentes sphéres a étéléalc
pour chaque image L (en utilisant des RDI définis ldref) avant et aprés la correction et ont été

ensuite comparées aux valeurs effectivement danfiglure 4.5-(1)).
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Figure 4. 5 : 3 jeux de données synthétiques ugas corrélé avec des spheres de taille consttrdéntensités
décroissantes, (B) un cas corrélé avec des sphitirgsnsité constante et de tailles décroissantd€gun cas non corrélé.
Pour chacun des 3 jeux de données synthétiqugsinélimage haute résolutiondutilisée pour générer 'image

fonctionnelle basse résolution L (2), et (3) unagmanatomique haute résolutionk utilisée pour la correction des EVP.

Images simulées
La premiére combinaison d’'images (figure 4.6-(A9jrespond a une IRM pondérée T1 et une TEP
18F-FDG générées a partir d'un fantdme cérébrahsatg basé sur des acquisitions IRM T1 (Zubal

1994).

72 kBg/ml

(A) (B)

0 kBg/ml 0kBgfml

Figure 4. 6 : 2 jeux de données simulées en negi®ta(A) IRM pondérée T1 / TEEF-FDG, (B) IRM pondérée T1/ TEP
¥_Dopa.

Les images fonctionnelles ont été simulées comnmitddans (Tsoumpas 2008). Des courbes

d’'activités temporelles (Time Activity Curves TACgJasmatiques mesurées en clinigue ont été
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utilisées pour générer un jeu de TACs pour chagg®n anatomique du fantdme cérébral selon 28
images dynamiques cliniques (1x30sec, 1x15sec, ebx5x10sec, 4x30sec, 4x60sec, 4x120sec,
9x300sec).

Des parametres pathologiques ont été introduits dies lobes pariétaux et frontaux antérieur. Les
images dynamiques ont alors été projetées (forvpeiojection) et l'atténuation, le diffusé et la
normalisation ont été ajoutés pour produire desgsgaammes dénués de bruit. Du bruit de Poisson a
ensuite été ajouté pour simuler des acquisitioabegavec un scanner TEP ECAT HR+ et les images
ont finalement été reconstruites par FBP incluarg correction du diffusé, de I'atténuation et de la
normalisation. La taille des images est de 128x@28avec des voxels de 2.35x2.35x2.42 %mm

L'image statique finale a finalement été obtenus@nmant les 6 derniéres images.

Le second jeu dimages simulées (figure 4.6-(Bsiste en une IRM T1 et une TEP 18F-Dopa

obtenue a partir de la base de données de cergiauiés SORTEO (Reilhac 2005). SORTEO est

une plateforme de simulation basée sur la méthed®lahte Carlo. Les simulateurs de type Monte

Carlo sont généralement utilisés pour la simulatdes données brutes puisqu’ils permettent de bien
prendre en compte les phénomenes physiques aiasiagionction de transfert du tomographe. Le

modele de simulation SORTEO tient notamment cordpgeaspects tels que a titre d’exemple:

» Une description numérique du traceur et de sailligiton
* Une description précise du systéme de détection
* La nature poissonnienne de I'émission de positons
» Les interactions photoélectriques, de Compton oRageigh dans les tissus et dans le
systeme de détection
* Une modélisation de la résolution en énergie etdalution spatiale du détecteur (par
I'utilisation de fonctions de lissage gaussiennes)
Le simulateur SORTEO a été entierement validé paugéométrie du scanner ECAT HR+
(CTI/Siemens Knoxville) (Reillac 2004).

Les images sont de dimension 181x217x181 (avevaes de taille 1x1x1 mih Les performances
gquantitatives et qualitatives ont été évaluées tisant des profils et une comparaison avec les

niveaux d'activité vraie dans différentes RDI duvesw.

4.2 .2 Résultats obtenus

Images synthétiques
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Les résultats associés a I'application des sché&waorrection MMA 3D local et MMA 2D global

pour les trois différents jeux de données synthéscle la figure 4.5 sont illustrés en figure 4.7.

Les résultats quantitatifs correspondant aux imagesgées de la figure 4.7 sont illustrés en figur
4.8.

La figure 4.8-(A) contient les résultats des efiddsspill-over par les 2 approches pour le casetrr
avec des régions de taille constante et d'intemsitdiant (voir figure 4.5-(A)-(1) et les résultas
figure 4.7-(A)). Il affiche le pourcentage de réérgtion d’intensité dans les sphéres, démontrast de
niveaux de récupération similaires pour les deuxlétes (variation de I'ordre de 2% pour toutes les
intensités différentes considérées). Figure 4.8ABntre les différences quantitatives avant etsaapré
correction pour un jeu de données contenant deststes d’intensité constante et de tailles
différentes (figure 4.5-(B)-(1) et les résultatsisdlustrés figure 4.7-(B)). Les résultats con@ern
l'intensité récupérée dans les sphéres démontrentias deux approches se comportent de la méme
maniére dans un tel cas. Pour les deux méthodsloedfet de fraction tissulaire est corrigé en
effectuant une récupération d’'intensité plus gradaes les petits objets ou les EVP ont I'impact le
plus important. Les figures 4.7-(C)-(1) et 4.7-(@)-montrent les résultats pour un cas non corrélé
pour lequel les spheres sont différentes dansniegeés anatomiques et fonctionnelles en terme de
structure et d'intensité (figures 4.5-(C)-(2) €54C)-(3)). Les résultats qualitatifs démontrene da
nouvelle approche n’incorpore pas de détails anagioes non corrélés dans I'image fonctionnelle
durant la correction, tandis que le MMA 2D globatée des artefacts locaux au niveau des zones non
corrélées. De plus, I'approche locale traite pltécizément les différences d'intensités du signake

les images anatomiques et fonctionnelles. Une coaigmn quantitative de la récupération d'intensité
dans les sphéres (numéros 1 a 6, figure 4.5-(¢)piBsentes a la fois dans les deux modalités est
illustrée en figure 4.8-(C). Une récupération mayed’intensité de 48% * 64% et de 102% + 2% a
été obtenue avec respectivement I'approche 2D fobal'approche 3D locale. La large variation
observée avec le 2D global est due aux différedtetensité du signal entre les images anatomiques
et fonctionnelles. Un tel cas souligne les limittes I'approche MMA 2D global et le fait que
I'approche 3D locale surmonte avec succes le pnoblée la différence d'intensité. La quantification
dans la sphére numéro 7 illustre le cas ol aucoimeation des EVP ne peut étre effectuée sur I'mag
fonctionnelle due a I'absence de détails corrélsdimage anatomique. Cependant, il est important

de noter que dans un tel cas, I'activité fonctidieneste inchangée.
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Figure 4. 7 : images synthétiques corrigées des EWBtilisant les approches (1) 2D globale et (R)I8cale. (A) Un cas
corrélé avec des spheres de taille constante tatisités décroissantes, (B) un cas corrélé avespieres d’intensité
constante et de tailles décroissantes, et (C) wmnom corrélé
Lorsque les méthodes MMA sont appliquées aux imdmegées, I'approche locale semble plus
robuste aux variations du bruit dans l'image faorutielle d’origine. Le pourcentage moyen de
récupération d’'intensité, en considérant les 5caires sphériques est de 99.5% + 1.1% et 97.8% +
27.8% pour respectivement les approches 3D localgDeglobale, en considérant les différents
niveaux de bruit (bruit gaussien avec écart tyfmnate 1 a 50) dans les images de la figure 4)5-(A

).
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Muméro de la sphére
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Figure 4. 8 : pourcentage de récupération d'intéégmoyenne + écart type) pour les 3 jeux de donsgathétiques
corrigés considérés en utilisant les approches Ribale et 3D locale. (A) un cas corrélé avec ddeses de taille

constante et d'intensités décroissantes, (B) urcoa®lé avec des sphéres d'intensité constande ¢tilles décroissantes,

et (C) un cas non corrélé. Les sphéres concerrs@snsimérotées sur la figure 4.5.

Les figures 4.9-(A) et 4.9-(B) illustrent les ré&sit obtenus en considérant respectivement unarvale
de FWHM imprécise et un probleme de recalage éegrénages anatomique et fonctionnelle. Pour le
premier cas, la nouvelle méthodologie ameéne a tneeiremaximale de 9.4% + 5.5% pour une erreur
de FWHM de 2mm. Si on considéere a présent unerdiffee de 1mm avec la valeur vraie de FWHM,
I'erreur de quantification maximale dans les sphétécroit a 2.8% + 3%. Lorsque I'on considére une
erreur de recalage a présent, la figure 4.9-(B)cladf I'erreur de récupération d'intensité en

pourcentage (moyenne + écart type) obtenue pouquehaphére dans le jeu de configurations

considérées. L'erreur maximum générée est de 1.827%.
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Figure 4. 9 : (A) évaluation de la robustesse aggroches de correction des EVP considérées a vertéelle erreur dans
les valeurs de la FDP (valeurs de FWHM de 4 a 8tammdis que la valeur réelle est de 6 mm) : pouragetd’erreur de
recouvrement d’'intensité (moyenne + écart type)rpesisphéres 1 a 6 des jeux de données synthgtftigere 4.5) en
considérant différentes valeurs de FDP (en changksvaleurs de FWHM). (B) évaluation de la rolesse des approches
de correction d’'EVP considérées a une éventuelieuerde recalage entre les images anatomique etifamelle
(mouvement de translation jusqu’a 2 voxels, moum&re rotation jusqu’a 5° et mise a I'échelle idgdate de I'image
anatomique figure 4.5-(C)-(1) : pourcentage d’emele recouvrement d'intensité (moyenne + écart hygigenue pour

chaque spheére pour différentes configurations.

Images simulées

Les figures 4.10-(A) montrent les résultats obtepasr 'image TEP cérébrale 18F-FDG simulée.
Comme on peut le voir sur ces images, tous leslsl@®M sont incorporés dans I'image TEP corrigée
par la méthode MMA 2D global (figure 4.10-(A)-(2Pntrainant des artefacts tels que l'incorporation
du crane, tandis que l'image corrigée par I'analyBelocale (figure 4.10-(A)-(2)) est libre de tels
artefacts. Une évaluation quantitative en utilisamtprofil de la région frontale est présenté guri
4.10-(B), montrant une récupération de contrasg@seure avec I'approche locale. A la fois la
substance blanche et la substance grise sont rdilimitées et les valeurs extrémes aux bords du

profil, provenant de l'incorporation d’artefactscause des os dans le cas de I'approche 2D globale,
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sont supprimées avec l'approche locale. Ces psimi$ en accord avec I'aspect visuel des images

corrigées en figure 4.10-(A). L'évaluation quarttita a été effectuée en utilisant une quantifigatio

par RDI et une comparaison avec les valeurs deagjanvérité terrain (figure 4.10-(C)) pour

différentes régions du cerveau (figure 4.10-(C)-(Bans certaines régions telles que I'amygdale, le

cervelet ou le thalamus, I'approche globale corrigerectement les intensités. Cependant, dans

d'autres régions telles que le frontal ou la régippocampique par exemple, elle entraine

respectivement une sur ou sous estimation de &édidix. D’un autre c6té, I'approche locale (figure

4.10-(C)-(3)) entraine une correction locale d’EM#&cifigue a chaque partie de I'image fonctionnelle

de telle sorte que chaque fixation dans les ROIréouipérée correctement.
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Figure 4. 10 : (A) images TEP (1) d’origine et igées des EVP par MMA (2) 2D globale et (3) 3Dalegour le jeu de
données simulées TEBF-FDG / IRM pondéré T1 (figure 4.6(A)). (B) Profilassant par le cortex frontal. (C)

Comparaison de la quantification dans différent& Rar rapport aux valeurs vraies (moyenne * édgye): (1) image

simulée, images corrigées des EVP par (2) MMA 2ibajl (3) MMA 3D local. Les lignes magenta représatles activités

vraies et les lignes continues noires I'interpatatiinéaire des valeurs mesurées. (4) IRM pondérévec I'image vérité

terrain segmentée associée utilisée pour la quaatibn RDI (région frontale en rouge) et liste dbiférentes RDI et

concentrations d’activité vraies associées.
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Les seconds résultats concernent des images ssndéceerveaux (figure 4.11). La figure 4.11-(A)

démontre visuellement I'amélioration entre les appes MMA globales et locales. L'approche MMA

2D globale (figure 4.11-(A)-(2)) introduit un certanombre d’artefacts dans les régions corticales o

les détails IRM non présents dans I'image TEP ding. D’un autre c6té, I'approche MMA 3D locale

(figure 4.11-(A)-(3)) entraine une correction plugcise, spécifiguement au niveau du striatum pour

lequel il n'y a pas de correction observée aveméhode MMA standard. Ces résultats qualitatifs

sont confirmés par I'évaluation quantitative parsores dans des RDI et comparaison avec les valeurs

d’'activité vraie associée aux volumes anatomiqabslisés de 'image IRM T1 (figure 4.11-(B)-(4)).

Ce jeu de données représente un cas typique pquellé n'y a pas de corrélation globale entre les

images anatomiques et fonctionnelles.
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Figure 4. 11 : (A) images TEP (1) d'origine et agées des EVP par MMA (2) 2D globale et (3) 3Daleqoour le jeu de
données simulées TEfF-Dopa / IRM pondéré T1 (figure 4.6(B)). (B) Caraison de la quantification dans différentes
RDI par rapport aux valeurs vraies (moyenne +édgpe): (1) image simulée, images corrigées des gMR2) MMA 2D

global, (3) MMA 3D local. Les lignes magenta re@mtent les activités vraies et les lignes contimaees I'interpolation
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linéaire des valeurs mesurées. (4) IRM pondérévet #image vérité terrain segmentée associéesatlipour la
quantification RDI (striatum en rouge) et liste diérentes RDI et concentrations d’activité va@ssociées.

Les résultats présentés en figure 4.11-(B)-(2). Et4B)-(3) montrent que le MMA 2D global échoue
dans la récupération d'intensité dans le striatandis que le MMA 3D local entraine une correction
plus précise dans les différentes régions. Par pbeeria récupération dans le putamen est de 94.8% +
17.4% pour I'approche 3D locale et de seulement%0t 11.3% pour I'approche 2D globale. Il se
passe la méme chose pour le cervelet avec uneérétign de la fixation de 90.4% * 34.5% par le 3D
local et de 77.1% + 35.2% par le 2D global

4.3 Reésultats cliniques

4.3.1 Jeu de données

L'algorithme a finalement été évalué sur des imagji@sques. La premiére (figure 4.12-(A)) consiste
en une image TEP FDG de cerveau (Philips GEMINKkdmupes TEP/TDM) et une image IRM T1
(GE 1.5T) améliorée par linjection de gadoliniuegént de contraste). L'IRM contient un hyper
signal dans le lobe occipital gauche et le cingupostérieur di a I'injection de gadolinium. L'image
TEP est reconstruite en utilisant I'algorithme RAMI3D (2 itérations, parametre de relaxation de
0.05 et FWHM 3D Gaussienne de 5 mm en post-filrayec une correction d’atténuation basée sur
le TDM. La dimension de l'image est 128x128x64 cades voxels de taille 1.41x1.41x2 mma3.
L'image IRM fait quant a elle 512x512x160 (voxels @.47x0.47x1 mm3). Les images TEP et IRM
ont été recalées spatialement par maximisation 'idéormation mutuelle et en utilisant des
transformations affines (MIPAV software, Center fiafiormation Technology (CIT National Institutes
of Health (NIH)). L'évaluation qualitative a étéfedtuée en utilisant des profils passant par les
régions frontales et temporo occipitales. La piénigjuantitative a été évaluée par une quantiboati
de la matiére blanche et grise (activité moyenneagince) avant et aprés correction des EVP en
utilisant une segmentation automatique de I'imdgjel lpar une approche de morphométrie basée sur
le voxel utilisable via le logiciel SPM (Ashburri2000).

Le second jeu de données est un corps entier 1&HEP/TDM (figure 4.12-(B)) d'un patient
atteint de cancer du poumon (GE Discovery STE 4pesuTEP/TDM), acquis 55 minutes aprés
injection de 355 MBq (CT: 80mA, 140kVp, PET: 3mimar axial field of view). Les images TEP ont
été reconstruites en utilisant l'algorithme OSEM it@rations, 28 subsets) avec une correction
d’atténuation basée sur I'imagerie TDM et des vexid 4.68x4.68x3.27mm3 et une taille d'image de
128x128x47. Une segmentation manuelle des régiomérisiues centrées sur une lésion (RR) et
dans les poumons (RRlmond @ été utilisée pour I'évaluation quantitative.dJRDI supplémentaire
dans la région spinale (REJI a été utilisée afin d’évaluer la capacité degbaithme de correction

157



d’'EVP a rejeter les structures non corrélées tajles les os dans I'imagerie TDM qui ne sont pas
présents dans les images TEP FDG.

Finalement, un test a été effectué sur le jeu dmées précédentes afin de mesurer la précision du
recouvrement de la résolution dans un cas cliniQuenme il est difficile d’évaluer un cas clinique
dans la mesure ol nous ne disposons pas de \&@riént nous generons le résidy..a partir de
l'image TEP d'origine k., correspondant a la premiere échelle de la décsitippo en ondelettes et
nous appliquons la correction des EVP par MMA 3PDale sur cette image dégradée de facon a
recupérer l'image initiale, connue,q:b Il est ainsi possible de comparer qualitativement
guantitativement les résolutions entre I'imageidtet et celle récupérée afin d’obtenir une valioati

d’un point de vue clinique.

(&)

(8}

Figure 4. 12 : 2 jeux de données cliniques : (Ades cérébrales TEBF-FDG / IRM pondérée T1 avec injection de
produit de contraste (gadolinium) et (B) imagespsoentier TEP®F-FDG / TDM.

4.3.2 Résultats obtenus

Dans le premier jeu de données cliniques (figud2-4A)) malgré la bonne corrélation entre les
images TEP FDG et IRM T1 en considérant les matigngses et blanches, des structures non
corrélées existent, telles que la peau et 'augatiemt du signal par le gadolinium dans I'image IRM.
Ces structures caractéristiques de I'lRM qui neespondent pas a une fixation FDG, sont introduites
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dans I'image corrigée par le processus 2D glokaljis que I'approche 3D locale supprime ces détails
non corrélés, amenant a une correction d’EVP phislé comme le montre la figure 4.13-(A). De
plus, la nouvelle approche améliore la récupématie contraste comme le montre les profils figure
4.13-(B). De plus, en utilisant le logiciel SPM pda segmentation de la substance blanche et rise
partir de I'image IRM, nous obtenons des résul@gisintitatifs pour la comparaison des deux
méthodologies. Le MMA 2D global entraine un écgpet plus grand dd a l'incorporation de détails
additionnels non corrélés, avec une variation idéelhsité moyenne (comparée a I'image TEP initiale)
dans la matiere blanche et grise de -0.8% + 28.638@+ 19.7% respectivement. En comparaison,
des variations plus grandes d'intensité moyennplt faible d'écart type sont obtenues avec la

nouvelle approche : 3.5% + 11% dans la matiérechiaret 10.2% + 9.8% dans la matiére grise.

(A)

Profiles occipitaus Profiles frontaux

8)

Infansilé

Figure 4. 13 : (A) images cliniques de cerveaud’byigine et corrigées des EVP par MMA (2) 2D giibet (3) 3D locale.

(B) profils résultats passant par les régions fadatet occipitale pour respectivement I'image dyimee et les images

corrigées par les deux approches.

Pour Iimage TEP/TDM 18F-FDG corps entier d'un pati atteint d’'un cancer des poumons a
finalement été considéré pour évaluer le poterd&lla nouvelle approche pour les applications
oncologiques. La figure 4.14 contient les résulid¢s correction en utilisant les deux approches
démontrant I'incorporation de certains artefactalx (tels que la colonne vertébrale) avec I'apmpeoc
globale (figure 4.14-(2) tandis que le nouveau ned¥ite ce genre de probléme (figure 4.14-(3)).
D’un point de vue quantitatif, la variation de fika de 22% + 33.4% dans cette région a été obtenu
avec I'approche 2D globale tandis que I'approchd@fale entraine une variation de fixation de 2.6%
+ 12%.
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Le tableau 4.1 contient les résultats de I'analysantitative en utilisant des RDI placées dans la
tumeur et dans les poumons montrant une augmemtdtiaatio lésion sur poumons de 32.4% avec
'approche globale et de 52.6% avec la nouvelle hoddlogie. De plus, une variation de la

concentration d’activité dans les poumons de 28a88%é mesurée, tandis que le nouveau modéle
meéne a une variation plus faible de seulement 2lid@oau fait qu’il ignore les structures anatomiques

dans les poumons sans fixation de FDG corresporaahEP.

Figure 4. 14 : (A) images cliniques corps entier dlorigine et corrigées des EVP par MMA (2) 2D lggide et (3) 3D locale.

Activité (kBg/ml) RDI poumons RDI lésion RDI os

TEP originale 7.3+ 0.5 44.4+ 6.8 26.0+ 2.3
MMA 2D globale 6.4+ 1.3 51.4+ 8.1 33.4+ 8.7
MMA 3D locale 6.9+ 0.6 64.1+ 9.5 26.7+ 3.1

Tableau 4. 1 : quantification dans différentes RBbyenne + écart type en kBg/ml) pour I'image djiré corps entier
(image d'origine et images corrigées par les apex 2D globale et 3D locale).

Finalement, le jeu de données corps entier prétédéte traité une fois de plus de maniére diffi&en
afin de contourner le fait que nous ne connaispasda vérité terrain (image TEP corrigée des EVP).
La figure 4.15 contient les résultats de correcéarutilisant I'approche MMA 3D locale sur le résid
(premiére échelle de la décomposition en ondejetiesl'image TEP initiale pour voir si nous
pouvons récupérer I'image TEP originale avec la mé&ésolution spatiale en utilisant I'information
anatomique. Nous ne traitons que le premier niviia@au fait que nous commencgons cette analyse

avec une image TEP qui est de faible résolutionliddudes 5mm environ pour la FWHM de la TEP a
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la résolution Iy, Nous devons considérer une image,4 de FWHM d’environ le double et I'échelle
suivante l'image kL.p+2 aura une résolution 4 fois plus faible (FWHM d'gom 20 mm) et presque
tous les détails de cette image auront dispardigume 4.15-(A)-(3) illustre le résultat obtenu agpr
correction du résidu J.,+1 (figure 4.15-(A)-(2)) corrigé des EVP par I'apphec3D locale. Il peut étre
visuellement comparé avec I'image TEP initiale (fig 4.15-(A)-(1)). Comme la correction utilise
I'information anatomique pour récupérer la résalatinous pouvons noter quelques différences (dans
la zone de la Iésion par exemple, ou concernanivieau de bruit) dues au fait qu'a ce niveau de
résolution I'image anatomique contient plus d'imiation (la forme de la Iésion par exemple) et que
nous avons perdu les détails de la partie de @lutehrésolution en TEP avec une grande part dé brui

(détails w.p+1) €n procédant directement au premier niveau dléche

(A}

intensite

&)

0 - = ' T v >

4] 10 20 300 o 400

Distance (mm})

Figure 4. 15 : évaluation de la récupération den&dge initiale TEP (du jeu de données corps entiguie 4.12(B)) en
utilisant I'approche MMA 3D locale sur le résidugmier échelle de la décomposition en ondelette(1)A)'image TEP
d’origine, (2) le résidu a la premiére échelle dedécomposition en ondelettes et (3) le résiduigérdes EVP. (B) Profils

transverse pour respectivement I'image corps emtierigine et le résidu corrigé des EVP.
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La figure 4.15-(B) représente une comparaison daéine par des profils et I'on peut voir que celui
correspondant a I'image récupérée est tres proetpedil de vérité terrain (image TEP initiale). &n
guantification par RDI (moyenne + écart type) indiqune variation d’activité (entre I'image d’origin
et celle récupérée) de respectivement 0.9% + 14196 tbs poumons, 0.3% * 12.1% dans la lésion et

1.1% % 9.2% dans la région de la colonne vertébrale

4.4 Résumé concernant I'approche MMA 3D locale

Comme nous avons pu le constater dans ce chafapproche multi-résolution multi-modalité 3D

locale basée sur l'imagerie anatomique (TDM ou IRMYmet de compenser des EVP en ne
nécessitant que la connaissance de la FDP. L'apprpcoposée a été validée pour des données
synthétiques, simulées mais également cliniqgues. dmefacts et biais quantitatifs générés par
I'approche 2D globale initiale ne sont plus préseavec la méthode proposée. Les images de
tomographie d’émission générées présentent unéut@osupérieure dans les zones corrélées avec

un aspect quantitatif également corrigé.
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Chapitre 5
Evaluation des approches de régularisation

pour la déconvolution itérative
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Nous présentons a présent les résultats relatilgpproche de déconvolution et plus précisément a
I'étape de régularisation jouant un réle majeursdee type de méthodologie. Nous présentons tout
d’abord les jeux de données utilisés ainsi querdeopole d'évaluation avant de poursuivre avec les
résultats obtenus pour l'algorithme de débruitageiptant ondelettes et curvelets présenté au

paragraphe 3.3.3.

5.1 Jeux de données et protocole d’évaluation

La nouvelle approche de débruitage a été testémraparée avec l'approche de débruitage par
ondelettes seules et par filtrage. Dans cette ¢toeite derniere a été implémentée comme la
convolution de I'image par un filtre Gaussien ispigue de FWHM égale a 1.5 fois la résolution

spatiale des images. Les tests ont été effectuégnsusérie d’'images simulées et cliniqgues dans les

domaines de la neurologie et de I'oncologie.

5.1.1 Images simulées

Les performances de l'algorithme de débruitage tont d’abord été évaluées en utilisant une
simulation précise d’'un fantéme (cylindre) rempéi BEDG. Les images consistaient en une version
numeérique simplifiée du fantdme IEC (Jordan 199§Jiiidre de diamétre 20 cm, et de longueur 20
cm) contenant 6 sphéres avec différents diamétespdctivement 10, 13, 17, 22, 28 et 37mm).
Différentes versions numériques ont été générdgegewde 64 coupes contigiies de 64x64 pixels de
4x4 mm et un jeu de 128 coupes de 128x128 pixeBxdanm. Des acquisitions avec le scanner TEP
Allegro Philips ont été simulées par Monte Carlaugilisant une modéle du scanner valide sur GATE
(Lamare 2006).

Un total de respectivement 20, 40 et 60 millionscdincidences ont été simulées en considérant un
ratio de concentration d'activité de 4 pour 1 et&8@our 1 respectivement. Les images ont été
reconstruites en utilisant I'algorithme OPLEM (Rend2002) (avec 7 itérations et 1 subset) et

corrigées en utilisant les cartes de correctiott@taation données par GATE.

Deux différentes configurations sont illustréedfigare 5.1 : 2mm, 60 millions de coincidences,aati

8:1 et 4mm, 20 millions de coincidences, ratio 4:1.
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. @ : @

Figure 5. 1 : deux configurations d’images fantésimaulées : (1) 2mm, 60 millions de coincidences &1 et (2) 4mm, 20
millions de coincidences, ratio 4:1
Le second jeu de données simulées consiste enéuieedimages TEP [18F]Dopa produites par le
simulateur SORTEO (Reilhac 2005). Les images f@&itx217x181 voxels de dimension 1x1x1 fm
et correspondant a un mode d’acquisition 3D dynamid’'un modéle de cerveau de patient. Le
protocole consiste en 27 images de 600 secondesr@hales données d’émission sont normalisées,
calibrés et corrigées du diffusé, de Il'aléatoire, Ithtténuation, du temps mort, ainsi que de la
décroissance d’activité du radioélément. Les domngent finalement reconstruites en utilisant
I'algorithme de rétroprojection filtrée 3D avec filire de Hanning et une fréquence de coupure 8e 0.
mm™. Les performances qualitatives et quantitativas/pet étre évaluées en utilisant la comparaison
avec l'activité vraie dans différentes RDI du cewePlusieurs coupes d’'une des 27 images sont

illustrées en figure 5.2 (volume numéro 27).

3.4kBg/ml

0kBg/ml

Figure 5. 2 : 4 coupes du volume cérébral 27 demédes dynamiques TEP [18F]Dopa simulées par SORTEO

Le jeu de données suivant consiste en une simalatigps entier TEP [18F]FDG (illustration figure
5.3) effectuée en utilisant la plateforme SORTEGnebrporant une variabilité spécifique a chaque
patient (vérité terrain basée sur des données TBEW®/Gliniques de patients en oncologie) (Le Maitre
2009). Les tests ont été effectués sur une sériejdex de données différents (incluant des volumes
avec différentes qualités statistiques) avec iitgerde Iésions parfaitement contrélée et de fixatio
calibrée. Le jeu de données s'appuie sur un mocaieplexe de patient au [18F]FDG basé sur le
fantdme NCAT, ce dernier étant adapté aux acqoistiTDM de chaque patient tandis les

acquisitions TEP correspondantes ont été utiligees dériver la distribution d’activité de chaque
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organe d’intérét. Des formes de tumeurs réalistex ales distributions d’activité homogénes ou
hétérogénes ont été modélisées en se basantsagrtentation des volumes TEP tumoraux et ensuite
incorporés dans les modeles spécifiques a chaafienp Finalement, la respiration de mouvement a
aussi été modélisée et incluse dans le processgsdannées brutes ont été corrigées pour tous les
effets comme en routine clinique (normalisationmpe mort, décroissance radioactive, diffusé, et
aléatoire en utilisant une approche de fenétreotiecidence décalée). Les données d’émission ont été
corrigées de l'atténuation en utilisant une appeoatternative similaire a I'utilisation des images
TDM. Les cartes d'atténuation NCAT spécifiques atignt ont été filtrées afin de correspondre a la
résolution des images TEP et ensuite projetéesvdfor projected) afin de dériver les facteurs de
correction utilisés pour la correction d'atténuatibes images ont été reconstruites avec I'algmeéth
AW-OSEM 3D (Reillac 2005). Le nombre de subsets’#érations utilisé en cliniqgue a été utilisé
pour la reconstruction des images simulées. Firahemles images ont été post-traitées par
I'utilisation d’'un filtre Gaussien isotropique dem&. Les images reconstruites font 128x128x323
(voxels de 5x5x2.425 min Différents niveaux de bruit ont été considénésigisant différents temps
d’acquisition. Les images acquises de durée enti@ T4 minutes entrainant par exemple des
diminutions d’écart type de 24 et 23% pour respeatient le foie et les poumons tandis que les
concentrations d’activité moyenne restent inchas§€&%o).

35000

Figure 5. 3 : coupes d’'une image simulée corpseempir SORTEO

5.1.2 Images cliniques

Le nouvel algorithme a aussi été testé sur 13 imalpeiques FDG corps entier de patients sous suivi
oncologique (illustration figure 5.4 pour un patjerLes images ont été acquises avec le scanner
Philips GEMINI GXL TEP/TDM (7 patients) avec en namne un début d’acquisition a 54 min post-
injection de 380 MBq avec 3 minutes par positioniddD’autres images ont également été acquises
par le scanner GE Discovery LS (GE Healthcare, (patients) aprés l'injection en moyenne de
366 MBq et une acquisition de 5 minutes par pasitie lit. Les Iésions ont été localisées dans les
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poumons et/ou dans I'abdomen. Les images des aaequises avec les systemes Philips et GE ont
été reconstruites en utilisant des parameétres @g@srpour les algorithmes RAMLA 3D (Visvikis
2004(b)) et OSEM (2 itérations, 28 subsets, 4.%UZHmm3 voxels) respectivement. Les cartes

TDM ont été utilisées pour la correction d’atténomt

.

- 72387
@
L4

?:

Figure 5. 4 : coupes d'une image corps entier dlirg [18F]FDG

Les images ont été analysées quantitativement kwlaat avant et aprés I'étape de débruitage
l'intensité au sein de RDI manuelles dans des &ires bien identifiées ou dans des régions larges
homogeénes (telles que les poumons (RDI de 08tmmoyenne) ou le foie (RDI de 0.9%m
moyenne) pour les images de corps entier). PouREdarges, le bruit est défini comme |'écart type
(SD de l'anglais « standard deviation ») de la mesd’intensité des voxels. Pour les petites
structures/lésions identifiées, on considere le NRbb 2003) dans des RDI les entourant via la

formule suivante :

moyenne dB (51)

SNR = 20 lOglO SD

De plus, pour évaluer I'effet de perte de résohytisous avons utilisé des profils passant par diver
régions. Nous avons aussi calculé le contraste mieytong de profils d'intensité passant par ledbor
de tissus dans le but d’évaluer la quantité dediesntroduit dans les images débruitées. Pourughaq

profil obtenu, le contraste a été calculé en atilida formule suivante :

Contraste = 100M (5.2)
Xjt+x;
oux; etx; sont les valeurs de deux pixels adjacents le t@tp pente du profil. Le contraste local a
été calculé pour chaque pixel de la pente et leraste moyen comme la moyenne de ces valeurs.

Toutes ces mesures ont été calculées pour les e®simaulées et cliniques.
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La méthodologie combinée proposée dans les pataggaprécédents a été implémentée en
programmation C++ sur un PC Pentium 4, monocof&o 2le mémoire. En termes de temps de calcul,
la technique requiert moins de 5 minutes pour débrwne image de tomographie d’émission de
128x128x128. L'implémentation de la transforméecdevelet discrete 3D est basée sur la librairie
C++ curvelab (Ying 2005(b)).

5.2 Résultats pour le débruitage par Ondelettes/Curvete

5.2.1 Images simulées

Les résultats concernant la simulation du fantéa@ (figure 5.1) sont illustrées en figure 5.5 plag

cas 2 mm, 60 millions de coincidences, ratio 8:4 etm, 40 millions de coincidences, ratio 4 :1eet c
avant et aprés débruitage par les 3 approchesteegiécédemment (Gaussienne, ondelettes et
ondelettes/curvelet combinées). Comme on peut le sur la figure, I'application de I'algorithme
combiné n’entraine pas de perte de résolution leigsibntrairement aux approches en ondelettes seules

et gaussienne.

Des profils aux bords des sphéeres (illustrés emrdid.6 pour les 2 configurations) nous permettent
d’estimer la perte locale de contraste induite Iparprocessus de débruitage. De facon générale, le
seul profil montrant une perte significative d'ingié et des contours flous est celui corresponaant
filtrage gaussien. Les deux autres approches domenprofils correspondant approximativement a
celui de I'image d’origine ou le débruitage en dette entraine une perte de résolution.

1 2 3 4

Figure 5. 5 : images d’origine (1) et résultat débduitage par (2) filtrage gaussien, (3) ondelete$4) algorithme
ondelettes/curvelet proposé pour les deux confitpma différentes d'images fantdmes simulées figuae 5.1 : (A) 2mm,

60 millions de coincidences, ratio 8:1 et (B) 4ri2@millions de coincidences, ratio 4:1

168



Original
140

e Filtrage Gaussien

120 | - Ondelettes

= = Ondelettes/Curvelets

100 -

a0

(1)

60

40

20

160

140
120 { -Ondelettes
F L = = (Ondelettes/Curvelets

Original

m— Filtrage Gaussien

i .t

100

&0

@

60

40

20

Figure 5. 6 : profils sur les images simulées djoe, filtrées par gaussienne et débruitées paretettes et
ondelettes/curvelets couplées pour les configunatite la figure 5.1 : (1) 2mm, 60 millions de caieaces, ratio 8:1 et (2)
4mm, 20 millions de coincidences, ratio 4:1
Le contraste moyen aux bords calculé sur ces prefit indiqué en dans le tableau 5.1. L'approche
combinée entraine les meilleurs résultats tandes Igufiltrage Gaussien, comme attendu génere les

plus mauvais.

Gaussienne Ondelettes Ondelettes/Curvelets

37mm 20.6 2.2 2.0
22mm 15.4 3.3 2.1
10mm 40.1 1.7 1.6

Tableau 5. 1 : diminution de contraste aux bords 8lepheres pour la simulation du fantdme IEC (wafeoyenne pour

toutes les configurations en %)

L’étude quantitative effectuée sur cette image &mest indiquée en figures 5.7, 5.8 et 5.9.

La réduction du bruit a été mesurée comme le patage de réduction de I'écart type dans une

région carrée (28x28 pixels et 14x14 pixels pospeetivement les voxels de 2mm et 4mm) placée au
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centre de chacune des coupes du cylindre. La iédutt SD due au débruitage est illustrée en figure
5.7. Elle était de 49.1% (maximum 67.1%; minimum8388) pour I'approche combinée comparée a
50.0% (maximum 68.5%; minimum 35.0%) pour I'appm@e&mn ondelettes seules et 68.2% (maximum
80.7%; minimum 53.5%) pour I'approche par filtragpussien.
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( ) a0 w —y e :
A0 . =20 millions &:1

20 =—=40 millions 8:1

20 —8—60 millions 8:1

10

0

Gaussienne Ondelettes Ondelettes/Curvelats

70
o %—-—‘ " _
3 \|_—_. =20 millions 4:1

50 }%
\ =@=40 millions 4:1
40

(2) \-..,\_:1 === 60 millions 4:1
: i 20 miillions 8:1
30
=40 millions 8:1
20 —0—60 millions 8:1
10
0
Gaussienne Ondelettes Ondelettes/Curvelets

Figure 5. 7 : mesures de réduction du bruit comenpdurcentage de réduction de I'écart type pourctasfigurations avec

des voxels de taille (1) 2mm et (2) 4mm
On peut aussi voir que le SNR (figure 5.8) danssf@®eres de diametre 37mm, 28mm, 22mm et 17
mm n’'a pas été modifié pour les approches par eftdsl seules ou approche couplée contrairement
au filtrage gaussien. Seules les plus petites sph@Omm et 13 mm de diamétre) ont été affectées
dans certaines des configurations par chacune pleoahes. Dans le fond (i.e. en dehors des
sphéres), toutes les méthodologies entrainent ugmentation significative du SNR. Cependant, ces
résultats doivent étre analysés en gardant a itekyw aspects quantitatifs suivants : I'approche
gaussienne altére de facon significative la moyediimdensité dans la plupart des RDI évaluées.
Méme si les performances en termes de débruitgupraipsent satisfaisantes pour ces 3 approches, la
diminution significative de l'intensité observée mé&me temps reste un probléeme majeur, car une
technique de débruitage ne doit pas altérer lauvat®yenne (surtout en tomographie d’émission ou
'aspect quantitatif joue un réle essentiel). Cepext est illustré Fig. 5.9 et on peut voir que

I'algorithme couplé entraine l'altération de la neoye la plus faible.
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Figure 5. 8 : SNR pour les images d’origine, fiisépar gaussienne et débruitées par approche otteglet
ondelettes/curvelets pour les configurations (1j2r@0 millions, 8 :1 et (2) 4mm, 20 millions, 4:1.
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Figure 5. 9 : % de diminution d'intensité dans tBérentes sphéres pour les deux configuratiomsicterées : (1) 2mm, 60
millions, 8 :1 et (2) 4mm, 20 millions, 4 :1

Les images d’'origines et résultats pour la simatatiu cerveau sont illustrées en Fig. 5.10 pour le

dernier volume de la série dynamique (volume nur@&jo
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Figure 5. 10 : (1) image simulée d’origine et imagkbruitées par (2) filtrage gaussien, (3) ondekeet (4)
ondelettes/curvelets couplées pour le volume 2@ dérie TEP dynamique.
Comme on peut le voir, I'application de I'algorittncombiné n’entraine pas de perte de résolution

visible contrairement aux 2 autres méthodologies.

Des profils tracés sur les volumes 27 sont illgsg®g figure 5.11. D’un point de vue général, ont peu
voir une perte significative d’'intensité et de gaste pour la courbe correspondant a I'approche de
filtrage Gaussien. Les deux autres méthodologieselnt des résultats similaires et respectent I pro
de I'image d’origine. Cependant, si on se concesuiredifférentes parties des profils par ondelegtes

approche combinée, on peut voir que la perte dsButisn est plus faible avec la seconde approche.

La perte moyenne de contraste calculée pour lesemgmofils (passant par le striatum) appliqués a
chaque image de I'acquisition dynamique est d'emvi21.5%, 5.5% et 3.4% pour respectivement le
filtrage gaussien, les ondelettes et I'approche linée. La derniére approche génere le meilleur

résultat tandis que I'approche gaussienne géngreisegrande perte de contraste.
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Les résultats quantitatifs obtenus pour cette insgrilée sont illustrés en figure 5.12, 5.13 e#d5.1
La réduction de bruit a été mesurée comme le patage de réduction du SD dans différentes régions
homogeénes larges (frontal, occipital et cervelefrpchacune des images de I'acquisition dynamique.
La figure 5.12 illustre la diminution de SD pouimage dynamique 27 ainsi que la diminution
moyenne de SD pour toutes les images dynamiquespéDh noter que les méthodologies par
ondelettes et combinées entraine approximativeresniméme résultats en terme de moyenne et
d’écart type de la diminution de SD avec des valallant de 2 a 20% de réduction en fonction du
niveau de bruit au sein de I'image et de la RDlcemnée. La méme observation peut étre faite
concernant l'investigation de I'augmentation du Sbtihs différentes RDI (caudé, putamen, frontal,
occipital et cervelet), illustré en figure 5.13 avdes valeurs allant jusqu'a 11% pour les deux
approches. L'approche par gaussienne donne lesenrsilrésultats (de 7.5% a 38% de réduction du
SD figure 5.12) et jusqu’a 29% pour 'augmentatthn SNR (figure 5.13) mais en altérant la valeur
moyenne d'intensité dans le plupart des RDI analysdmme illustré en figure 5.14 contrairement a
I'approche par ondelettes seules et a I'approchplée. Cette derniére illustre le fait qu’une appe

combinant les ondelettes et les curvelets n'aftaseles valeurs de I'image d’origine.
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Figure 5. 11 : (1) Profils sur le volume 27 de &ie dynamique simulée cerveau SORTEO. (2) Deungoorrespondant

aux régions entourées sur le profil (1)
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Figure 5. 13 : (1) augmentation de SNR par lefdiffites méthodologies et pour différentes RDI, pmardes images
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Figure 5. 14 : comparaison des valeurs aprées débgd avec les valeurs vérité terrain pour difféeenRDI. Les droites
représentent des interpolations linéaires.

Les images obtenues pour la simulation corps estiet illustrés en figures 5.15 pour un des jeux de
données (temps d’acquisition de 14 min) avant eésapébruitage. On peut noter que I'apparence
qualitative de I'image n’est pas dégradée par Fapipe couplée et que le débruitage a le méme effet
pour les tissus de forte comme de faible fixatian tdlle sorte que l'image traitée garde une
homogénéité globale. On ne note pas visuellemepede de résolution importante contrairement aux
approches par ondelettes seules et par gaussienne.

35000

240N

Figure 5. 15 : (1) image corps entier simulée dyime, images aprés (2) filtrage gaussien, débrdtag (3) ondelettes et (4)

ondelettes/curvelets.
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Des profils sont illustrés en figure 5.16 et peterdtd’estimer la perte locale de contraste indpée

le processus de débruitage. Une fois de plus, ohraeer que I'approche couplée respect le comtrast

de limage d'origine contrairement aux approches padelettes seules et par gaussienne. La
diminution de contraste moyenne calculée pour umenrofil transverse (passant par le foie)

appliqgué a chaque image du jeu de données estiiar®.4%, 3.1% et 1.4% pour respectivement

'approche Gaussienne, les ondelettes et I'appraxhplée. Cette derniére entraine les meilleurs

résultats tandis que I'approche par gaussiennaieatcomme attendu la plus grande perte.
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Figure 5. 16 : profils (1) coronal et (2) transversur une image simulée corps entier d’originéréd par gaussienne et
débruitée par les approches en ondelettes seulasdetiettes/curvelets couplées.
Les résultats quantitatifs obtenus sont illustié§igures 5.17, 5.18 et 5.19 pour les images iléissen

figure 5.15 ainsi que pour I'ensemble des jeuxalenées (moyenne de la diminution de SD).

La réduction du bruit a été mesurée comme le patage de réduction du SD dans différentes
régions larges homogenes (cceur, reins, foie et pnginLes méthodologies par ondelettes seules et
couplées entrainent environ les mémes résultatsrare de moyenne et d’écart type de la diminution
de SD (voir figure 5.17) avec des valeurs allasgjua 30% de réduction dépendant du niveau de

bruit au sein des images et des RDI concernés.@maronclusion est observée figure 5.18 en ce qui
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concerne l'augmentation de SNR évaluée dans difféseRDI (lésion, cceur, reins, foie, poumons)

avec des valeurs allant jusqu’a 26% pour les depxaghes. L'approche gaussienne entraine une fois
de plus les meilleurs résultats pour différented RRAiIs altére I'intensité moyenne comme montré en
figure 5.19, contrairement a I'approche par ondeteseules et combinées. On peut voir sur ces

figures que I'approche combinée tend a garderleuvariginale de I'image initiale.
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Figure 5. 17 : mesures de la diminution du brub}$lans différentes régions homogenes pour (1)atiept donné et (2)
moyenne de la diminution de SD pour I'ensemblepdéients. Les barres d’erreurs représentent I'édgpe de la

diminution du bruit (SD) pour I'ensemble des patien
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Figure 5. 18 : mesure de I'augmentation du SNR dhffiérentes régions homogénes pour (1) un patienné et (2)
moyenne de 'augmentation de SNR pour 'ensemlsi@atents. Les barres d’erreurs représentent lfétgpe de
'augmentation du SNR pour I'ensemble des patients.
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Figure 5. 19 : mesure de la variation de la valeuwyenne pour différentes RDI pour (1) un patiemtraoet (2) moyenne de
la variation de la valeur moyenne pour I'ensemtds gatients. Les barres d’erreurs représentengefétype de la variation
de la valeur moyenne pour 'ensemble des patients.

5.2.2 Images cliniques

Les données suivantes illustrent les résultats lesut3 images [18F]FDG corps entiers cliniques.

R - »
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; Y I 72387
[ 9™
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.
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Figure 5. 20 : images clinique corps entier (1) riine, (2) filtrée par gaussienne et débrutée (Brondelettes et (4)

ondelettes/curvelets couplées
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Un exemple d’'image est donné en figure 5.20 avaapees débruitage par les approches proposes.
Qualitativement, les images apparaissent commet éfactivement débruitées quelque soit la
méthode utilisée.

Un profil en figure 5.21 illustre le fait que lepoches par ondelettes seule et gaussienne teadent
entrainer une perte d’intensité et de contrastéramament a la méthodologie combinant ondelettes e

curvelets.
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Figure 5. 21 : profil sur une image clinique comastier pour les différents débruitages considérés

En ce qui concerne I'analyse quantitative (figusex2 a 5.24), la plus petite diminution de lintié@s
moyenne est obtenue avec les deux approches nttilesssondelettes. On peut noter par exemple que
pour les petites lésions I'approche par gaussidimaue I'intensité moyenne contrairement aux deux
autres méthodologies et que pour les autres régiles que les poumons le cceur ou le foie,

I'approche combinée donne les meilleurs résultats.

La réduction de bruit dans les grandes régions hgémes au sein des tissus (poumons, foie et coeur)
est illustrée en figure 5.22. Le débruitage estifimatif dans la mesure ou il atteint environ 1294%

pour la nouvelle approche avec une valeur minindde2% et une valeur maximale de 16%.
L’augmentation du SNR aprés débruitage dans lesd®bBhées en figure 5.23. Comme pour les autres
jeux de données de I'étude, on peut voir que le MRt pas augmenté pour les petites Iésions avec
les ondelettes et I'approche combinée, contrair¢rmerdébruitage par filtrage gaussien (qui entraine
un débruitage plus important mais associé a unéndtion de l'intensité moyenne dans de telles
régions). L'augmentation de SNR est efficace pesrdndelettes seules (augmentation moyenne de
8.8% + 3.4%) et I'approche couplée (moyenne de 7127%). Toutefois si la premiére technique
surpasse la seconde c’est au prix d’une modifingilas importante de l'intensité moyenne comme on

peut le voir en figure 5.24.
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Figure 5. 23 : variation du SNR dans différented B&ur (1) une image et pour (2) 'ensemble desgesaconsidérées. Les

barres d’erreurs représentent I'écart-type de laigdon du SNR pour 'ensemble des images cons@gré
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5.3 Résume de la partie amélioration des approches par

déconvolution

Nous avons pu souligner dans ce chapitre 'appotadnulti-résolution directionnelle (transformée e
curvelets et algorithme couplé ondelettes/curveleta termes de représentation des images
fonctionnelles et par conséquent de débruitage. frepriétés des ondelettes et curvelets étant
complémentaires (ondelettes adaptés pour les wstesctisotropiques et curvelets pour celles
curvilignes) nous avons évalué un algorithme caouplees deux transformées (présentées au
paragraphe 3.3.3). Les résultats nous montrentngt€éeme de débruitage (évaluation du SNR et
diminution du SD dans des régions homogenes) ltaghm proposée est trés proche de celle en
ondelettes seules. Cependant, si I'on considér& depects également importants en débruitage, a
savoir la conservation de la valeur moyenne et algébolution, nous avons pu constater que
I'approche en ondelettes seule peut dans certamermtrainer une dégradation de I'image par lapert
de structures d'intérét. L’algorithme proposé elsis pefficace présentant un niveau de débruitage
relativement similaire a celui obtenu par les oaetles seules tout en préservant les contours des
structures (par récupération des structures d@ntgerdues) et donc la résolution de l'image. Cette
approche peut par conséquent étre utilisée en emmplent du débruitage en ondelettes seules dans un
algorithme de déconvolution tel que celui de LuaghRrdson avec régularisation par débruitage

multi-résolution.
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Chapitre 6
Etude comparative entre approches post-
reconstruction et approches incorporees a

la reconstruction
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Un intérét de plus en plus grand est porté auxcamhes de correction des EVP en clinique. Les
constructeurs incorporent a présent des méthodatg compensation des effets de résolution dans
leurs systemes (cf. paragraphe 2.6.2) comme adiitseemple une modélisation de la FDP lors de la
phase de reconstruction des images en TEP ou ddsleslus complexes incorporant entre autre la
FDP, le collimateur et I'atténuation en TEMP etpoair chaque caméra. Nous évaluons ici ce type de
correction, incorporées a la reconstruction et depstéeme dépendant avec une approche post-
reconstruction. Nous avons choisi la déconvolugimur cette derniére afin de s’affranchir de la
nécessité de disposer d'une image anatomique pocwrfection. Notre comparaison a porté sur des

images fantdmes et cliniques pour des acquisifi@/TDM et TEMP/TDM.

6.1 Etude comparative en TEMP

Dans cette étude, nous avons comparé le logicillTPHILIPS AstonisH" de compensation des

effets de résolution comme méthode de minimisatiea EVP incorporés a la reconstruction avec
I'algorithme de correction des EVP par déconvolutide Lucy-Richardson incorporant notre
méthodologie de débruitage couplant ondelettes ugtetets. Ces deux méthodologies ont été

éprouvées sur des acquisitions fantdmes et cligiEMP/TDM au’®™Tc.

hTM

6.1.1 Le logiciel Astonish™ comme algorithme de compensation des effets

de résolution incorporé a la reconstruction
Ce logiciel est disponible sur les caméras hybrided IPS TEMP/TDM. Sa particularité est qu'il

intégre un algorithme de reconstruction tenant dende la résolution spatiale de la caméra (principe
présenté au paragraphe 2.6.2). Il se base surganithime itératif 3D Ordered Subset Expectation
Maximum (3D-OSEM) incorporant principalement unereotion de la résolution, du diffusé et de
I'atténuation. Son objectif est de supprimer Idgtefde flou par I'utilisation d’'un modéle (de chiag
caméra, collimateur et de la profondeur pour chaguogle d'acquisition) appliqué aux données
acquises, durant le processus de reconstructiamplémentation des corrections de diffusé et

d’atténuation nécessite la présence d’'une cartéédiaation basée sur I'imagerie anatomique TDM.

6.1.2 Correction des EVP par déconvolution régularisée epost-

reconstruction

Nous utilisons ici I'algorithme de Lucy-Richards@orésenté au paragraphe 3.3.2) incorporant une
approche de débruitage du résidu a chaque itérationme élément de régularisation pour le controle
de la propagation du bruit. Le débruitage est masél'approche (présentée au paragraphe 3.3.3)
couplant ondelettes et curvelets. Nous avons étllelgorithme BiShrink (introduit au paragraphe

3.3.3) comme débruitage en ondelettes et couptienger avec le débruitage en Curvelets (présenté

au paragraphe 3.3.3). Le critére d'arrét est isébsur I'erreur quadratigue moyenne et on choisit u

183



seuil de 1% de variation. Les parameétres associéadelettes et curvelets sont ceux par défauts

indiqués au paragraphe 3.3.3.

6.1.3 Analyse des images

Les algorithmes PHILIPS Astoni8h et de déconvolution régularisée ont tout d’abdéldmparés

en se basant sur des images TEMP/TDM®&ic pour le fantdme IEC (décrit au paragraphe 5.2.1
avec un rapport d'activité de 4 :1 entre les sphétele fond. Les images reconstruites par OSEM
(avec ou sans incorporation de la FDP) sont déetai8x128x51 avec des voxels de dimension
3.97mni. Les deux approches ont ensuite été éprouvéeopema’un fantdme de contraste (fantéme
MARKII, illustré figure 6.1) rempli au®®™Tc. Ce fantdme comporte différents compartiments
permettant de calculer des ratios d'activité etggecylindres (définis par I'espace E) et le fond d
fantdme (défini par les compartiments A & D). Nausns considéré 2 ratios différents de 4:1 et 15:1
entre respectivement les compartiments E-A et EeG.images reconstruites par OSEM (avec ou sans
compensation de la résolution) sont de taille 128x58 avec des voxels de dimension 3.97nires
RDI ont été définies a partir de I'acquisition TDMEN considérant les contours de chaque

I 3000
-

compartiment.

j

(1) (2)

Figure 6. 1 : (1) TDM du fantdme de constraste2¢tacquisition TEMP de ce dernier
La comparaison a également été faite au moyen démaliniques de TEMP osseuse. Nous avons
considéré 3 patients injectés aux diphosphonatémétiés pour I'étude de la pathologie osseuse. Les
acquisitions ont été faites 3 heures aprés injea®*"Tc-MDP (avec une dose adaptée en fonction
du poids du patient de 10MBg/kg) avec un pas deus°360° et 40s par palses images ont été
reconstruites en utilisant plusieurs configuratiGrariation du nombre d'itérations de 1 a 40 avec u
nombre de subsets de 4 ou de 8). Les images cesrigé €té analysées d’un point de vue qualitatif a
moyen de profils et quantitatif par des mesures dhifférentes RDI afin d’obtenir une estimation du

bruit (variation de SD dans une région homogéemepolurcentage d’augmentation de la concentration
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d’activité par rapport a I'image OSEM initiale, ungesure de la variation du SNR ou encore un

mesure de la variation des mesures par rapportsaenrs théoriques.

6.1.4 Résultats

Une illustration d’'un résultat obtenu pour le fan® IEC (reconstruction OSEM 5 itérations, 8

subsets) est présenté en figure 6.2 permettantodearer les approches post-reconstruction et
incorporées a la reconstruction des images. La iprentonstatation qui peut étre faite est que le
contraste de I'image corrigée par I'approche deodéclution semble étre supérieur a celui dans les

images reconstruites avec et sans incorporatida BBP.

—

TDM OSEM 5/8 ASTONISH™ WaveCurve

Figure 6. 2 : comparaison visuelle des correctiomrporées a la reconstruction (ASTONI%Het en post-reconstruction
(Deconvolution Lucy Richardson avec régularisataveCurve) appliquées a une acquisition fantdme LE@age OSEM

5/8 représente la reconstruction classique de liasitjon avec 5 itérations et 8 subsets sans inoation de la FDP.
Ce dernier aspect peut étre vérifié en figure &&e derniére illustrant le recouvrement de régoiu
au moyen de profils passant par les différentegrgghpour I'image d’origine et les celles corrigées

des EVP par les 2 méthodologies proposées.

4000

3500 n e ORIGINAL OSEM
ASTONISH
sl WaveCurvelR [
o 2500 \/A .
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g 2000 A [\
1500 - \

NERY AT
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Figure 6. 3 : comparaison des profils passant ar différentes sphéres pour 'image OSEM 5/8, en®SEM 5/8 avec
FDP incorporée, et OSEM 5/8 corrigée des EVP paodé&olution itérative de Lucy Richardson régulagisé
Les aspects quantitatifs sont également évalués lpazonfiguration OSEM 5/8 et sont illustrés en
figure 6.4 ou I'on peut voir que les deux approcHescorrection entrainent des augmentations de
concentration d’activité importantes (par rapporaaconcentration d’activité dans I'image OSEM

d’origine) et assez proches avec des valeurs 8atet 180% en fonction des sphéres.
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Figure 6. 4 : % d’augmentation de la concentratiactivité par rapport a I'image OSEM 5/8 d’origimur les approches

de correction incorporées a la reconstruction efpest-reconstruction

Les résultats suivants concernent le fantdme detragie présentant différents contrastes
(cylindres/fond) en fonction de la position dansytdume du fantdme. Une illustration d’un résultat

obtenu pour ce fantdme (reconstruction OSEM &iiténs, 8 subsets) est présenté en figure 6.5.

3000

. . .
. » ® . & 0

@) 2 3
Figure 6. 5 : comparaison de la correction ASTONI®khcorporée a la reconstruction (2) avec la décdation Lucy
Richardson avec régularisation WaveCurve en postistruction (3) appliquées a une acquisition faméde contraste (1)
La figure 6.6 montre quant a elle les ratios (RBlindrique/Centre du fantdbme) moyens (pour
différentes configurations de reconstruction OSEM, /4, 5/4, 10/4, 20/4 et 40/4) pour deux
configurations de contraste (15:1 et 4:1) et poosagoe RDI cylindrigue du fantdme. On peut
constater que les deux méthodologies de correetitnainent des résultats similaires.
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Figure 6. 6 : comparaison des moyennes des ratidisciflindre / RDI centrale pour I'ensemble des dgafations de
reconstruction OSEM considérées et pour deux cetasadifférents 15:1 et 4:1. Les barres d’errewggrésentent I'écart-
type des ratios (pour les différentes configuratiopar rapport a la moyenne.

Les barres d’erreurs expriment I'écart type deigsdipour les différentes configurations) par rappo

la moyenne. Les ratios les plus faibles correspandenstamment a la configuration OSEM 1
itération 4 subsets. Si I'on se référe aux val¢hegsriques que I'on doit obtenir pour les contragte

et 15:1 on peut donc constater que cette configuraénére une sous évaluation systématique des
ratios et qu’elle n'est pas adaptée. Les configmmatgénérant les ratios les plus proches des ngleu

théoriques sont le plus souvent OSEM 5/8 ou 10/4.
Si on considéere a présent les résultats clinigillest(ation d'images figure 6.7 et profils assaxié

figures 6.8) on peut conclure que I'approche d®mstruction incorporant la FDP peut entrainer un

résultat plus lissé en comparaison de I'approcls¢-geonstruction par déconvolution.
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Figure 6. 7 : TEMP clinique osseuse au 99mTc, coaipan des résultats de correction des EVP paajgzoches de

reconstruction incorporant la FDP et de post-recuastion par déconvolution.
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Figure 6. 8 : comparaison de profils sur 'imageME clinique

Une analyse quantitative dans une large région gém® au sein de I'image indique une diminution du SD
(reflétant une diminution du bruit dans I'image)edViron 32,4% pour I'approche Astonléh et une

augmentation d’environ 5.1% pour I'approche pamaéolution.

6.1.5 Conclusions

Cette étude en TEMP démontre que I'approche deeciion des EVP en post-reconstruction par
déconvolution et 'algorithme de compensation diéste de résolution incorporé a la reconstruction
des images présentent des améliorations globalesianilaires d’'un point de vue quantitatif et
qualitatif pour les jeux de données fantbme. Unalu@tion préliminaire sur des jeux de données
clinigue démontre toutefois que I'approche incoégoa la reconstruction génére des images d'aspect
lissé par rapport a celles générées par I'algogtimmst-reconstruction. Il semble cependant possible
d’envisager un nombre plus grand d'itérations denseconstruction OSEM AstoniSh dans la
mesure ou l'algorithme semble gérer le bruit demegfficace. On peut également souligner le fait qu
les approches incorporées a la reconstruction sosystéme et reconstruction dépendant »
contrairement aux approches post-reconstruction.
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6.2 Etude comparative en TEP

Dans cette étude, nous avons comparé un systemeeaiestruction incorporant la FDP en TEP, basé
sur le principe décrit par Alessit al (Alessio 2006) avec l'algorithme de déconvolutib Lucy-
Richardson incorporant notre méthodologie de dégai couplant ondelettes et curvelets. Ces deux

méthodologies ont été comparées pour des acquisitimtdmes et cliniques TEP %B-FDG.

6.2.1 Le systéme de reconstruction incorporant la FDP

Comme nous l'avons décrit au paragraphe 2.6.2¢rdifites configurations peuvent étre considérées.
L'inclusion de la FDP peut par exemple se fairs lde I'étape de forward projection seule, ou l@s d
deux étapes de forward et backward projection. ati® étude nous utilisons I'approche proposée
par Alessioet al. (Alessio 2006). Les données ont été acquiseasrgicaméra GE Discovery STE et
sont reconstruites soit par une approche OSEM iglasssoit par une approche OSEM incorporant
une modélisation de la FDP. Les étapes de projectidirectes (« forward ») et inverses
(« backward ») ont été modifiées avec I'ajout d’'@oenposante (facteur multiplicatif). La FDP est en
3D, variante dans I'espace et obtenue par simuldtfionte Carlo. L'algorithme utilise également une

reconstruction via I'approche FORE pour accélégrbcessus.

6.2.2 Correction des EVP par déconvolution régulariséerepost-

reconstruction

Nous utilisons ici le méme principe que pour I'é@uzbmparative en TEMP. L’algorithme de Lucy-
Richardson incorpore l'approche de débruitage diiduéa chaque itération comme élément de
régularisation. Le débruitage est basé sur I'agmramuplant ondelettes et curvelets. Nous utilisons
l'algorithme BiShrink couplé au débruitage en Clete Le critere d'arrét est basé sur I'erreur
guadratique moyenne et on choisit un seuil de 1%adation. Les paramétres associés aux ondelettes

et curvelets sont ceux par défauts indiqués awpapae 3.3.3.

6.2.3 Analyse des images

Les algorithmes précédents ont été comparés emsamtsur des acquisitions TEP/TDM au Ge68
pour le fantdme IEC (décrit dans le paragraphelb.@vec un rapport d'activité de 4:1 entre les
sphéeres et le fond et en considérant différentafigrorations (5, 10 ou 15 minutes d’acquisitioneav

ou sans post filtrage gaussien de 5mm de FWHM, O&id 4 ou 6 itérations). Les deux approches
ont également été comparées au moyen de 10 iméigepies '*F-FDG corps entiers. Les images
corrigées ont été analysées d’'un point de vue tatiélpar des profils et quantitatif au moyen de
mesures dans des RDI permettant d'évaluer le lataits les images (diminution de SD dans
différentes régions sphériques dans le fond dwfaatet dans les poumons pour les images cliniques),
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de calculer 'augmentation de SNR ou encore d’'évala variation des ratios d’activités mesurés par

rapport au ratio théoriques.

6.2.4 Résultats

Les résultats relatifs au fantéme IEC sont illusteé figures 6.9 a 6.13. Une illustration est présse
en figure 6.9 pour une des configurations étud{@@sminutes d’acquisition, reconstruction OSEM

avec 4 itérations et 28 subsets, pour les casetvans post-filtrage gaussien de 5mm de FWHM).

Figure 6. 9 : comparaison des résultats de cormtties EVP par approches incorporées a la reconstm et post

reconstruction par déconvolution. (1) et (2) repméte les images OSEM initiales respectivementafi st (2) avec post
filtrage. (3) et (4) correspondent aux images OSEMc FDP incorporée dans les cas sans et avedificage. (5)
représente le résultat de déconvolution de I'mée

D’un point de vue qualitatif, on peut constater diapproche incorporée a la reconstruction génére
une image corrigée avec un aspect lissé lorsquimsidere le cas avec post-filtrage et une image
relativement bruitée pour le cas sans post-filtrdge routine clinique, le bruit introduit par la
reconstruction OSEM des images fait qu'on utiliseijours un post-filtrage L’approche post-
reconstruction par déconvolution ne peut quanteaétie appliqguée que sur 'image OSEM avec post-
filtrage comme nous I'avons explicité dans le peapbe 3.3.1 sur la déconvolution dans la mesure ou
'image OSEM initiale est trop contrastée et bri{image ne comporte pas de flou). Le résultat

obtenu par déconvolution présente un compromi® eatupération de la résolution et bruit.

Ces impressions qualitatives sont supportées paipdefils passant pas les différentes sphéres. La

figure 6.10 illustre le recouvrement de résolummur les cas 10 minutes 4 itérations (images figure

190



6.9) et également 5 minutes 4 itérations et 15 tasd itérations. Les profils indiquent clairemgué
I'approche incorporée a la reconstruction avec-fithsige corrige moins (en termes d’intensité et d
résolution au bord des spheres) que la méme mddgidsans post-filtrage et que la déconvolution
en post-reconstruction. L’'amélioration de contraséwére similaire ou plus élevée par I'approche pa
déconvolution (comparé a lI'approche de reconswudincorporant la FDP) en fonction des spheres

considérées et des modes d’acquisition et de racation.
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Figure 6. 10 : comparaison de profils passant g différentes sphéres. Profils pour les cas 4iiéns et (1) 5minutes, (2)
10 minutes et (3) 15 minutes d’acquisition. Le @est illustré figure 6.9 et (4) représente unraosur le profil passant par
la petite sphere pour cette configuration.

L'aspect quantitatif est tout d’abord évalué pawrdluation du bruit au moyen de mesure d’'écart type
dans différentes régions sphériques homogénes ldafentdme. La figure 6.11 illustre le % de
variation du SD dans ces régions (valeur moyenrserésultats obtenus dans les différentes RDI)
comparé au SD dans I'image OSEM initiale postedtrOn peut noter que I'approche intégrée a la
reconstruction sans post-filtrage génére une autatien trés importante du bruit (supérieur a 80% en
moyenne) comparée a la méme méthodologie avecfificte et a la déconvolution en post-
reconstruction. En moyenne, I'approche incorporda geconstruction avec post-filtrage génére une
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diminution du bruit de l'ordre de 15% tandis quapproche par déconvolution aura tendance a

introduire du bruit (de I'ordre de 7% en moyenne).

100,00

80,00

B Moyenne toutes configurations
60,00

M 10 minutes, 4 itérations

40,00

20,00

0,00 -
Déconvolution PSF sans post filtrage

-20,00

-40,00

Figure 6. 11 : comparaison des % de variation dedas le fond du fantdme par rapport a I'image OSddt-filtrée sans
correction. Moyenne du % de variation pour lesédihtes configurations (nombre d'itérations, duddcquisition). Les
barres d’erreurs représentent I'écart-type du %wvaeiation pour les différentes configurations papport a la moyenne.

L’aspect quantitatif est également évalué par leutae I'augmentation du SNR entre I'image OSEM

initiale avec post-filtrage et les images corrigpas les approches incorporées a la reconstruetion

post-reconstruction. La figure 6.12 illustre leulést obtenu pour les images figure 6.11 ainsi lgue
résultat moyen pour les configurations envisagégs (térations, 5, 10, 15 minutes d’acquisitidrgs
résultats confirment les aspects qualitatifs cdéstaen figure 6.9. L'approche incorporée a la
reconstruction sans post-filtrage dégrade le SNRimage pour toutes les sphéres du fantdme. Les
approches incorporées a la reconstruction avecfiftogie et post-reconstruction par déconvolution
entrainent quant a elles une augmentation du SMRtiwvement constante dans le premier cas

(augmentation d’environ 6%) et dépendant de ldetaé la structure pour le second (jusqu'a 11%

d’augmentation).
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Figure 6. 12 : comparaison des augmentations de &R les différentes sphéres. (1) % d’augmentgtam les images

présentées figure 6.9. (2) Moyenne du % d’augmientais SNR pour les différentes configurations ssyées (nombre

d’itérations et durée d’acquisition). Les barregdeurs représentent I'écart-type du % d’augmemiatiiu SNR pour les

différentes configurations par rapport a la moyenne

Connaissant le ratio d’activité théorique de 4:frestes sphéres et le fond, il est possible d'éxala
récupération d’activité au moyen de mesures padifé&rentes méthodologies. La figure 6.12 illustre
les résultats obtenus pour le cas présenté figieaiisi que la moyenne des résultats pour les
différentes configurations étudiées. On peut caestgue I'erreur est plus grande pour les spheges d
petites tailles du fait que les EVP sont plus intgats, et ce quelle que soit la méthodologie de
correction considérée. L'approche intégrée a lansttuction avec post-filtrage permet d’obtenir une
correction significative pour les sphéres de tgiB& et 28 mm en comparaison des autres techniques

de correction. Pour les sphéres de taille inféegwrette approche présente les écarts les plus
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importants et la correction s’avere faible par mpmux autres approches. La méme méthodologie

mais sans post-filtrage entraine quant a elle umdleure correction mais reste cependant, en

moyenne, inférieure a la déconvolution pour leggesphéres de 22 a 10 mm.
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mOSEM

m PSF avec post filtrage

m P5F sans post filtrage

N Deconvolution

Sphéresindicées par leur taille en mm

Figure 6. 13 : comparaison des % de différenceeslas valeurs mesurées et la vérité terrain posidiéérentes spheres

(différence par rapport au ratio théorique (1) pdas images présentées en figure 6.9. (2)Moyennié da différence pour

les différentes configurations envisagées (nombi@rdtions et durée d’acquisition). Les barres dturs représentent

I'écart-type du % de différence pour les différantenfigurations envisagées (nombre d’itérationduete d’acquisition)

par rapport a la moyenne.

Si on considére les récupérations de contraste ebudcentration d’activité (figures 6.10, 6.12 4t

dans les différentes spheres par rapport & lautatien globale du bruit (figure 6.11), la

déconvolution amene au meilleur compromis.

Les images cliniques étudiées ont été obtenuesinéacaméra TEP/TDM GE Discovery STE. 10

patients ont été inclus dans I'étude. Les acquisstifaites 60 minutes aprés injection'8eFDG a
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raison de 5MBq/kg comportaient 3 minutes par pasrdconstruction des images par OSEM a été
traitée avec un nombre d'itérations de 4 ou 6 ecaw sans post filtrage gaussien de FWHM 5mm.
Les résultats sont illustrés en figures 6.14 a.6Jhé illustration est présentée en figure 6.14r pme

des configurations étudiées (reconstruction OSEBt avitérations et 28 subsets, pour les cas avec et
sans post-filtrage gaussien de 5mm de FWHM). Ort penstater, de la méme maniére que pour
I'analyse des images synthétiques, que I'approcberporée a la reconstruction avec post-filtrage de
5mm génere une image avec un aspect certes débraigélissé donnant I'impression d’'une légére
perte de résolution par rapport a I'image d’origibe méme approche, sans post-filtrage génére quant
a elle une image beaucoup plus contrastée, malisnégat plus bruitée que I'image OSEM d’origine.
Finalement I'approche post-reconstruction par dechution semble représenter un compromis entre

niveau de bruit dans I'image et recouvrement dédalution.

2:1E5

(1) (2)

»
.i
'“..
"

(3) (4) (5)

Figure 6. 14 : comparaison visuelle des résultasdrrection des EVP par les approches incorpoeéksreconstruction
des images TEP et en post-reconstruction par dégotion. Images(1) OSEM reconstruction standartBdation 28
subsets, (2) OSEM avec post-filtrage gaussien da,58) reconstruction OSEM incorporant la FDP (3)a et (4) sans
post-filtrage de 5mm, (5) déconvolution de ''m&@EM (2)

Il est possible d’évaluer le recouvrement de résmluau moyen de profils passant pas les Iésions
détectées dans les images corps entier. La figiteiustre le recouvrement de résolution pourds
4 itérations pour 4 patients différents. Les psoiiiidiquent clairement que I'approche incorporéa a
reconstruction avec ou sans post-filtrage corrigéns1(en terme d’intensité et de résolution au bord

des spheéres) que la déconvolution en post-recatistnu
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Figure 6. 15 : comparaison de profils passant pas tésions détectés dans les images corps erijed. (@) : différents
profils correspondant a des images de patientgwiffts. (2) Représente le profil pour le cas iliégigure 6.14.
L'aspect quantitatif est tout d'abord évalué patdécul de la variation de I'écart type dans urggmé
homogéne comme les poumons (figure 6.16), on censtae I'approche incorporée a la
reconstruction entraine une diminution du bruit (dedre de 12%) dans I'image corrigée, pour le cas
avec post-filtrage. Dans le cas de la reconstmaans post-filtrage, I'amplification du bruit estsez
importante (de I'ordre de 22% en moyenne) et sepégia ce que I'on peut obtenir par une approche

post-reconstruction par déconvolution de I'imagd (%o d’augmentation en moyenne).

30
B Moyenne toutes les configurations tous les patients

25
M Patient figure 6.13 4 itérations

20

15

Déconvolution PSF sans post filtrage

Figure 6. 16 : comparaison des % de variation deddDs une région homogéne (les poumons) par ragpo8D dans
'image OSEM post-filtrée sans correction. Compaeai pour le cas de la figure 6.14 et pour la mogethes différentes
configurations (nombre d'itérations) et des diffdi®patients analysés. Les barres d’erreurs représ#g I'écart-type du %

de variation de SD pour les différentes configunasi envisagées par rapport a la moyenne.
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L’augmentation du SNR entre I'image OSEM initialeea post-filtrage et les images corrigées par les
approches incorporées a la reconstruction et gastastruction est également calculée. La figuré 6.1
illustre le résultat obtenu pour les images fig@d4 ainsi que le résultat moyen pour les
configurations envisagées (4 ou 6 itérations) eir pes différentes images traitées (jeu de dondées
10 corps entiers). Le calcul du SNR est effectu&éa@msidérant le rapport entre une région fixante
(Iésion) et une région homogéne (poumons). On eandtater que 'augmentation du SNR est la plus
importante dans le cas de la figure 6.14 et quadssltats en moyennes (toutes images et toutes
configurations confondues) sont relativement pregbaur les approches incorporant la FDP (environ
6% d’augmentation) comparés a l'approche par démlation (augmentation moyenne de 9%
environ).

25

B Moyennetoutes les configurations tous les patients

M Patient figure 6.13 4 itérations

20

15

10

PSF avec post filtrage Déconvolution PSF sans post filtrage

Figure 6. 17 : comparaison des % d’augmentatiorS8NR (calculés par le rapport entre la fixation nmaale dans une
|ésion et I'écart type dans une région homogendegcpoumons) par rapport au SNR de I'image OSHilible post-filtrée.
Résultat obtenus pour un patient (figure 6.14é#daitions) et pour I'ensemble des configurationss barres d’erreurs
représentent I'écart-type du % d’augmentation diR§Mur les différentes configurations envisagéesgaport a la

moyenne.

6.2.5 Conclusions
Les approches post-reconstruction basées sur lel ymur la correction des EVP, en comparaison
avec l'approche incorporant la FDP lors de la retmction montre :

« Des améliorations de contraste similaires ou plexéé

* Un recouvrement de la résolution plus important

e Un processus indépendant du systeme et de la teattitn des images

» Parfois une quantité de bruit plus élevée
D’aprés les résultats présentés obtenus pour dagesnd’acquisitions fantdme et des images de
patients, on peut conclure que l'approche postrstroction correspond a un bon compromis entre

recouvrement de la résolution, amélioration du iamté et impact du bruit.
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Chapitre 7

Conclusions et Perspectives
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7.1 Avantages & inconvénients de I'approche MMA 3D locke

L'imagerie multi-modalité est rapidement en traia devenir le gold standard pour les études
diagnostiques. Les systemes TEP/TDM sont a préseygment utilisés en pratique clinique grace a la
fusion automatique des informations anatomiquemttionnelles gu’ils fournissent. De plus, les
développements de nouvelles technologies permadestacquisitions simultanées d'images TEP et
IRM pour les études cliniques cérébrales (Schlen2ZéB8) et on peut s'attendre a ce qu’elles soient
également étendues a I'imagerie corps entier.

Ces développements facilitent I'utilisation de fiirmation anatomique soit durant la reconstruction
(correction d’atténuation (Kinahan 1998, Visviki803(b)) ou l'incorporation d’'information a priori
(Comtat 2002, Nuyts 2005)) ou comme étape de posepsing pour I'amélioration de la précision
guantitative et qualitative des images fonctioraglpour par exemple le débruitage (Turkheimer
2008) ou la correction des EVP (Boussion 2006 (aida&hara 2009).

La méthodologie MMA récemment introduite pour lareotion des EVP (Boussion 2006(a)) est
basée sur une analyse mutuelle multi-résolutionalimage fonctionnelle et d’'une image anatomique
correspondante. Contrairement aux approches sthritarcorrection d’EVP utilisant I'information
anatomique (Rousset 1998(a)), la MMA est baséelesmoxel et par conséquent ne requiert pas
d’utilisation et donc de segmentation de RDI. Bare I'algorithme ait été validé sur des jeux de
données simulés et synthétiques avec une pré@siufaire a celle de la méthodologie de référence
(Rousset 1998(a)), il existe un certain nombreimédtions associées a son implémentation 2D et au
fait que le modéle soit global et linéaire nécessitine parfaite corrélation entre données anatosiq

et fonctionnelles. Ce modele entraine I'incorpanatde tous les détails anatomiques dans I'image
fonctionnelle et peut par conséquent entrainerastefacts dans les images corrigées ou il n'existe
aucune corrélation entre détails anatomiques ettiftimels. Par exemple, il a été montré que la
méthodologie fonctionne bien pour un jeu de donrfégeR FDG / IRM T1 de cerveau (Boussion
2006(a), Boussion 2006(b)) mais ses performancesetnant I'imagerie des récepteurs en TEP
cérébrale n'a pas été démontrée.

Nous avons développé et évalué un modele amélasé sur une analyse locale adaptative 3D afin de
surmonter les limitations soulignées dans la mé&hdA classique. Un recalage précis est considéré
comme pré-requis pour a la fois la méthode MMA glebet notre nouvelle méthodologie.
L'implémentation est basée sur I'extension de Iigs@ 2D au cas 3D et sur I'introduction d’'un cube
glissant centré sur chaque voxel. De plus, aficatter les détails non corrélés, le modéle linéaire
initial a été remplacé par un nouveau basé suralauv médiane des ratios voxel a voxel. Par
conséquent, les détails anatomiques 3D dans leider8® sont écartés dans les régions ou il n'y a
pas de correspondance fonctionnelle en terme @é#idix L'évaluation du nouveau modeéle sur des
jeux de données synthétiques et simulés, démohtreadté son efficacité dans les cas de données
corrélées (figures 4.5-(A), 4.5-(B), 4.7-(A) et 4B)) et d’'un autre coté, sa précision amélioréaesda
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les cas de non corrélation entre données struletsire fonctionnelles (figures 4.5-(C) et 4.7-(Qup

les images synthétiques et figures 4.10 et 4.1 fEsusimulées). Le nouveau modéle a aussi été
évalué en utilisant des jeux de données cliniqeeselveau et corps entier. Pour ces deux jeux de
données cliniques nous avons obtenu des résultatstitatifs améliorés comparés a la correction
MMA 2D globale avec une amélioration significatide la précision qualitative (amélioration de
contraste et suppression des artefacts comme démemtfigures 4.13 et 4.14). La méthodologie a
finalement pu étre validée en clinique comme itésn figure 4.15.

Bien que cette nouvelle approche permette d’aneligqualitativement et quantitativement la
correction d’'EVP en utilisant I'information anatagoie et qu’elle est applicable a la fois en imagerie
du cerveau et en oncologie, il est cependant néicesde considérer ses défauts potentiels assaciés
toute approche de correction d’EVP en post-prongdsasée sur I'information anatomique.

Comme la correction est effectuée grace aux détaildimagerie anatomique, s'il N’y a pas assez ou
aucune information disponible pour une structurécsfmue, la correction d’'EVP sera incompléte
voire impossible. Méme si I'approche MMA 3D loca&st capable de prendre en compte la différence
anatomo-fonctionnelle, si 'image anatomique ne porte pas d’'information corrélée a une zone de
fixation fonctionnelle, 'image corrigée ne compe certes pas d’artefact mais elle restera égaleme
non corrigée dans cette région. Différents nivedaxrésolution seront donc présents au sein de
'image corrigée avec des régions corrigées des &MiPautres restées intactes. On peut citer @ titr
d’exemple une hétérogénéité fonctionnelle due aaeme nécrotique non différenciée du reste de la
région concernée dans I'image anatomique. La ciioreoe sera alors que partielle (e.g. le conteur d
la lésion) laissant une zone non corrigée des B¥Rdne nécrotique). Cet aspect de variation de la
correction dans I'image peut étre pris en comptd’ptlisation conjointe de la carte des médiades
ratios pour chaque voxel lors de l'interprétati@s dmages corrigées. Cette carte représente drecffe
degré de correction qui a été appliqué a chaquelwx I'image TEP initiale. Une autre possibilité
également, s'il n'existe pas de contraste anatoegignificatif dans les lésions (e.g. imagerie TDM
du foie ou les tissus mous et une lésion apparditavec la méme densité rendant la Iésion
anatomique difficile a détecter) mais qu'il existee relation entre le signal anatomique et leaign
fonctionnel, est d'utiliser des protocoles d'acifios alternatifs (séquences IRM différentes, itij@t
d’'un agent de contraste, ...). Une autre limitatiamieptielle des approches de correction d’'EVP
basées sur l'utilisation d'images anatomiques viamtla dépendance de I'algorithme au niveau de
bruit a la fois dans les images anatomiques ettifimuelles. Cependant, notre approche calcule un
modeéle de corrélation local de telle facon quefdimation anatomique soit incorporée de facon
conditionnelle et de fagon que le voisinage de ubhaepxel soit pris en compte grace a la valeur
médiane des ratios. Par conséquent, I'approcheo8Bld est plus robuste au bruit que I'approche
standard précédemment proposée. Le probléme dlagecdes images est également un facteur

limitant pour les techniques de correction d’EVRéss sur la multimodalité. Bien que les approches
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2D et 3D soient sensibles a une erreur de recapgtal entre 'anatomique et le fonctionnel, les
nouvelles techniques 3D réduisent I'impact de sedlereurs de part I'approche locale a I'aide d'un
cube glissant 3D. Finalement, comme pour touteagby@ de post-traitement pour la correction des
EVP, le nouveau modéle requiert la connaissanda desolution spatiale des deux modalités afin de
procéder au schéma de décomposition par ondel€@gmndant, notre nouvelle méthodologie avec
une erreur de FWHM allant jusqu’a 1mm semble eméraiine correction similaire due a l'analyse
locale 3D par fenétre glissante. Nous posons comrsgori le fait que la FDP soit constante dans
chaque dimension pour notre processus 3D. Il slagltune simplification compte tenu des variations
potentielle de la FDP dans le champ de vue danadele I'imagerie corps entier. Cet aspect pourrait
étre amélioré en modélisant la FDP exacte dansuehdijection selon la position spatiale du voxel
analysé.

Une méthodologie améliorée basée sur le voxel préfsée pour corrigée des EVP en tomographie
d’émission, surmontant les limitations rencontréesc la méthode MMA initialement proposée. Elle
offre une approche plus universelle qui peut traiteite combinaison d’'images anatomiques et
fonctionnelles. Notre nouvelle méthodologie étemdVIMA 2D a une analyse MMA 3D locale dans
laguelle les détails locaux peuvent étre analygésoaesidérés de facon conditionnelle dans le
processus de correction. La correction d’'EVP aa@iiquée avec succes aux images avec une forte
corrélation dans des petites régions pour laqu@fproche MMA 2D globale était déja adéquate
mais également aux régions plus larges ou aucumélation n’existait et ou I'approche MMA 2D
globale échouait. L'approche locale 3D a été teatm succes et validée sur images synthétiques,
simulées et cliniques, évitant les artefacts géngeg I'approche 2D globale montrant de plus une
robustesse plus importante. L'approche de corneqtimposée semble étre précise et reproductive
sans pré-requis particulier concernant les coroflatstructurelles en d’intensité entre les images
fonctionnelles et anatomiques comme le montre &suiltats obtenus sur images synthétiques,

simulées et cliniques.

7.2 Avantages & inconvénients de I'approche de déconugion

avec régularisation

L'intérét d’'inclure une étape de régularisation slprocessus de déconvolution n’est plus a prouve
et s'avere étre un élément essentiel pour trageptoblemes mal posés. Le débruitage du résidu afi
de contrbler le phénoméne d’amplification du biniitérent au processus de déconvolution est une des
techniques possibles de régularisation. Meilleura sk débruitage (suppression du bruit et
préservation des structures d'intérét) et plusékultat de la correction des EVP par déconvolution
itérative sera efficace, en évitant la divergengar (contrainte sur la solution) et en autorisant un

nombre plus grand d'itérations. Les débruitagesddmdans ce manuscrit peuvent étre intégrés a un
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processus de déconvolution itérative en remplacerdendébruitage par ondelettes proposé dans
(Bousssion 2009) dans l'algorithme de Richardsocylpar exemple.

Nous avons présenté et testé deux différentes epgpspune basée sur le débruitage par ondelettes et
I'autre sur une approche combinant ondelettes ®tetets, les deux n’étant pas concues initialement
pour l'imagerie médicale quantitative. Les résgltabtenus ont également été comparés a une
approche classique par filtrage gaussien.

Le but de cette étude consistait a obtenir un dislg efficace en termes d'aspects quantitatifs et
qualitatifs et également de souligner les limitasiade techniques telles que le filtrage Gaussien ou
I'approche par ondelettes.

Si le débruitage par ondelettes est considéré aomma méthode de référence il souffre cependant de
quelques limitations dues au traitement non optided discontinuités des contours. Une nouvelle
approche géométrique multi-échelle, la transforméecurvelet, permet d’étendre les propriétés des
ondelettes pour tenir compte des propriétés doeatlles dans l'image, telles que les contours.
Cependant, dés qu’un élément isotropique doita@tedysé et débruité dans I'image, la transformée en
ondelette reste optimal. Afin de traiter le probéeie perte de résolution associée au débruitage
standard, nous avons considéré une stratégie cantbies transformées en ondelettes et curvelets.
L’image initiale est tout d’abord débruitée par approche en ondelettes. Différentes transformées e
ondelettes existent de méme qu'il existe différergpproches de débruitage par ondelettes, telle que
I'approche standard SureShrink proposée en TERIiEimer 1999), actuellement considérée comme
approche de référence. Nous avons cependant dédim@lémenter un nouvel algorithme de
débruitage en ondelettes, nommé BiShrink, et pléciiquement sa version locale adaptative
(Sendur 2002(b)) qui surpasse I'approche SureSlernierme de débruitage en prenant en compte les
relations statistigues entre les coefficients dadettes. Une fois limage initiale traitée, les
informations sur les contours, perdues lors dealiyse sont extraites de I'image résiduelle (diffiers
entre l'image initiale et I'image débruitée) pareumpproche locale de l'analyse par curvelet
multiéchelle (Bao 2008). L'image finale est la canaison du résultat de débruitage en ondelettes et
des informations sur les bords obtenues par analyseirvelet. On doit noter que d’autres techniques
pourraient étre appliquées en premiére étape de approche (avant I'analyse en curvelet) telle
gu’une approche plus sophistiguée basée ou noeswondelettes. L'algorithme complet est rapide et
automatique et le seul paramétre requis nécessli@ne fixé est le nombre d’angles de I'analysarpo

la transformée de curvelet. Cependant, notre éilaeontré qu'une faible variation des résultats (d
I'ordre de 4%) pour différents angles étudiés. Tiesgésultats ont été présentés en utilisant fjan

Le parametre le plus important dans cette appreshdéestimation du bruit. Nous avons utilisé une
mesure automatique introduite par Donoho et faigdfite de technique de référence. On doit
cependant noter que si une meilleure mesure poéwuatobtenue, les approches par ondelettes et

curvelet pourraient étre améliorées car elles stattstiquement dépendantes du niveau de bruit au
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sein des images. Les résultats obtenus montreiéro@nt que I'approche gaussienne tout comme
'approche par ondelette seule peut entrainer wer&e e contraste et une diminution de la valeur
moyenne d’'intensité au sein de RDI contrairemelat stratégie combinant ondelettes et curvelets. La
transformée en curvelets fournit des résultatsfeddiants, proches de ceux obtenus par ondelettes
seules en terme d’augmentation du SNR et de dilimde SD mais le plus important, avec une perte
de résolution plus faible ce qui est important ddes modalités d’imagerie comme la tomographie
d’émission. Le débruitage en ondelettes peut attéiml contraste et diminuer l'intensité dans de
grandes régions mais apparait cependant beaucuosgiable que le filtrage gaussien qui dégrade de
facon trés importante le contraste et l'intensitdyenne dans les petites lésions. Le filtrage geanssi
agit comme un filtre lissant et on doit garder eésprit qu’il altére les valeurs des voxels de fagon
uniforme dans toute l'image. Le débruitage basélesirondelettes au contraire est beaucoup plus
sélectif et permet de modifier les valeurs de ve@xetlifférents niveaux de résolution, rendant fdessi

la distinction entre le contraste au niveau dedaor et le bruit. Cependant, comme il a pu étre
constaté sur des jeux de données synthétiqueslégisnet cliniques, les méthodologies en ondelettes
peuvent aussi entrainer la perte de contraste strdeture lors de I'étape de débruitage. Ces degni
peuvent étre alors récupérés grace a une analysepalets.

7.3 Conclusions relatives aux études sur la comparaisates

méthodes de corrections des EVP

Les comparaisons des méthodes incorporées a lasteaction avec I'approche post reconstruction
par déconvolution ont pu souligner différents aspegue ce soit pour la TEMP comme pour la TEP.

Si l'approche post-reconstruction par déconvolutiotroduit souvent du bruit dans les images
corrigées, elle montre également systématiquenemnauahéliorations de contraste similaires voire plus
élevés ainsi qu'un recouvrement de la résolutions pimportant. Cette méthodologie post
reconstruction peut par conséquent étre consid#&émne un bon compromis pour la correction des
EVP d’autant qu'il s’agit d'un processus indépertdiansysteme et de la reconstruction des images. Si
I'on compare les résultats obtenus en TEP et en HEW peut constater que cette derniere modalité
d’'imagerie n’est pas autant corrigée que la premi€hypothése que nous pouvons émettre a ce sujet
est que le processus de correction des EVP inadraada reconstruction des images TEMP inclus
également une modélisation et une correction ddsesayphénomenes tels que le diffusé et
I'atténuation pouvant avoir un impact sur le résufinal. Finalement nous pouvons citer la posiséil
d'utiliser la déconvolution sur les images recanisis avec incorporation de la FDP. Un résultat est
illustrée en figure 7.1, montrant un meilleur caste que pour le résultat de déconvolution apptiqué

a I'image OSEM sans incorporation de la FDP.
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Figure 7. 1 : comparaison des résultats de cormtties EVP par déconvolution. Image originale OSEMninutes, 4
itérations, 5mm post filtrage gaussien (1) avarP¢@apres correction des EVP par déconvolutioradmavec

reconstruction OSEM incorporant la FDP (3) avan{4} apres correction des EVP par déconvolution.

7.4 Perspectives

7.4.1 Approche locale de correction des EVP par matrice & contamination
croisée

Comme nous l'avons vu lors dans le chapitre stati'de I'Art en correction des EVP en tomographie

d’émission, les principaux facteurs limitant deppaoche par matrice de transfert géométrique

(Rousset 2008) sont la nécessité de disposer dinmage anatomique et d'une méthode de

segmentation automatique ainsi que la suppositianles valeurs sont constantes dans chacune des

RDI identifiées.

Nous rappelons tout d'abord cette technique avardéailler I'approche que nous proposons afin de
I'améliorer et ce en prenant I'exemple de la cdioecdes valeurs dans le striatum contaminé par les
EVP.

Comme nous l'avons vu, les EVP sont liés au flokspnt dans les images d’émission et ce dernier
peut étre caractérisé de facon simplifiée par tection de dispersion ponctuelle (FDP) qui peut étre
simulée par un filtre gaussien 3D. Lors d'une mesdiactivité dans une petite zone telle que le

striatum (noyaux caudés et putamen) les EVP setéaisent par une sous estimation de I'activité

moyenne dans cette zone ainsi qu'une contaminalies activités entre zones voisines. Dans
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I'approche de Rousset (Rousset 2008), ces défautsept étre corrigés d’un point de vu quantitaiif e
ayant une connaissance a priori de la FDP du sgst&imsi que des zones anatomiques et nous

émettons deux hypothéses :

. La concentration est homogéne dans les structoresderées
. Le systeme est linéaire :
Y; =A;.X; ou Y est la mesure d’'activité (coups/pixel) (7.1)

X est la concentration des activités (Bg/ml)

A est la matrice de correction

La matrice de correction s’obtient par une étapsidwrilation. Tout d’abord nous disposons de RDI
anatomiques issues de la segmentation de 'imalylediR TDM du patient si celle-ci est disponible ou
bien d’'un modéle anatomique statistigue moyen, dim fonctionnelle a corriger et I'image
anatomique étant parfaitement recalées. Nous dégsaensuite de maniére indépendante ces zones
anatomiques en effectuant une convolution par I& Fibnulée par une gaussienne 3D. Les RDI
dégradées ainsi obtenues sont géométriguement alglebla celles issues d’images de tomographie
d’émission. Pour chacune de ces régions nous psurm@intenant déterminer d’'une part I'activité
présente dans la zone mais surtout la contribud&s autres zones dans cette activité en mesurant
celle contenue dans les intersections entre la anatomique dégradée et les autres zones dégradées

mais non seuillées (figure 7.2).

NI

=]}

Figure 7. 2 : schéma de contamination croisée ttipour les structures d’intérét composant leattrm. Les zones pleines
correspondent aux RDI anatomiques et celles hagsuaéx RDI dégradées. On peut noter que 'actdé&haque région
contribue a celle des régions voisines.
Les RDI dégradées indiquent la proportion du sigmaVenant d’'une structure donnée et détecté dans
les autres structures. En répétant cette étape plbague compartiment on peut calculer les

coefficients de transfer;; correspondant a la fraction de signal provenantaupartiment i et
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détecté dans le compartiment j. Les valeurs casgges EVP pour chaque compartiment j sont

obtenues en résolvant le systéeme de n équatiomsc@mnues ou en inversant la matrice :

X =4y (7.2)

L'avantage de l'approche de Rousset (Rousset 2668Qu’il n'est pas nécessaire de prendre en
compte le bruit dans les calculs. Rousstedl. ont en effet montré que I'hypothése de 'homogénéi
de l'activité dans chacune des structures consdgéeémet de transformer un modéle plus général du
typeY = AX + N avec N un bruit additif, en un modele de type= AX.

Comme nous l'avons vu la méthodologie GTM est Emitpar la nécessité de disposer d'une
segmentation manuelle ou automatique d’'une imag¢oarique et bien souvent cette opération est
manuelle donc le résultat dépend de I'utilisatdtm. conséquence, ces méthodologies ne sont pas
reproductibles pour atteindre une précision suffisall faut aussi souligner que le temps nécessair
une segmentation manuelle est trop long pour ugeausa routine clinique. De plus ces approches sont
organe-spécifiques, c'est-a-dire qu’elles ne santetbppées que dans un contexte clinique défini,
comme la neurologie, ou la cardiologie, et ne ppu@ere appliquées a des tissus autres que ceux pou
lesquels elles sont prévues. Enfin, ces méthodesdogiont exclusivement quantitatives. Elles
fournissent des valeurs d'intensité corrigées mogen a l'intérieur de régions homogénes. La
correction ne peut fonctionner de fagon globaleesens qu’elle ne s'intéresse qu’a des régiorgs déj
classées comme normales ou pathologiques. |l méepias d'images intégralement corrigées voxel a

voxel et utilisables pour des analyses ou traitéragrosteriori.

Nous avons essayé de passer outre ces difficultésuesformant 'approche de Rousset standard par
une méthodologie locale ne nécessitant pas d'inegeatomique, d’hypothese d’'activité constante
dans chaque région et générant une image corrg@&P et donc exploitable pour des traitements

ultérieurs.

La premiére approche a consisté a considérer chamyet dans I'image comme une région spécifique
d’intensité constante tout en conservant le ménreipe de correction. Cette version « locale » de
I'approche GTM traite chaque voxel indépendammaentaculant la contamination qu’il génére dans
les autres voxels adjacents dans I'image. Noustieossns ainsi une matrice A de la méme maniére

gue dans I'approche standard (figure 7.3).
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Figure 7. 3 : étalement d’'un voxel en considérarfEDP du systeme d’imagerie et la matrice de comation avec yi
I'activité observée dans le voxel i, aij, la contaation croisée (activité du voxel i étalée dansdeel j) et xi, I'activité vraie
gue I'on cherche a retrouver dans le voxel i

L’avantage est que I'on travaille au niveau du Yaetenon de RDI. Toute I'image peut étre corrigée
des EVP avec un processus de correction qui néerégulus d'image anatomique et de segmentation
de cette derniére. L'inconvénient majeur est taisefa difficulté a résoudre un tel systéme linéair

la fois en gestion de la mémoire et en temps deukabi on considére typiquement une image de
(128*128*30), la matrice A sera de taille (128*128) x (128*128*30), soit (491.520 x 491.520)

éléments.

On peut cependant prendre en considération cepiaings concernant la matrice:

« |l s’agit d'une matrice Toeplitz (matrice a diagte® constantes) et par conséquent elle est
symétrique

» elle ne comporte que des nombres positifs ou nuls

« elle est creuse (comporte beaucoup de 0 en debdasdibgonale).

» elle peut étre “définie positive”

De plus, tous les voxels subissent le méme étalerfséri’'on reste sur I'hypothése d'une FDP
stationnaire) donc la matrice A peut étre généée rapidement par décalage a partir de I'étalement

d’'un voxel.

Ces considérations permettent de simplifier la ggignh de la matrice A ainsi que la résolution du
systeme d’équations linéaires en utilisant des aufth adaptées (factorisation de Cholesky, Gradient
conjugué ...). Mais I'implémentation reste toutefdilicate en terme de gestion de mémoire et de

temps de calcul, le systeme linéaire étant degtr@sde taille).

La seconde approche a consisté a traiter la métlEokdd de facon locale mais en ajoutant une

contrainte supplémentaire. On conserve le mémeipdrgue précédemment au niveau du voxel, mais
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on traite chaque voxel en limitant 'analyse a uagaine distance autour de celui-ci de telle sguie
les autres voxels adjacents soient trop éloignas pufluencer sa valeur (figure 7.4 avec une

illustration 1D de 2 voxels ne se contaminant paseesux).

Figure 7. 4 : chaque voxel est étalé et on caltalleontamination qu'il génére dans les autres vexajacents dans I'image

en se limitant a une fenétre 3D centrée afin deéggma matrice A
En utilisant une fenétre 3D glissante pour chagoeeh de I'image, on se retrouve donc a devoir
résoudre typiquement 128*128*30 (soit 491.520) &ysts linéaires de taille réduite. Typiquement
(13*13*13) x (13*13*13) (13=2*largeur a mi hautede la gaussienne+1) pour une FHWM de 6
voxels en TEP (si 1 voxel = 1 mm), soit de taillevieon 2200 x 2200. Le systéme linéaire est a

présent de taille raisonnable, permettant uneuéenlrapide.

Cette méthodologie a été implémentée en C et elalnat nécessite toutefois encore des ajustements
pour une résolution efficace des systemes linéairastamment la gestion de la taille de la fengbe
afin d’éviter d’éventuels effets de bords. Il estplus nécessaire d’évaluer I'impact du bruit dams

telle méthodologie. Un résultat préliminaire efstsilré en figure 7.5.

3 ® PSF =

Figure 7. 5 : résultat préliminaire de I'applicatiode I'approche locale de correction des EVP patrina de contamination

Rousset Local =>

croisée
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7.4.2 Correction des EVP par MMA 3D locale sans apport aatomique

L'avancée en terme de segmentation des imagesidanetles permet actuellement de s’affranchir
dans certains cas de I'imagerie anatomique lorsqlle ci n'est pas disponible ou que le recalage ou
la segmentation n'est pas satisfaisant. Une approéeente (Hatt 2009) permet en effet une
détermination automatique précise des volumes ifumatls en imagerie d’émission. La plupart des
techniques proposées jusqu’alors sont basées sigeddlages déterministes, peu robustes au kruit e
aux variations de contraste et incapables de {gsdrétérogénéités dans la distribution d’acti(et€.
Nestle 2005, Krak 2005). L'approche proposée patt lda al. est fondée sur la segmentation
statistigue des images, couplée a une modéliséitbar, permettant de prendre en compte a la fois
I'aspect bruité et I'aspect flou des images de roégenucléaire. Cette méthode a pu étre validée et
montre un comportement plus robuste par rapportbruit, aux variations de contraste et aux
paramétres d'acquisition et de reconstruction, @adpmux méthodes de référence basées sur des
seuillages. Dans le cadre de la correction d'E\@®eanéthodologie peut par conséquent étre utilisée
pour se passer de l'imagerie anatomique autant lgsuméthodes basées sur les RDI que pour les
méthodes basées sur le voxel. A titre d’exemplendthodologie présentée par Hettal. a pu étre
utilisée en combinaison avec l'approche multirésotu mutuelle 2D globale (Boussion 2008) et a
montré une amélioration significative du point dee\quantitatif et qualitatif (contraste) similaiée
celle obtenue en considérant I'imagerie anatomi@ette approche de segmentation peut considérer
différentes classes ou niveaux de segmentatioiaudaine Iésion identifiée (e.g. niveau de fixatio
hétérogéne due a une partie nécrotique). Il peatpatr conséquent d’'intérét d’appliquer la corgacti
des EVP par approche 3D locale dans la mesure atodiéle global pourrait ne pas étre parfaitement

adapté dans un tel cas.

7.4.3 Utilisation des EVP pour I'amélioration de la détetion et du

diagnostic
Comme nous avons pu le voir a plusieurs repriseguja présent, les approches de corrections des
EVP que nous avons présentées corrigent au moitisliganent les images fonctionnelles d’'un point
de vue qualitatif (diminution du flou dans les ireag amélioration du contraste) et quantitatif
(correction des valeurs sur ou sous estimée dd'gidet d'étalement de la FDP).
Ces méthodes de correction peuvent par conségeemieire une amélioration de la détection des
foyers de fixation lors de la lecture et de l'imtedtation des images par un spécialiste. Commeson p
le voir sur la figure 7.6 dans le cadre de I'imag@&@RL en TEP, une approche de correction comme la
déconvolution itérative avec régularisation préderdu chapitre 3 permet d’aboutir & une image de
meilleure résolution spatiale, plus contrastée tetes Iésions sont plus facilement détectables. La
tache du clinicien est par conséquent facilitéesen diagnostic peut étre conditionné par

I'amélioration quantitative apportée par les appescde correction (fixation ganglionnaire augmentée
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comme illustré en figure 7.6). L’amélioration apiger par les approches de correction des EVP peut
aussi concerner les approches de détection autpreaties |ésions en TEP basées sur des systemes
CAD (computer-aided detection pour détection aésigiar ordinateur). Une étude est actuellement en
cours afin de déterminer I'impact d’'une approchaldeonvolution sur les performances de détection
d’'un systeme CAD (Tomei 2008) sur une base de des8® FDG TEP simulées réalistes (Tomei
20009).
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Figure 7. 6 : illustration de I'amélioration quaiitive et quantitative apportée par une approcheéeonvolution itérative

avec régularisation par ondelettes/curvelets @hfpitre 3) en TEP ORL chez deux patients.

7.4.4 Déconvolution avec FDP non stationnaire

Si les approches de déconvolution vues précédemmenbasent sur I'hypothése d'une FDP
stationnaire, il faut cependant noter qu’en tomplgi@ d’'émission cette supposition est rarement
vérifiée. Si I'on considére une petite région amtoe du champ de vue de la caméra, la variation
spatiale de la FDP n’aura gu’un faible impact surésultat obtenu en utilisant une FDP stationnaire
Si I'on considére au contraire, a titre d’'exemplee image corps entier, la valeur de la FWHM de la
FDP peut varier de quelques millimétres en fonctierla région considérée dans le champ de vue. Le
résultat de la déconvolution pourra, en ne tenastqompte de cette variation spatiale, générer des

sous-évaluations de la correction voire méme désfaats. La figure 7.7 illustre un résultat
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synthétique obtenu pour une source ponctuelle esidérant respectivement une FDP fixe et une

FDP variant dans I'espace.

(@) (b)

Figure 7. 7 : images synthétiques d’une source pale située en 3 points différents du champ @epaur respectivement
(a) une FDP stationnaire et (b) une FDP non statiaine

Comme nous l'avons vu précédemment, un flou homegenit étre décrit par une convolution. Si on

considere le cas continue d’'une convolution d’'umage 3D f(x,y,z) par une FDP stationnaire 3D

h(x,y,z) nous obtenons le résultat suivant :

g, y,2)=f®h=[f(x—s,y—tz—uh(stu)dsdtdu (7.3)

Dans cette formule la FDP est identique pour chaguesl. On ne tient donc pas compte de la
variation de la résolution spatiale dans le champuk de la caméra.

Comme la quantité de flou que I'on peut trouversain d’'une image TEP est différente pour chaque
partie de I'image, cette variation de flou peueé&écrite au moyen d’'une opération de convolution

plus générale comme suit:

gx,v,2)=f@®h=[f(x—sy—t,z—uwh(x—s,y—tz—u;s,t,u)dsdtdu (7.4)

Dans cette équation, la FDP est différente pouguéacoordonnée (x,y,z) dans I'espace. On parle
alors de convolution variant dans I'espace.

Dans le cadre de la déconvolution, cette approchg ftre implémentée directement au sein des
algorithmes itératifs en remplacement de la cortimiustationnaire. Si le temps de calcul est plus
important (vu que chaque point de I'espace requieet analyse individuelle en fonction de la valeur

de la FDP aux coordonnées spécifiées), une tellgroape apporte cependant une précision
supplémentaire et permet d'étre plus fidéle a Igrafation réellement subie par la distribution

d’activité.
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Jeu de données

Nous avons considéré I'image synthétique suivaigerd 7.8 (dimension 128x128x128, voxel
2x2x5mni) représentant une structure comportant deux nivelf@ctivité. Cette image a été générée
manuellement, coupe par coupe, en se basant (polarrhe et l'activité mesurée) sur une image

clinique d’'un patient atteint d'un cancer des poam@umeur de taille 8 par 6 cm environ).

. ' ] 40000

o

Figure 7. 8 : distribution d’activité vraie. Imaggnthétique comportant 2 niveaux d’activité diffése

Pour le cas stationnaire, nous avons choisi une & FWHM fixée a 4 mm et obtenu le résultat

illustré figure 7.9 :

40000

Figure 7. 9 : convolution de l'image par une FDP 8variante dans I'espace (FWHM 4mm)

Pour le cas non stationnaire, nous avons généréligtibution de FWHM fixée simplement comme
suit, avec des valeurs allant de 4 au centre a 8oad, afin de représenter la diminution de la
résolution spatiale avec I'éloignement du centrecdamp de vue de la caméra comme illustré en

figure 7.10.
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Figure 7. 10 : distribution de FWHM pour générer cas non stationnaire

En utilisant une convolution non stationnaire dedistribution d’activité initiale par des FDP de

I 40000

Figure 7. 11 : Convolution de I'image par une FDP 8ariant dans I'espace

FWHM variantes nous obtenons le résultat suivant :

On peut noter visuellement que la fixation est @tiénuée aux bords de la structure avec I'approche
de convolution variant dans I'espace. De plus, awtefact n’a pu étre constaté par I'applicatien d
cette méthode ou la FDP varie pour chaque voxed tamage.

Si I'on considére la déconvolution a FDP varianingld’'espace, la seule différence avec la
déconvolution classique repose sur le remplacenamd le processus itératif de la convolution a FDP

unique par une convolution avec FDP variant poaqale voxel.
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Résultats
Si on applique une déconvolution (stationnaire @t stationnaire) de Lucy-Richardson sur I'image

obtenue avec FDP variant nous obtenons les réssliatants :

40000

(1) (2)

Figure 7. 12 : résultats de la déconvolution (Bt&mnnaire et (2) non stationnaire de I'image ohterpar convolution de la
distribution initiale d’activité avec FDP variantaghs I'espace

Le résultat obtenu aprés déconvolution est plusldidh la vérité terrain dans le cas du processus
itératif avec FDP variant dans I'espace, et ce pesirmémes paramétres de déconvolution (critére

d’'arrét, méthode de débruitage du résidu, ...)

Autre coupe illustrant la différence de résultatdigure 7.13:

40000

(1) (2) (3)

Figure 7. 13 : coupe illustrant la différence desuétats entre la déconvolution stationnaire (2hen stationnaire (3). La

vérité terrain est illustrée en (1)
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A.1 Etude prospective sur 100 patients parkinsoens de I'intérét
de la TEMP a I'123I-IBZM avec et sans correction ceffets de

volume patrtiel

Cette étude a fait I'objet de plusieurs présematarales durant cette these:

1231BZM SPECT in clinical practice for the diagnosié Parkinson-plus syndromes: Prospective
study of 100 patients, A LePogam, C Prunier-AeécBochard, S Chalon, Ph Corcia, AM Guennoc,
J Praline, D Guilloteau, JL Baulieu, Forum de I'Be®octorale de Tours, juin 2007.

Valeur diagnostique de la TEMP?i]-IBZM dans une étude prospective de 100 patientsc
syndrome parkinsonien initial isolé : comparaisoa tlois méthodes de segmentation des régions
d’'intérét pour la quantification, A Le Pogam, A ®acd, | Kouisignan, A Leborgne, J Praline, K
Mondon, D Guilloteau, JL Baulieu, B De Toffol, CuRier-Aesch, 45éme colloque de médecine

nucléaire de langue francaise, SFMN, Bordeaux,esapte 2007.

123|1BZM SPECT in clinical practice for the diagnosié Parkinson-plus syndromes: Prospective
study of 100 patients, A LePogam, C Prunier-AeécBochard, S Chalon, Ph Corcia, AM Guennoc,
J Praline, D Guilloteau, JL Baulieu, EANM, Copenbagoctobre 2007.

123.IBZM SPECT in clinical practice for the diagnosié Parkinson-plus syndromes: Prospective
study of 100 patients with an without partial vokieffect correction, C Prunier-Aesch, A Le Pogam,
A Leborgne, A Gochard, K Mondon, S Maia, JL BaylBwGuilloteau, SNM, Nouvelle Orléans, juin
2008.

Ces différentes études visaient a comparer lesigebs actuelles de quantification en TEMP IBZM
pour le diagnostic différentiel entre maladie dekiPeson et syndromes “Parkinson-plus”. Une étude
visait également a comparer une technique baséka sléfinition de régions d'intéréts anatomiques
avec et sans correction des effets de volume pafiie d'évaluer I'impact sur la classification des

patients.

Les paramétres statistiques suivants ont étéasifieur ces études :
» Sensibilité (Se) d’'un signe pour un diagnostic est la prolitébijue le signe soit présent chez

un patient atteint par la maladie.
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» Spécificité (Sp) d’'un signe pour un diagnostic est la proligbijue le signe soit absent chez
un patient non atteint par la maladie.

» Valeur prédictive positive (SPP) d'un signe pour un diagnostic est la prdibdbjue le
diagnostic soit vrai si le signe est présent.

» Valeur prédictive négative (SPN) d'un signe pour un diagnostic est la proligbdue le

diagnostic soit faux si le signe est absent.

A.1.1 Les noyaux gris et les voies dopaminergiques

Les noyaux gris centraux (NGC) sont situés dangdgon diencéphalohémisphérique profonde. I
s'agit d’'une région de grande complexité anatomigquomstituée par les noyaux gris centraux, les
cavités ventriculaires et les deux capsules ingerhes principales structures qui forment les NGC
sont le thalamus, la région sous-thalamique, leanogaudé, le noyau lenticulaire et le noyau
amygdalien. En ce qui concerne le noyau lenticelaelui-ci est constitué de deux parties : unéepar
latérale, le putamen, et une partie interne, ldidquah, ce dernier subdivisé en pallidum interne et
externe (Boisacq-Schepens 1994, Parent 1995).riatush formé par le putamen et le noyau caudé,
structures réunies chez les mammiferes inférietggpit des projections neuronales corticales
étendues et des projections thalamiques. Le stiadgoit des afférences excitatrices directes de to
le cortex cérébral par des axones libérant du glata. Le putamen, plus proche des aires motrices,
est impliqué dans le contrdle moteur ; a son tteimoyau caudé, plus en relation avec les aires
frontales et préfrontales, est impliqué dans dastfons cognitives. Le striatum ventral, connectéca

le systéme limbique, intervient dans les mécanisomsportementaux et émotionnels. La capsule
interne constitue une lamelle épaisse de substalanehe qui passe entre le thalamus et le noyau
caudé du cbté interne et le noyau lenticulaire @@ externe. Cette structure contient les fibréane

le cortex frontal au thalamus, au tronc cérébralaea moelle (essentiellement voies motrices
descendantes dans le bras postérieur et peu de &diestinée thalamique). Le réle des systémes
dopaminergiques dans I'activité motrice, dans lecfmnnement intellectuel et du comportement est
trés important. Ce systéme est donc constitué pagéseau important et complexe de fibres : nigro
striatal, mésocortical, mésolimbique, tubérohypaaline, tubéroinfundibulaire, périventriculaire,
diencéphalospinal. La majorité des cellules dopangigues du systéme nerveux central est située
dans le mésencéphale et ses projections ascendpetewttent de distinguer deux systémes
principaux : le systeme nigrostriatal et le systamésocorticolimbique. Le systéme nigrostriatal est
constitué par les cellules qui forment les prog@atidopaminergiques des noyaux caudé, accumbens et
sous-thalamique, du putamen et du globus pallidus.
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Noyau caud

Putamen

Figure A.1 : anatomie des noyaux gris centrauxusu coupe transverse (en orientation commissurériuire- commissure

postérieure)

A.1.2 La maladie de Parkinson et la TEMP a I3]-IBZM

La maladie de Parkinson (MP ou PD en anglais pakifson Desease) doit son nhom a James
Parkinson qui I'a décrite pour la premiere foisJ817. Il s'agit de l'affection dégénérative la plus
fréquente parmi les différentes pathologies du remant regroupées sous le terme plus générique de
“syndrome parkinsonien” (Rice 2001). Elle peut &édinie par un ensemble de critéres cliniques
consensuels indiqués par la United Kingdom Parkilss®isease Society Brain Research Center
(UKPDSBRC) (Gibb 1988) tels que l'akinésie, la ditf crantée, le tremblement de repos et les
troubles posturaux. Le début de la maladie se gitueoyenne, vers I'age de 60 ans mais peut étre
plus précoce (10% des patients ont leur premiemmspgymes avant 40 ans) ou plus tardif. La
prévalence est estimée a 1.6% en Europe et augragatel’age (de Rijk 1997). Le début de la
maladie est insidieux souvent avec un tableauqlidouloureux mal systématisé associé a la fatigue
généralisée et une diminution d’activité physique peuvent orienter faussement vers une étiologie
rhumatismale ou un tableau dépressif. Cependantrdmblements présents dans environ 50% des cas
meénent a la recherche d’autres symptdomes. Le débildtéral, puis ensuite le maintien d’'une
asymétrie des symptdomes sont des arguments der yabdem le diagnostic (Agid 1991). Dans les
phases plus tardives, d’autres symptdmes neuralegiglus a des altérations du systéeme nerveux
autonome (SNA) sont aussi observés dans la MP.iRamnla sialorrhée (sécrétion anormalement
importante de salive), souvent présente des letddimique de la maladie, hypersécrétion sébacée
(peaugrasse se caractérisant par une trop grande qualgitsébum) et hypotension orthostatique
(chute de la pression artérielle lors du passagaosition debout). L'état psychique des malades peu
étre altéré par les phénomeénes dépressifs qui eéatichnviron 40% des cas ainsi que par la
détérioration des fonctions intellectuelles. Ledypme parkinsonien reflete une atteinte du systeme

dopaminergique nigro-striatal, cad une perte (psgive) des neurones dopaminergiques de la
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substance noire se projetant dans le striatum (nogaudés (C) et putament (P)) (Bernheimer 1973).
Cette atteinte peut étre consécutive a des lésecsndaires (telles que toxiques ou infectieuses pa
exemple) ou dégénératives. C'est dans ce derngequcan diagnostic clinique est difficile a établir
dans la mesure ou l'imagerie morphologique restaale et ou les symptomes se résument souvent a
un syndrome parkinsonien isolé. Le syndrome padkien peut également étre une des
caractéristiques d'autres pathologies dégénératjvesla MP, de prévalence plus faible (15 & 20%
environ) et affectant de maniére plus étendue rdiffies régions du cerveau (ganglions de la base,
mésancéphale, cortex) mais spécialement le striédettinger 1995, de Rijk 1997). Ces différentes
pathologies sont communément appelées “syndroménpan-plus” (SPP ou PPS pour Parkinson
Plus Syndrome en anglais) parmi lesquelles onndisé I'atrophie multisystématisée (AMS ou MSA
pour Multiple System Atrophy en anglais) (prévakeme 9 a 11% des syndromes parkinsoniens), la
paralysie supranucléaire progressive (PSP ou PrsigeeSupranuclear Palsy en anglais) (prévalence
de 6 a 8%) et la démence a corps de Lewy diffusL6Gu DLBD pour Diffuse Lewy Body Disease

en anglais) (prévalence difficile & évaluer (Dest887)). Un diagnostic précoce des PPS est souvent
difficile avec entre deux a cing années d’erregdostic par classification en MP (Litvan 1996,
Litvan 1997, McKeith 2000). Une étude clinique a@maigue post mortem sur 100 cerveaux de
patients décédés avec un diagnostic final de MPoatnd que I'application des critéres de la
UKPDSBRC entraine 10% de diagnostic faux négatiivie et que 70% des SPP a tout d’abord été
diagnostiqué comme MP (Hughes 2001). Une étudesmgctive dans le cas d'un centre spécialisé
dans la prise en charge des troubles du mouverrdeghes 2002) a pu montrer une valeur prédictive
positive (VPP) des criteres de la UKPDSBRC de 98@%ar la MP contre 71.4% pour les SPP.
Cependant, dans le cas de services non spécialisésun recrutement prospectif multicentrique, la
VPP n'était que de 75% pour la MP (Hughes 1998)cés mal classés présentant d'autres pathologies
comme une PSP, une AMS ou une démence de typeifiehe

De nos jours il n'existe pas de traitement curddéifla maladie de Parkinson. Le traitement médical
reste ainsi essentiellement symptomatique en chetéhcorriger en particulier les signes moteurs en
atténuant leurs conséquences sur le confort dengagit en améliorant leur espérance de vie. Les
traitements symptomatiques de la MP agissent pafement en retardant le déficit en dopamine
et/ou en modulant les effets d’autres neurotransmet, tels que le glutamate, le GABA ou
I'acétylcholine. Ce type de thérapeutique reposacdsur les médicaments dopaminergigues en
particulier le levodopa (L-dopa) et les agonistepaininergiques. La L-dopa, introduite dans le
traitement de la MP depuis environ une trentairenigées reste le traitement de référence de cette
maladie, menant a la correction du déficit en ddpandans le cerveau des malades. Cependant, la
dopathérapie n'empéche pas I'évolution de la mealagii est marquée par une perte d’efficacité du
traitement et I'apparition de fluctuations des parfances motrices (effet « on-off ») et de dyskess

invalidantes et dans certains cas de troubles ayeh et de détérioration intellectuelle pouvateral
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jusqu’a la démence. 10 a 40% des malades souraisi@phthérapie depuis au moins 3 ans présentent
ce type d'effets (Marsden 1976). L’adjonction dimhibiteur de la dopa-décarboxylase périphérique
méne a la réduction de la conversion périphériggeladdopa en dopamine permettant ainsi de
diminuer les effets périphériques indésirables de Lldopa. Les agonistes dopaminergiques
représentent l'autre grande classe de médicamsgmiptematiques utilisés dans la MP. Dans
'ensemble, les agonistes dopaminergiques ont Ufiea@té habituellement moins prononcée et
moins durable que la L-dopa mais leur utilisatiorécpce permet, probablement, de diminuer
I'incidence de survenue de complications motri€dassiquement ce type de médicaments est divisé
en deux grandes classes : les dérivés ergotiques pbn ergotiques. Les dérivés ergotiques adissen
sur les récepteurs dopaminergigues, sérotonineggigtiadrénergiques alpha. Les non ergotiques sont
quant a eux spécifiqgues des récepteurs dopaminegifp2 et D3 (Derkindern 2000). D’'autres
médicaments, tels les anticholinergiques ou leagamtistes du glutamate, n'ont pas pour objectif le
rétablissement du déficit en dopamine, mais agissenles dysfonctionnements de systéemes non
dopaminergiques secondaires au manque en dopddrieeautre stratégie développée dans la maladie
de Parkinson est d’empécher les neurones doparjoesyde disparaitre grace a un traitement
neuroprotecteur et donc de ralentir ou stopperdgnession de la maladie. Un tel type de traitement
doit étre établi le plus tét possible au cours’deolution et donc dans les phases initiales déecet
pathologie. Un grand nombre de substances ont éndatr efficacité neuroprotectrice in vitro.
Néanmoins, seuls les antioxydants comme les vitsnih et C et les inhibiteurs de la mono amide
oxydase (MAO) ont été objet d’étude chez 'hommuuire part la démonstration clinique d’un effet
neuroprotecteur reste également difficile pouréléhts motifs, notamment : I'apparition de signes
cliniques coincide avec la perte de la plupart mkxsrones dopaminergiques (70 a 80%), le profil
évolutif de la MP varie d’'un malade a I'autre tilaitement symptomatique concomitant peut corriger,
en grande partie la symptomatologie; le traitemeymptomatique associé entraine des
dysfonctionnements cérébraux modifiant le tabldimigeie (Damier 2000). Une autre voie possible
est celle du traitement chirurgical. les difficgli@duites par le traitement de la maladie de Radki,
ainsi que les progrés dans le domaine des neungesieont permis d'envisager de nouvelles
thérapeutiques de la maladie. Certaines, bénéfidies progrés de la neurochirurgie stéréotaxique de
la maladie, interviennent a un stade tardif de #daxlie, lorsque le handicap n'est que partiellement
compensé par les médicaments : elles peuvent @tnptematiques tentant d'atténuer les troubles
moteurs de la maladie (pallidotomie ou stimulatidn pallidum, stimulation du noyau sous-
thalamique) ou curatives visant a remplacer lesam®as dopaminergiques ayant disparu par des
cellules neuves (greffes de neurone dopaminergitpe¢ésux par chirurgie stéréotaxique (Bjorklund
1984)). La TEP, en utilisant la %]-fluoro-L-dopa a permis de démontrer la survies dellules
greffées et de corréler I'évolution clinique a edlle la fonction dopaminergique du putamen mesurée

en TEP, ainsi que le caractere fonctionnel desfegafe neurones dopaminergiques foetaux (Sawle
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1993, Remy 1995, Olanow 1996). Cependant, ce tgptraitement reste toujours dans le domaine
expérimental en raison de l'incertitude des réssjltsans oublier les questions éthiques et mdeiel
Les stimulations électrigues profondes sont deietn@nts symptomatiques de la maladie qui
interviennent & un stade tardif, lorsque les médaa#s habituels ne soulagent que partiellement les
malades. Leur objectif est d’'agir sur des noyaurtde fonctionnement est altéré par la perte
dopaminergique nigro-striatale. Les stimulationsctlques a haute fréquence ont probablement un
effet d’inhibition qui équivaut a l'effet d'une l@®m mais qui, contrairement a cette derniére est
modulable et réversible. Il existe 3 cibles possibtle stimulation dans la MP : 1) la stimulation
thalamique ayant pour objectif de traiter uniquetrientremblement parkinsonien (Benabid 1991).
Elle est de moins en moins utilisée dans cettecaiin car elle n’a aucun effet sur les autres
symptdmes de la maladie qui continuent d’évoluer peur propre compte.

2) La stimulation pallidale interne qui a pour detréduire les dyskinésies induites par la L-dé&fia.

a aussi un effet bénéfique sur I'akinésie et I'ygaie, mais cet effet semble dépendre de la positi
de I'électrode dans le pallidum et parait modesteecourte durée (Bejjani 1997). 3) La stimulation
sous-thalamique trés efficace sur I'akinésie etdalité semble aussi améliorer les autres sympgdme
de la maladie (Limousin 1995, Limousin 1998). Ce#tehnique est actuellement souvent proposée
chez les patients a un stade avanceé de la maladie.

L'intérét d'effectuer un diagnostic précoce préeiss le cas de la MP est multiple. Il permet d'tetap

le traitement en fonction de la pathologie, d'infer les patients mais également de permettre une
bonne sélection des patients pour des études éjpidgques ou pharmacologiques. Il est cependant
particulierement difficile d'établir un diagnostie MP sur la seule base des criteres cliniques a un
stade précoce de la maladie et il est par consémpmrivent nécessaire de procéder a un suivi
neurologique sur plusieurs années et de suivrédanse a un traitement dopaminergigue administré
au patient.

Si limagerie anatomique IRM peut apporter des ments (comme une atrophie) en faveur d'une
SPP, elle n'apporte cependant aucune informatimgucelle est “normale” (Verin 2005). L'imagerie
fonctionnelle TEMP ou TEP permet quant a elle ddtmmeen évidence les lésions neuronales
précocement (Prunier 2003) par l'utilisation deigpdarmaceutiques spécifiques des transporteurs
pré-synaptiques et des récepteurs (pré et posptignas) de certains systemes de neurotransmission.
Parmi les différents traceurs utilisés on peutraiteux du transporteur de la dopamine (DTA) en
TEMP comme le 123BCIT, 123I-FPCIT ou le 123I-PE2I et dans le cas deTEP le 18F-
FluoroDOPA ou il a été montré qu'il existe desdésiprogressives des neurones dopaminergiques
efférents vers le striatum pour les cas de MP & @Rorrish 1996, Pirker 2002). En ce qui concerne
les traceurs des récepteurs D2 post-synaptique8)(Bi peut citer ¥*3-IBZM (iodobenzamide) ou
I''*-Epidepride pour la TEMP et féC-Raclopride ou 1€°F-Fallypride en TEP ou il a été démontré

gue le taux de récepteurs D2 striataux est norraas da MP (neurones du striatum préservés) et
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diminué dans les AMS et SPP (Brooks 1992, Knud9#, Verstappen 2007).'f3-IBZM utilisé
dans cette étude est le radiotraceur le plus dtifisur l'analyse des récepteurs D2 permettant
d'effectuer un diagnostic différentiel entre MPr(si¢¢ des RD2 conservée) et SPP (densité des RD2
diminuée). Il a une haute affinité pour les récepdd2 qui sont fortement concentrés dans le striat
(Kung 1989). Sa quantification a été validée grada détermination du potentiel de liaison (PL) a
I'équilibre, 1H a 1H30 aprés son injection au pdti@ar le rapport (striatum — région de référence
(lobe occipital, cervelet, lobe frontal)) / régida référence (Verhoeff 1993). Il faut en effet natee
l'interprétation visuelle des images est délicdatman suffisante pour déterminer si la fixation est
normale ou non et la TEMP a I'IBZM représente dane aide importante au diagnostic de la MP
(Plotkin 2005).

Il a été démontré dans plusieurs études que I'IBEétmettait de montrer que les récepteurs
dopaminergiques D2 sont préservés dans les casPd@Bhoks 1992, Schwarz 1993, Schwarz 1994)
et diminués dans les cas de SPP (van Royen 1$9Bo¥ff 1993).

Le probléme majeur en terme de quantification astidtermination des régions d'intérét qui reste
hétérogéne d'un centre a l'autre. Les nombreusetesttont utilisé différents moyens pour la
délimitation du striatum et du cortex tels que B&d géométriques sur une coupe transverse (Baulieu
1999), des isocontours (Radau 2000), ou encor&B¢snatomiques déterminées a partir d'un atlas
IRM (Nadeau 1995, Knudsen 2004, Hesse 2006). Histe pas de méthode automatique reconnue sur
le plan national ou international pour la méthoéedéfinition des RDI pour la quantification, et ce
bien que I'BZM soit a présent utilisé dans de nosolx pays européens. Peu d'études ont déterminé la
valeur diagnostique de la TEMP a I'IBZM sur une ydapon importante de patients. L'étude de
Schwarz (Schwarz 1997, Schwarz 1998) a montréajii&MP a I''BZM permet de prédire la réponse
au traitement dopaminergique et de différenciecawe haute sensibilité les MP des SPP chez 37 des
44 patients inclus dans I'étude. L'étude de PlotRintkin 2005) a montré une spécificité de 100%
pour le diagnostic de SPP mais une sensibilité 8% deulement. Dans cette étude la VPP était de
100% quand la fixation était normale a conditionpdendre une valeur élevée du PL. Ces différentes
études sélectionnent des patients bien diagnostiqliiiquement et sont le plus souvent
rétrospectives.

L'objectif de notre étude est de montrer l'intédét la TEMP a I''BZM dans une démarche
diagnostique d'un centre de neurologie non spééiaans les mouvements anormaux, avec un suivi
prospectif puis un examen a deux ans des patiestsdpux neurologues spécialisés dans les
mouvements anormaux et appliquant les criteresecmoels reconnus de MPI, AMS, PSP et DCLD.
Pour ce faire nous avons comparé 4 différentesigobs actuelles de quantification dans une étude
prospective de patients parkinsoniens. Pour chagéthode, nous avons déterminé son impact
clinigue en terme de classification des patientdvi#h et SPP. De plus, une correction d'effet de
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volume partiel a été appliguée pour une des méthadequantification et ce afin d'analyser son

impact sur le diagnostic différentiel final.
A.1.3 Données de I'étude

La population
L'étude s'est portée sur une population de 108mat{tranche d’ages de 37 a 88 ans, age moyen 69 +
9.6 ans, 48 femmes et 55 hommes) présentant toagnanome parkinsonien isolé. Ces derniers ont
été examinés au CHRU Bretonneau de Tours et ostdowne TEMP & I''BZM entre 1998 et 2006.
Tous les patients ont eu une imagerie IRM (GE, L&l TDM afin d’éliminer notamment tumeurs,
Iésions vasculaires ou calcification des ganglidfimagerie anatomique n’a pas pu étre utiliséerpou
le recalage des images TEMP du fait que les acmuisi n’étaient pas toujours disponibles (faites
dans des centres privés et difficultés a récupésiexamens). Tous les patients ont un syndrome
parkinsonien sans trouble cognitif (-mental te6 ni trouble pyramidal, cérébral ou oculomoteur.
la date de l'acquisition TEMP IBZM, les patientstoté examinés par un neurologue et un
diagnostique clinique a été établi en se basankesurriteres du UKPDSBRC. Les patients ont alors
été classés selon ces criteres cliniqgues consensuel
* 32 MP possible (17 femmes, 14 hommes, age moyéni680.2 ans, évolution 4.9 + 3.8 ans,
score Hoehn and Yahr moyen indiquant la sévéritefid 1967) 2.8 +1.1)
32 MP probables (13 femmes, 19 hommes, age moy&nt6®h8 ans, évolution 3.8 + 3.8 ans,
score Hoehn et Yahr moyen 2.0 £ 0.7)
» 39 SPP (17 femmes, 22 hommes, age moyen 67.5 +ah8,3volution 3.8 + 3.5 ans, score
Hoehn and Yahr moyen 2.4 £ 0.9)
Apres deux années de suivi, le classement a étepavun spécialiste en troubles du mouvement en
fonction de Il'examen clinique, de la réponse altetrent dopaminergique et de l'imagerie
morphologique (scanner ou IRM). Un groupe de 1letsugmoins a également été inclus dans I'étude
(Age moyen 54 + 22.9 ans, 3 femmes et 7 hommes)tébeoins ont été recrutés par le service de
neurologie, ne présentaient pas de troubles moteuextrapyramidal et n’étaient pas sous traitement

Ce groupe a été utilisé afin de réaliser un teragBZM normal.

Le radiotraceur

L'IBZM a été préparé par iodation oxydative du BZMec l'iode 123l utilisant la technique du
peracétique acide développé par Kung (Kung 1988fe# la réaction, I'123I-IBZM radiomarqué a
été extrait par I'éthyl-acétate et isolé par chrtmgeaphie liquide haute-performance sur une colonne
reverse-phase (RP1) avec un mélange de 82% aci¢dpiitosphate d’'ammonium (4nM, pH 7.0) pour
la phase mobile (vitesse: 1,0 mL.min-1) La fracti&dnée au temps de rétention de I''BZM a été

collectée et passée sur une colonne SEP-Pak Cl@obeit a été ensuite élué avec I'éthanol et dilué
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dans une solution de 0,9% NaCl. Le radiopharmageatpréparé a été stérilisé avant I'injection par
filtration a travers un filtre de 0,22um. Cette @¥dure de marquage permet un rendement
radiochimique supérieur a 50%, et une pureté rddiopaceutique excédant 95%. L'activité
spécifique de I'123I-IBZM préparé avec cette pragédétait de 7,4x107 Bg.M-1 (2x104 Ci.mmole-
1). L'IBZM était utilisé dans le cadre de la prég#on magistrale avec autorisation de 'AFFSSAPS.

L'acquisition TEMP et la reconstruction

Pour tous les patients qui recevaient des agontgmminergiques, anticholinergiques ou des
traitements antidépresseurs, ces derniers ontrés 7 jours avant I'examen TEMP et la L-Dopa
était arrétée au moins 13 heures avant et ce afinedpas fausser la fixation de I'IBZM. L’'activité
moyenne injectée était de 180 MBq (allant de 160gMB 195 MBq). Afin d'éviter I'exposition
radioactive de la glande thyroide a l'iode 123, qpkea patient a pris 400 mg de perchlorate de
potassium par voie orale 15 minutes avant I'infactiu radioligand. L'injection intraveineuse lei2e
minutes) a eu lieu 1 heure 15 minutes avant I'aitijon TEMP (conformément aux consignes de
quantification relatives a la cinétique de I'IBZM)e patient était allongé, la position de la t&zné
ajustée par un repérage laser de la ligne orbitataied perpendiculaire a I'axe de rotation desstéie
maintenue par une tétiere pour éviter le mouvemkas acquisitions tomographiques ont été
effectuées avec la caméra deux tétes Helix* El9¢tE) avec un collimateur fan beam : 120 x 20
projections par seconde sur 360°, une matrice edn128x128, le rayon de giration était de 13 cm
fixe pour tous les patients. Les acquisitions TEM®&raient 40 minutes. Les images étaient
reconstruites par rétroprojection filtrée avec ilinef Metz 3.12 et une correction d’atténuationosel
I'algorithme de Chang (coefficient = 0,09 ¢nLes données TEMP ont été réorientées selon une
ligne passant par la partie inférieure des lobespaal et frontal, paralléle a la ligne de commiss

antérieure/postérieure.

Traitement des images et quantification

Afin de quantifier la fixation de I'IBZM nous avorealculé le PL (ou BP) par le ratio de la fixation

spécifique (striatum S) sur la fixation non spépgif (lobes occipitaux O). Pour déterminer les

volumes d’intérét (VOI) du striatum et les lobescipitaux, nous avons utilisé les 4 méthodes
différentes :

» La premiére méthode fait référence a une étudémpnglire (Baulieu 1999) consistant a utiliser
des RDI géométriques de formes prédéfinies poundgaux caudés et le lobe occipital (cercles)
et pour les putamens (ellipses). Nous avons andtysdmme de plusieurs coupes (5 coupes
représentant une épaisseur totale de 8.5mm) dgrialglans le striatum était le plus fort, puis le
méme opérateur a placé (positionnement et dimemsioant) les différentes régions d'intérét
géomeétriques sur cette coupe sommeée (figure A.R(@)s avons alors pu calculer les rapports
S/0, striatum droit sur striatum gauchegy(FSer), et putamens sur noyaux caudés (P/C).
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La seconde méthode a consisté a utiliser un isoaorfixe. Nous avons créé pour cela un
template IBZM normal a partir d’'une population d@ ttmoins sans syndrome parkinsonien et
dans la méme tranche d'age que les patients inldos I'étude. Dans un premier temps, les 10
images ont été symétrisées horizontalement afinitdiétout probleme de symétrie. Chaque
volume IBZM a ensuite été recalé sur une image TEMRoin en utilisant un recalage
automatique (transformation affine, 12 degrés derié, interpolation trilinéaire, correlation
ratio). Finalement, les images initiales et symséfs ont été moyennées afin de générer le
template IBZM normal. Ce template a ensuite étéverinen une image « paramétrique » en
fixant manuellement un RDI circulaire dans le lamzipital comme région de référence et en
convertissant chaque valeur de voxel V en une valél. Un seuillage & 70% a finalement été
choisi (aprés validation lors d'une étude annexausufantdbme antropomorphique) afin d'obtenir
les RDI striatales droite et gauche (figure A.2(lHhaque image patient a alors été recalée sur ce
template IBZM en utilisant les mémes paramétregad@lage recommandés pour ce type de
modalité. La quantification finale de la fixatiore dIBZM a ainsi pu étre obtenue pour chaque

patient en mesure l'activité dans les 3 RDI etaoutant les rapports S/0 eti{Q/Ser).

(@) (b)

Figure A.2 : (a) TEMP 123I-IBZM avec des VOI géamées (méthode 1) placés sur les noyaux caudgs, le
putamens et les lobes occipitaux. (b) Template TERBR-IBZM superposé avec des VOI striatales (ndgtR)
obtenues par un isocontour fixe de 70% de l'intEéngiaximale. Les VOI occipitales sont manuelles datte
approche.
La troisieme méthode consistait en une segmentatimmuelle (par un spécialiste) basée sur une
image template anatomique. Un template IRM a éilis@tpour cela (présenté au paragraphe
suivant). Six différentes RDI ont été définies (aoy caudés, putamens et cortex occipital sur les
deux hémisphéres (figure A.3). Les différentes iexaBZM ont ensuite été recalées de facgon
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automatique (transformation affine, 12 degrés therté, interpolation trilinéaire, information

mutuelle normalisée) sur le template IRM et lepoats S/0, (RndSer), et (P/C) calculés.

Construction du template anatomique :

Pour le recalage des images il est normalemenedignd’utiliser des templates spécifiques de la
population étudiée dans la méme tranche d’age.ahtagas les IRM de chacun des patients nous
avons donc créé un template anatomique a partimteges IRM d’une étude réalisée au service
de médecine nucléaire de Bordeaux entre mai 200dneter 2006. Le template est issu du
moyennage des images de 323 sujets (139 hommegl derhmes) d’age moyen 77,6 + 3,9 ans
dont 289 droitiers, 10 gauchers et 24 ambidexeste population d'IRM correspondait a notre
population étudiée. Toutes les acquisitions IRMeétapondérées en T1. La procédure suivie pour
la création du template (illustré figure A.3(a)$t@ la suivante et correspond a celle suggérée par

le logiciel de recalage AIR:

1. Sélection d'une image de référence et recalagearfiodalité 3D affine (12 paramétres),
fonction de colt moindres carrés avec mise a lllckes intensités, faible lissage gaussien
sur toutes les images y compris l'image de réfé@ede toutes les images sur cette image
cible.

2. Création de transformations pour recaler chaqugéntdans un espace approximant la taille
moyenne, la forme et l'orientation des images giioei Obtention de nouveaux parameétres de
recalage pour chacune des images d'origine.

3. On reconstruit chaque image en appliquant ces parasnde recalage, dans I'espace commun
(interpolation trilinéaire avec génération de vexalbiques).

Création de I'image moyenne (moyenne arithmétiguedtes les images voxel par voxel).
On procede de facon itérative. Les étapes 1 a tréitérées jusqu'a convergence du résultat
(dans notre cas la convergence était obtenue gwbdlitérations).

6. Normalisation spatiale du template. On procédeenormalisation spatiale manuelle afin de
ramener le template dans une orientation standamimissure antérieure/commissure
postérieure (CA/CP). Cette étape est plus comméexmus nous sommes basés sur une étape
de normalisation spatiale du template généré disautt le logiciel SPM et en prenant comme
référence le template T1 du MNI avec les paraméwdsants: estimation des paramétres par
régularisation affine sans lissage et reconstroctmar interpolation trilinéaire. Cette
normalisation spatiale sous le logiciel SPM étadcgdée d'un recalage affine grossier puis

fin au sens de la différence des moindres cart&siree autre étape n'est nécessaire.
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@ (b) (©

Figure A.3 : méthode 3. VOI segmentées manuelleataniperposées sur les templates IRM (a) et 123M
TEMP (c) aprés recalage de ce dernier. (b) Fusionaiplate IRM et 1231-IBZM TEMP

Segmentation manuelle des VOI et variabilité intepbservateur :

Pour ce faire, le contraste a tout d'abord étéusd@apar I'utilisation d'une méthode d'égalisation
d'histogramme (CLAHE pour Contrast Limited AdaptatHistogram Equalization) (Reza 2004).
Le résultat est illustré figure A.4. L'objectif &téci d’'harmoniser la répartition des niveaux de
luminosité de l'image (par un partitionnement et Wygalisation d'histogramme pour chaque
région) afin de tendre vers un méme nombre de pp@lir chacun des niveaux de I'histogramme.
Cette étape visait au final a augmenter le comtrdans I'image afin d'aider a la segmentation des
RDlIs.

@ (b)

Figure A.4 : Template anatomique avant (a) et agbsCLAHE

Le template a ensuite été segmenté par deux opesatiéférents (résultat pour I'opérateur 1

figure A.3(a)), notamment a cause du flou présensdimage (de part le moyennage) rendant la
délimitation difficile et afin d'étudier la varidié inter-observateur aprés traitement. Pour
expliquer s'il existe des dissimilitudes entre &8I, on s’est intéressé en premier lieu a leurs

volumes (tableau A.1) qui traduisent une différedeesegmentation.
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Volume RDI (en mnT) | Volume RDI (en mnt) | Différence
Obsl Obs2 (%)
Caudeé Droit 1395 2066 32%
Caudé Gauche 1442 2123 32%
Putamen Droit 3143 3353 6%
Putamen Gauche 2952 3038 3%

Tableau A.1 : volume des RDI en mm3

Les noyaux caudés présentent une différence demeolde 32% entre I'observateur 1 et
I'observateur 2 alors qu’elle n'est que de 6% et[38ar les putamens. La segmentation a partir
d’'une image moyenne est en effet plus difficile poes zones peu délimitées en intensité comme
les noyaux caudés. La moyenne d'activité du traactivité/volume) était calculée dans chaque
RDI striatale et dans une RDI de référence (lolm#pital) pour chaque image de notre population.
Ainsi, pour vérifier si les différences de volumetre nos RDI étaient importantes, nous avons
comparé les moyennes d’activité dans chaque RDé ées deux observateurs. Pour I'ensemble
de notre population, le rapport de la moyenne a€f dans chaque RDI entre les deux
observateurs, a été calculé. La moyenne de cekatésdans les noyaux caudés droit, gauche et
les putamens droit et gauche étaient respectivehet67%, 3,54%, 0,74% et 1,52%. Ces
résultats permettaient de dire que la difféerenceyaleme des RDI n’était que peu significative

dans le cadre de la quantification.

La quatriéme méthode est basée sur un atlas amater(hnatomical Automatic Labeling AAL)
disponible dans le logiciel SPM (Statistical Paramoe Mapping, WDCN, London UK)
implémenté pour Matlab (MathWorks Inc, Natick, MBSA). Chaque IBZM individuel a été
lissé (8x8x8mm) sous SPM puis normalisé sur le tatapde perfusion SPECT de SPM en
utilisant la fonction d'estimation normalisée devBghon linear frequency, cutoff 25, non linear
iterations 16, non linear regularization 1). Lesapaétres estimés de normalisation spatiale ont
ensuite été appliqués a chaque image en utilisaforiction Normalize Write de SPM (voxel
sizes: 2x2x2, trilinear interpolation, no wrappintous avons alors utilisé l'atlas de AAL pour
obtenir directement les VOI striatales et occipitalfigure A.5) et calculer les rapports S/0,
rightS/leftS et P/C.
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(@) (b)

Figure A.5 : méthode 4 VOI anatomique de I'atlad AS&perposées au template TEMP de perfusion de&RMine image
TEMP IBZM apreés recalage

Analyse statistique

Nous avons tout d'abord comparé la classificatiotiale en MP et SPP des 103 patients avec la
classification finale, en se basant sur les citétimiques de sélection vu précédemment, la répans
traitement dopaminergique et la survenue de sighgsgques. Nous avons ainsi évalué la sensibitité e
la spécificité des criteres UKPDSBRC. Dans un séa@mps, nous avons procédé a l'analyse des
données TEMP IBZM et des valeurs S/O, C/O et P/@rales par les différentes méthodes proposées
précédemment. Un test de Student a été applignéafcomparer les MP et les SPP classifiés aprés 2
années de suivi afin de comparer plus précisénentMP avec les AMS et PSP. Le niveau de
significativité a été fixé a 1% (p<0.001). Les DCbbt également été comparés au MP pour les ratios
S/O, C/O et P/O avec le test de Mann et Withnegnalyse de la co-variance (ANCOVA) a été
ajoutée pour déterminer l'influence de I'age, ddulEe de la maladie et de sa sévérité (score Hetehn
Yahr) sur les ratios S/O pour les MP et les SPRreépent. En conservant la classification entre MP
et SPP aprés les deux années de suivi, nous avoosdg a I'analyse de la courbe ROC (Receiver
Operating Characteristic) des 103 patients ensatili I'aire sous la courbe (AUC) comme indice de
performance (Figure A.6). Nous avons pu détermlaemeilleur valeur de coupure pour chaque
courbe ROC entre SPP et MP pour le ratio S/O pesidl méthodes, les ratios C/O et P/O pour les
méthodes 1, 3 et 4. La sensibilité (Se), la spatEfi(Sp) et les valeurs prédictives positives (VEP
négatives (VPN) de la SPECT IBZM ont été calcuigasr différencier les SPP des MP. Finalement,
nous avons combiné la classification clinique aiipar les crittres UKPDSBRC et les ratios S/O
pour déterminer les valeurs diagnostiques prédistit la précision de la TEMP IBZM pour chaque

méthode.
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A.1.4 Résultats de I'étude

Classification clinique

Aprés deux années de suivi, les 103 patients @ntlétnouveau classés selon les critéres cliniques

consensuels, la réponse au traitement dopaminergijliapparition éventuelle de signes cliniques

atypiques pour une MP :

* 64 patients étaient classés comme MP (14 hommeseriihes, dge moyen 68.3 + 10.2 ans,
évolution 4.3 + 3.8 ans, score Hoehn et Yahr ma¥édnt+ 0.8). Ces derniers sont appelés « MP
final » par la suite. lls ont tous eu une bonnendg au traitement dopaminergique et n'ont pas
développé de signes neurologiques atypiques.

« 39 patients étaient classés comme SPP et sontéappe la suite « SPP final ». Dans ce groupe
les critéres cliniques ont permis de différenciépatients avec une AMS probable (8 hommes, 9
femmes, age moyen de 64.5 + 9.1 ans, évolutior 4.2 ans, score Hoehn et Yahr moyen de 2.7
+ 0.9), 17 avec un PSP probable (9 hommes, 9 femagesmoyen de 69.4 + 9.7 ans, évolution
3.6 £ 3.5 ans, score Hoehn et Yahr moyen de 3.20x ¢t 5 DCLD probables (4 hommes, 1
femme, &ge moyen 70.6 + 6.5 ans, évolution 2.43tahs, score Hoehn et Yahr moyen de 2.3 +
1.2)

Le tableau A.2 détaille la comparaison entre lasgifications cliniques initiale et finale pour sdes

patients. La sensibilité et la spécificité de lassification clinique initiale par les critéres ke

UKPDSBRC étaient respectivement de 75% (48/64pea3% (23/39). 16 patients (4 AMS, 9 PSP et

3 DLBD) sur les 39 finalement diagnostiqués comniP Staient initialement répertoriés a tort

comme MP. Nous avons obtenus 25% de faux posttild® de faux négatifs avec les criteres de la

UKPDSBRC. Aucune différence statistiqgue n'a étano entre les 64 patients classés comme MP

final et les 39 patients classés comme SPP final pége, la durée de la maladie et les scores Hloeh

et Yahr.

Classification Classification Total
finaleen MP finale en SPP ’
Classification 48 16 64
initiale en MP (4 MSA. 9 PSP,
3 DLBD)
Classification 16 23 39
initiale en non MP (13 MSA.8
PSP. 2 DLBD)
Total 64 39 103

Tableau A.2 : comparaison entre la classificatinitiale basée sur les criteres UKPDSBRC et la dfasgion finale apres 2

ans de suivi.
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Résultats TEMP IBZM

Les tableaux A.3 et A.4 présentent les valeurs moge des ratios S/O, P/C, C/O et P/O dans les
différents groupes pour les 4 méthodes de quaattiifics présentées plus haut. Les ratios S/O étaient
significativement différents (p<0.001) entre les MR et les 39 SPP, entre les MP et les deux sous
groupes de 17 AMS et 17 PSP. Les ratios C/O etapfilicables dans les méthodes 1, 3 et 4 étaient
significativement différents entre les 64 MP et38sSPP et également entre les MP et les deux sous
groupes de 17 AMS et 17 PSP. La comparaison deSlDet des 64 MP tend a étre significative
avec le test Mann-Withney pour les ratios S/O, €t0P/O. Les ratios S/O n’étaient par contre pas
significativement différents entre les 3 sous gesuple SPP quelle que soit la méthode de
guantification. De plus, les ratios P/C n’étaieas gignificativement différents entre les MP et3&%

et entre les différents groupes pour les 4 méthotesies. Nous n’'avons pas trouvé de corrélation
entre les valeurs des ratios S/O et I'age, la ddeska maladie et les scores Hoehn et Yahr darédles
MP final et 39 SPP final, analysés séparément.

* Différence entre SPP et MP statistiquement sigative (p<0.001)

** Différence entre AMS et MP ou PSP et MP statjsément significative (p<0.001)

P/C ratios S/0 ratios
D PPS PD PPS
MSA PSP DLBD MSA PSP DLBD
Method1  0.97+0.08  0.90=0.07  095%0.1  093=0.07 1922017  1.76=018 17202  1.86=0.11
Method 2 17220190 1592015 153202  L67=0.18
Method3  1.13=0.12° 1152021 124017 115 =0.2 1742017 158014 148201 1562016
Method4 140021 145 =037 152025 144 =0.3 13 2010 1.65=021  1.54=02  1.64=0.23

Tableau A.3 : ratios moyens (+ SD) de P/C et S/0rpes différents groupes de patients (64 MP eSB® (17 AMS, 17
PSP, 5 DLBD)) pour les 4 méthodes de quantification

C/O ratios P/O ratios
PD PPS PD PPS
MSA PSP DLED MSA ESP DLBD

= 1.86 == = i ss -
Method 1 1.96 =0.2 014” 1.76 0.2 1.95=0.18 1.89 =0.18 1.69 £0.21 1.66 =0.2 1.81 =0.08

. 1.48 . o . B .
Method 3 1.62£0.2 =0 . 1.33 =02 1.46 £0.27 181018 1.66 £0.15 1.57=0.16 1.63 £0.14

* 1.31 - - P .
Method 4 1.51 0.2 =0 }1** 1.24 =0.2 1.37 £0.3 207 =0.18 1.9 =0.16 1.82=0.2 1.91=0.21

Tableau A.4 : ratios moyens (+ SD) de C/O et P/@rpes différents groupes de patients (64 MP eSB® (17 AMS, 17
PSP, 5 DLBD)) pour les méthodes de quantificatiod ét 4
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Les valeurs de séparation (« cut-off ») pour le@r&O ont été déterminées a partir de courbes ROC
(figure A.6) pour obtenir le meilleur compromis ensensibilité et spécificité pour la classificatio
des patients en SPP et MP selon la classificatiniyge finale.
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Figure A.6 : courbes ROC pour les 4 méthodes defifiGation pour les ratios S/O (a), C/O (b) et P(€)

Nous avons obtenu les résultats suivants:
* méthode 1: cut-off = 1.80 (Se=62%, Sp=83%, PPV=6RR/=78%, AUC=0.759)
e méthode 2: cut-off = 1.72 (Se=82%, Sp=53%, PPV=RB/=83%, AUC=0.707)
* méthode 3: cut-off = 1.70 (Se=85%, Sp=64%, PPV=59Bg/=87%, AUC=0.818)
* méthode 4: cut-off = 1.81 (Se=90%, Sp=61%, PPV=58B/=91%, AUC=0.759)

232



Les ratios étaient considérés comme normaux lorkgualeur S/O pour chaque patient était égale ou
supérieure a la valeur de cut-off et diminués loeska valeur était strictement inférieure. La seititd

et la spécificité des ratios C/O et P/O obtenudgmcourbes ROC sont présentées dans le tabl&au A.

C/o P/O
Se (%) Spe (%) Se (%) Spe (%)
Method 1 77 52 64 81
Method 3 72 70 74 78

80

L]
o

6

n
o0
-]

Method 4

Tableau A.5 : sensibilité (Se) et Spécificité @ugnues avec les courbes ROC pour les ratios CRIG

Classification des patients par IBZM comparée a la dédiation clinique finale
C’est en utilisant conjointement les ratios S/Oeobs pas la TEMP et la classification initiale des
patients pas les criteres UKPDSBRC que I'on petihidde gain apporté en terme de diagnostic

précoce (cf. figure A.7).

13 final PPS 20 final PPS

39 Initial et 39 initial Bfinal PO
non PD non PD
IBZM Method 1 | 103 patients IBZM Method 2
11 final PPS
7 final FD —
64 initial _ 64 initial
PD 5 final PPS PD 4final PPS
41 final PD 26 final PD
39 initial _ 39 initial
non PD non D
103 patients IBZM Method 3 | 103 patients IBZM Method 4
15 final PPS 14 final PPS
. ags 18 final FO . ees 19final FO
64 initial B4 initial
PD PD

30 final PD 29 final PD

Figure A.7 : Graphique représentant la classificatides 103 patients a partir des criteres UKPDSRRI(S de la TEMP a
'IBZM (N < ratio S/O normal ; D¢ ratio S/O diminué) comparé a la classificatiomdjue finale aprés 2 années de suivi.
» Pour la méthode 1: nous avons correctement red{ge3ee a la TEMP IBZM), 11 patients sur les

16 avec un diagnostic final de SPP (69%) initialetriéagnostiqués comme MP (faux positifs) et
également 12 patients sur 16 avec un diagnostit fia MP (75%) initialement diagnostiqués a
tort comme SPP (faux négatifs)
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« Pour la méthode 2: nous avons correctement reclaspétients sur 16 avec un diagnostic final de
SPP (75%) diagnostiqués initialement a tort comnfe(fdux positifs) et 8 patients sur 16 avec un
diagnostic final de MP (50%) initialement diagnqetts comme SPP (faux négatifs).

» Pour la méthode 3: nous avons correctement recldspétients sur 16 avec un diagnostic final de
SPP (94%) initialement diagnostiqués a tort comtaatéVP (faux positif) et 11 patients sur 16
avec un diagnostic final de MP (69%) initialemeiaigshostiqués comme SPP (faux négatif).

* Pour la méthode 4: nous avons reclassé 14 pasants6 avec un diagnostic final de SPP (88%)
diagnostiqués initialement comme MP (faux pos#iffLO patients sur 16 avec un diagnostic final

de MP (63%) initialement diagnostiqués par erremmme MP (faux négatif).

A.1.5 Discussion de I'étude

Dans cette étude rétrospective, l'application dettres de la UKPDSBRC entraine 25% de
diagnostics faux positifs de MP pour les donnéeiés par différents neurologues non experts en
troubles du mouvement. Dans une étude de Hughegh@3ul992(a)), il a été montré 24% de faux
positifs de MP lorsque le syndrome parkinsonieit 6&sé seulement sur la présence d’au moins deux
signes extra-pyramidaux. Dans une étude plus récghighes 2001), Hughes et al. ont comparé
différents critéres cliniques et analyses pathojogs de 100 cerveaux de patients décédés avec un
diagnostic final de MP. Lorsqu’ils appliquaient lesteres UKPDSBRC, la sensibilité et la valeur
prédictive positive pour le diagnostic de MP étadm 90% et 92% respectivement mais la spécificité
était seulement de 40%. Les troubles dégénératdfs syndromes parkinsoniens sont hétérogénes et
sont difficiles & identifier au début de I'évoluti@linique. Notre étude a montré la méme sengbilit
que pour l'étude de Hughes (Hughes 1992(b)) et waleur prédictive de 76% lorsque nous
appliquons rétrospectivement les criteres de la D8BRC. Hughes et al. ont montré (Hughes
1992(b)) que l'expérience clinique, I'applicatioe dritéres reconnus ainsi que la spécialisation en
troubles du mouvement sont trés importants poumamger la précision du diagnostic. Les faibles
valeurs de sensibilité et de valeur prédictive gaes obtenons pour le diagnostic initial de MP peut
étre expliqué par le fait que différents neurolagoat examiné les patients en phase initiale ettn’o
pas forcément appliqué les criteres de la UKPDSBR&alement le fait que des données manquaient
aux deux neurologues experts en troubles du mouvemme ont classé les patients de fagon
rétrospective. Les critéres cliniques ne sont péfisants pour un diagnostic initial précis de MPP e
notre étude clinique a démontré que l'imagerie fionoelle par TEMP pouvait étre tres utile en tant
gue méthode de diagnostic complémentaire a I'apidic initiale des criteres de la UKPDSBRC.
Notre étude a confirmé que la TEMP a I'lBZM permdetdifférencier précocement les SPP des MP.
Nos résultats démontrent que la TEMP a une plusdgraensibilité pour le diagnostic de SPP que les
criteres cliniques, entre 82 et 90% selon les nugbd?, 3 et 4. Comme il a été montré dans la
littérature (Brooks 1992, van Royen 1993, Schul4lWalker 1997), la TEMP a I'IBZM différencie
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statistiguement les SPP des MP. Cependant, nours drauvé des plages de valeurs de ratios (S/O,
C/O, PIO) trés grandes pour les populations MAPEt & ce quelque soit la méthode de quantification
choisie. Ces plages de valeurs n’étaient corréleasec I'age, ni avec la sévérité de la maladieres
Hoehn et Yahr), ni avec la durée de la maladie. &ades en TEP et en TEMP ont démontré une
fixation réduite statistiquement significative padifférents radioligands spécifiques des récepteurs
dopaminergiques D2 dans I'AMS, la PSP et la DCLDPo(iks 1992, van Royen 1993, Schulz 1994,
Walker 1997). Cependant, certains auteurs ont lapute certains patients avec une AMS ou une PSP
n'avaient pas de fixation diminuée de I'IBZM (Schul994, Arnold 1994) et plus récemment une
étude TEMP a I'123I-Epidepride n’'a trouvé aucuniédence statistigue entre les AMS et les MP
(Knudsen 2004). Des études histologiques ont gaamrtles montré des Iésions hétérogénes des
ganglions de la base, spécialement dans le strigiaor les AMS, PSP et les DCLD (Jellinger 1995,
Fujishiro 2008). L’hétérogénéité des Iésions dagames striataux dans 'AMS, la PSP et la DCLD,
spécialement au début de I'évolution de la malag@yrrait expliquer I'hnétérogénéité obtenue en
terme de fixation de IBZM dans la population de SBRjui diminuerait la spécificité de la TEMP a
'IBZM pour le diagnostic des SPP. Une autre hypsthconcernant I'hétérogénéité des résultats de
S/O, C/O et P/O pourrait étre due a la quantificgtiet plus spécialement aux méthodes de
segmentation des VOI. Nous avons démontré que thaueélogie de traitement des images joue un
rle trés important sur le diagnostic. La quardifien de I'lBZM avec I'estimation du potentiel de
liaison a été validée car I'IBZM atteint un équikbentre les compartiments non spécifiques et
spécifiques (voir le chapitre sur le DPA pour umlieation sur la modélisation compartimentale)
aprés 1H30 post injection et reflete la densitéémepteurs dopaminergiques D2 (Bmax/Kd). Pour
calculer le potentiel de liaison, la définition d¥©l est déterminante mais cependant, aucune
méthode de la littérature ne fait le consensusTEMP a I'IBZM est de plus en plus utilisée en
routine clinique en Europe (Vlaar 2007). Nous avdégeloppé un traitement d’'images en nous basant
sur différentes approches proposées dans la tittér@t avons comparé 4 de ces techniques les plus
couramment rencontrées, sur une méme populationg'gfvaluer leur impact clinique.

La premiére méthode manuelle basée sur des RDId&éqmes est opérateur dépendante en terme de
positionnement des régions. Le placement de césngg@st relativement facile lorsque la fixation de
I'IBZM est élevée comme pour dans le cas des patig® mais devient difficile pour les SPP ou elle
est trés souvent diminuée. Les RDI 2D sont plag&dement sur une coupe ou la fixation est
maximale dans le striatum et ne prend donc pasoempie la fixation dans I'ensemble du volume
striatal. Ainsi, cette méthode a une faible seligh(62%) pour la différenciation entre les SPRest

MP mais une spécificité plus grande pour le diaigoe des MP (83%) comparée aux 3 autres
méthodes. Pour ces différents arguments nous peueonclure que cette méthode n’est pas
appropriée en pratique clinique.
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La seconde méthode de quantification a été faibe aes RDI créés par isocontours sur un template
IBZM normal. Des isocontours ainsi qu'un recalage chaque TEMP individuellement sur un
template de méme modalité semblent appropriés taais/aleurs diagnostiques calculées étaient
relativement faibles avec 82% et 53% pour la sditéilet la spécificité respectivement comparées
aux résultats obtenus avec les méthodes 3 et 4p€eaicétre expliqué du fait de I'approximationlde
fusion de chaque TEMP individuelle et du templaBZM. En fait, I'activité maximum dans le
striatum pour le template IBZM normal pourrait resgorrespondre parfaitement avec le maximum
d’'activité dans le volume IBZM de chaque patiepg@alement pour les SPP présentant une atrophie
sous corticale et une fixation tres faible de I'BBZCe phénoméne pourrait introduire un biais dans |
quantification et réduire la précision du diagnogtar cette méthode utilisant les isocontours. Dans
une étude précédente (Verhoeff 1993), il a été aémdaue la quantification était mieux estimée en
utilisant un atlas du cerveau stéréotaxique qu'déhisant des VOI générées par isocontours.
Cependant aucune étude n’a proposé jusqu’a maittelea isocontours basés sur un template I1BZM
normal.

Les méthodes 3 et 4 étaient quant & elles baséedesuVOI anatomiques. L'utilisation de VOI
segmentées sur une IRM semble étre la technigpiisaappropriée mais nous avons du utiliser un
template IRM ou un atlas dans la mesure ou enqoumttlinique, I'obtention de I'acquisition 3D IRM
de chaque patient au moment de la TEMP a I'|BZNit éificile.

Dans la méthode 3, les VOI étaient dessinées mlammht sur le template IRM normal basé sur des
témoins de méme tranche d’age que notre populdeopatients parkinsoniens. La quantification par
segmentation manuelle des VOI sur I'lRM est undigue largement répandue dans la littérature
(Nadeau 1995, Verhoeff 1993, Nurmi 2000, Hesse ROE&® utilisant un template IRM avec
segmentation manuelle des VOI par un anatomisteedhanique est reproductible d'un patient a
lautre.

Dans la méthode 4, nous avons fusionné chaque T&MP un template TEMP de perfusion fourni
par le logiciel SPM puis appliqué les VOI anatonggiud’'un atlas validé dans le méme référentiel.
L'utilisation de VOI basées sur un atlas a été ilgmour les radioligands du transporteur de la
dopamine en TEMP (Verhoeff 1993, Verstappen 200Tu#lisation du logiciel SPM a été motivée
par une étude (Kas 2007) qui validait la normaitisespatiale fournie par SPM avec un tempfaie

FP CIT.

Les méthodes 3et 4 sont automatiques et non ollean@épendant. Nous avons reclassé 10 a 11 des
16 patients avec un diagnostic final de SPP ieitient diagnostiqué comme MP. La sensibilité et la
spécificité étaient & peu prés équivalentes eesariéthodes 3 et 4 étant respectivement de 85% et
64% pour la méthode 3 et de 90% et 61% pour la oaétd. Malgré un bon recalage entre les TEMP
individuelles et le template IRM (méthode 3) oddmplate de perfusion TEMP (méthode 4), des VOI

anatomiques fixes ne peuvent pas étre placéeseaaetitude sur I'activité maximale striatale poar u
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certain nombre de patients, notamment a causetteghie sous corticale. Ce probléme introduit des
biais dans la quantification. Les limites en terdaerecalage et de placement des VOI pour chaque
patient pourraient expliquer I'hétérogénéité ddmsaS/O. Cependant, nous avons démontré que les
méthodes 3 et 4 semblent plus appropriées pour utitisation clinigue comparées aux VOI
géométriques et par isocontours. Méme si I'lRM Haque patient pourrait fournir le volume réel du
striatum individuellement, en tenant ainsi compeel’dtrophie, une segmentation manuelle des VOI
est une opération fastidieuse et totalement opdrdtgpendant.

Dans cette étude, nous avons également déternmmgalit diagnostic de la TEMP a I'IBZM en se
basant sur une premiére classification par legrestdu UKPDSBRC. La plupart des études se basent
sur la sensibilité de la TEMP a I'lBZM pour le diagstic de MP. Nous avons préféré de notre cété
considérer la sensibilité de la TEMP a I'lBZM pdardiagnostic précoce des SPP. Le diagnostic des
SPP est en effet le probleme initial principal entine clinique car un faux diagnostic de MP eniai
une inefficacité des traitements dopaminergiquesi gjue des erreurs de recrutements pour des essais
cliniques de nouveaux médicaments. La valeur distimde la TEMP a été étudiée avec des ligands
des récepteurs post synaptique dopaminergiquese@? slifférentes approches au cours des deux
derniéres décennies. Schwarz et al. (Schwarz 1®9r¢senté une étude prospective intéressante sur
36 mois basée sur 55 patients. Dans cette derdg&eBEMP a I'IBZM prédisait avec précision la
réponse soutenue du traitement a la L-Dopa, avecsansibilité et une spécificité de 100% et 75%
respectivement. lIs comparaient également la fixatle I''BZM avec le développement de signes
cliniques indiquant des Iésions des ganglions dme. lls ont démontré gu’une fixation diminuée de
I'IBZM était associée avec une faible voire uneeait® de réponse aux traitements dopaminergiques
dans le temps ainsi que le développement d'auigees excluant les MP dans 66.7%. Nos résultats
sont en accord avec ceux obtenus dans I'étude pitddemment puisque 33 a 35 des 39 patients
SPP (soit 85% a 90%) pour les méthodes 3 et 4 rvaiee fixation d'IBZM diminuée, une faible
voire une absence de réponse au traitement eoptappé des signes atypiques pour une MP avec 2
années de suivi. Les valeurs de sensibilité etatiurs prédictives négatives pour le diagnostic de
SPP obtenues dans notre étude sont également erd ameec I'étude prospective de Schwarz.
Cependant, ces différentes études (Schwarz 1%9ye8z 1998) n’évaluent pas le diagnostic global
de la TEMP a I'IBZM a un stade initiale de I'évabn de la maladie comparé a la classification
clinigue initiale des patients représentant le asdge possible de la TEMP IBZM en pratique
neurologique clinique. Dans notre étude, nous avalidé la TEMP IBZM comme représentant une
méthode importante pour une classification préquéeise des patients en SPP et MP, spécialement
apres I'application des critéres cliniques UKPDSBRIBus avons démontré que si les patients sont
initialement classés comme non SPP possible patrigses de la UKPDSBRC et que de plus la
fixation de I''lBZM est diminuée (18 a 21 sur 23ipats pour les méthode 2, 3 et 4), on a la cesditud

gue les patients en questions n'ont pas de MP.I® pi les patients ont une fixation diminuée de
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'IBZM et un diagnostic initial de MP (possible quobable) a partir des criteres de la UKPDSBRC,
ils s’agit en réalité de SPP avec une sensibilgéd% des cas (14 a 15 sur 16 patients) pour les
méthodes 3 et 4 et ils développent au cours deseg de suivi une absence de réponse au traitement
et des signes neurologiques atypiques. La TEMPBZM a un impact important sur le diagnostic
lorsque la fixation est diminuée, mais pas lorsgelée-ci est estimée comme étant normale. Lorsque
le diagnostic initial est une MP possible ou prdbabn ratio S/O normal ne prédit un diagnostialfin

de MP que dans 54 a 63% (26 a 30 sur 48 patients) s méthodes 2, 3 et 4. Lorsque le
diagnostique initial est SPP, un ratio S/O normaha spécificité de 50 a 69% (8 a 11 sur 16 pafjent
avec les méthodes 2, 3 et 4.

Ces résultats sont de I'ordre de grandeur des rsabirisensibilité pour le diagnostic de MP trouvées
dans des études récentes pour les récepteurs RRR{RR005, Koch 2007). Ces résultats soulignent
le besoin d'une présélection cliniqgue des patiéntzartir des criteres UKPDSBRC et ce avant la
TEMP IBZM et dans notre étude nous avons démontk® lgs méthodes 3 et 4 étaient les plus
sensibles et spécifiques pour le diagnostic prédesepatients SPP. Nous avons démontré qu'il n'y a
pas de méthode de quantification idéale pour ugndistic précoce des SPP mais que les méthodes
automatiques et anatomiques basées soit sur unsatitasur un template IRM présentent les valeurs
diagnostiques les plus élevées pour la TEMP a NBD’autres problemes persistent pour le recalage
entre 'IRM et la TEMP et il n’existe pas de conses concernant la correction des effets de volume
partiel, qui entrainent une diminution importangeld fixation dans les petites structures et notanmm
dans le striatum (Soret 2003, Soret 2007(b)). Matgla, la TEMP a I'IBZM a été démontrée comme
représentant un outil trés utile pour le diagnoptiecoce des SPP et devrait étre inclus en pratique

clinique apres une classification initiale desgra$ par les criteres UKPDSBRC et par I'|RM.

A.2 Etude complémentaire sur I'impact de la corredbn d’effet de

volume partiel sur la classification des patientsreSPP et MP

Plus précisément, cette analyse a été effectuéd dgtude comparant les difféerentes méthodes de
quantifications vues précédemment. Elle portait’'suérét de la TEMP a I'lBZM avec correction des
effets de volume partiel en pratique clinigue ptairdiagnostic clinique des SPP dans une étude

prospective.

A.2.1 Données de I'étude

99 patients ont été inclus dans cette étude, pigsetous un syndrome parkinsonien isolé (moyenne
d’age 66.4 ans £ 10.1 ans, évolution 3.1 ans 1a8s). La classification clinique initiale a ét&dagn

se basant sur les critéres de la UKPDSBRC et lalptipn se répartissait en 20 MP probables, 31 MP
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possibles et 39 SPP possibles. Aprés 2 annéesviletsde traitement, la classification finale é@e

64 MP et 35 SPP (séparés en 17 AMS et 18 PSP).

L’acquisition TEMP a été effectuée 1H30 minuteseaplinjection de 185 MBq d'IBZM par une
caméra 2 tétes (Helix Elscint, GE, avec collimadefan beam). La reconstruction était faite par
rétroprojection filtrée avec une correction d’attétion selon I'algorithme de Chang (coefficient =
0,09 cm'). Les images ont ensuite été recalées sur un &enfM créé par nos soins (maximisation
de l'information mutuelle, transformation affine parametres) et les VOI (caudés, putamens et lobes

occipitaux) segmentés manuellement par une anatsiis le template IRM.

(@) (b)

Figure A.8 : (a) Template IRM (300 patients, age855ans) avec superposition des VOI segmentéesaiament. (b)
Recalage et fusion d’'une TEMP IBZM sur le templgtd

La quantification du potentiel de liaison (BP) essuite faite a I'équilibre par le calcul du radifD, et
ce avec et sans correction des effets de voluntlpda méthodologie appliquée est une correction
de la contamination croisée par |'utilisation del RBatomiques (Rousset 1998(a)), méthode présentée
au chapitre 2 de ce manuscrit de thése. Dans ldémnatique de la quantification dans une structure
comme le striatum, la méthode de Rousset noustelpatus adaptée car dans la plupart des études la
densité en RD2 dans le striatum est estimée conom@dpene pour un patient donné. Cette correction
a été validée au préalable sur un fantéme anthropguhvigue avec des RDI segmentées manuellement
sur le scanner de ce fantdme.
Dans cette étude nous avons analysé la sensiéilité spécificité de la TEMP a I'IBZM pour le
diagnostic des SPP lorsque les patients sont leritient diagnostiqués comme ayant un syndrome
parkinsonien. La sensibilité représente ici la cépade I''BZM a diagnostiquer un SPP lorsque la
fixation est diminuée (S/O < seuil) tandis quepadficité est capacité a diagnostiquer un MP loesq

la fixation est normale (S/@ seuil).
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A.2.2 Résultats de I'étude

Afin d’'analyser la valeur diagnostique de la TEMPBZM, nous avons compare cette derniére avec
celle des critéres de classification clinique deikPDSBRC pour les MP.

Dans notre centre, nous obtenons une sensibilg&d@res cliniques de 75%. Cette valeur estédaibl
mais en accord avec celle décrite par Hughes (HugB@01) dans son étude sur les cerveaux de
patients initialement diagnostiqués comme MP (indig 10 a 25 % de faux diagnostic de MP). De
plus, si 'on considere la moyenne et I'écart tges ratios S/O dans chaque groupe de patients, dans

notre étude la TEMP a I'|lBZM différencie statistemaent bien les SPP des MP (cf tableau A.6).

S/O sans correction d’'EVP

S/O avec correction dPEV

PD

1.78 £0.18*

3.41 £0.34*

PPS

1.57 £0.16*

3.02+ 0.31*

Tableau A.6 : valeurs moyennes des ratios S/O ploajue groupe de patients. (*p<0.001)

Nous avons également comparé la valeur diagnostidtigde des criteres de la UKPDSBRC avec la
TEMP a I'IBZM et avons déterminé des valeurs deasd#fion (« cut-off ») grace a des courbes ROC

pour les deux méthodes de quantification : sarevea correction d’effet de volume patrtiel.

ROC Curve ROC curve

100 |- 100

Sensitivity: 88,2
Specificity: 63,1
Criterion : <=3,333

Sensitivity 71.4
Specificity” 81.2
Criterion © <=1,65

60 -

Sensitivity
Sensitivity

4o}

20

o
Q 20 40 60 80 100
100-Specificity

e e
0 20 40 60 80 100
100-Specificity

Figure A.9 : courbes ROC: diagnostic final de SR¥Psus diagnostic final de MP. TEMP a I'IlBZM (a) saet (b) avec
correction d’'EVP

La sensibilité est meilleure avec correction déstefde volume partiel de telle sorte que le diagjno
de SPP est amélioré lorsque la TEMP IBZM est coéwarla classification finale.
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Finalement, si on analyse la valeur diagnostiqueadeEMP a I'IBZM en pratique clinique (résultats

figure A.10), nous classons tout d’abord les p#sieselon les criteres de la UKPDSBRC et regardons

ensuite la fixation de I'IBZM.

TEMP IBZM sans correction

d’EVP
Initial Possible + Probable MP:
Se=85%
Sp=81%
Initial Possible SPP:
Sp = 82%
Se =59%

TEMP IBZM avec correction

d’EVP
Initial Possible + Probable MP:
Se=100%
Sp =62%
Initial Possible SPP:
Sp = 88%
Se =52%

Figure A.10 : Résultats de classification MP/SPB@gt sans correction des EVP

Dans le cas d'un diagnostic initial de MP, I'IBZMnéliore notre diagnostic de SPP avec une
sensibilité de 85% sans correction d’'EVP et de 1@0%¢ correction.

Dans le cas d'un diagnostic initial de SPP, I'IBZAnéliore notre diagnostic de MP avec une
spécificité de 82% sans correction d’'EVP et de &8¢ correction.

Ces points sont importants car dans le premieraasie traitera pas excessivement les patients qui
ont un IBZM anormal. Dans le second cas, on traites patient avec une IBZM normale alors qu'ils
ont été initialement été diagnostiqués comme SPP dfec sans réponse aux traitements
dopaminergiques)

A.2.3 Discussion et conclusions de I'étude

Cette étude a permis de montrer que la TEMP a NBXst utile pour différencier les SPP des MP

aprés une premiére classification par les critétgsques de la UKPDSBRC mais également de

montrer que la correction des EVP par la méthodeldg Rousset est intéressante pour :

* Améliorer la quantification

» Réduire les faux diagnostics de MP avec les cetéle la UKPDSBRC (Se passant de 85% a
100%)

* Réduire les faux diagnostics de SPP avec les esitde la UKPDSBRC (Sp passant de 82% a
88%)

Il faut toutefois noter que n'ayant pas les IRMdtacun des patients, les VOI ont été segmentées

manuellement a partir du template morphologique JRM est une image moyennée. Malgré le fait

que cette IRM moyennée ait été générée a partiredpopulation d’age similaire a la notre, les VOI

ne tiennent pas compte de la pathologie intrinséguehaque patient, et donc de I'atrophie

individuelle. Cela géneéere des probléemes de posidorent des VOI et donc une quantification

imprécise, réduisant la valeur diagnostique deBMP a I'lBZM.

241



L'idéal serait donc de disposer de I'lRM de chaqaient (ce qui n'est pas le cas en pratique
clinique) et d’'une méthode automatique de segmientau striatum afin de corriger efficacement de

'EVP et de quantifier précisément.

D’autres approches ont pu étre testées égalememineol’application d’'une correction d'effets de
volume partiel par déconvolution (méthodes présenédix chapitres 2 et 3 de ce manuscrit avec une
illustration figure A.11). Le probléme de la segnation des VOI pour la quantification reste

cependant le méme.

(b)

Figure A.11 : correction des EVP en TEMP : imageMIFEIBZM (a) avant et (b) aprés correction

Actuellement, d’autres voies de recherche utiligged traceurs TEP pour le diagnostic différentiel
MP/SPP. La TEP posseéde en effet une meilleure utsol spatiale et permet une meilleure
quantification des RD2 postsynaptiques. Nous posiwdter & titre d’exemple IEF-DMFP ou le
[*®Ffallypride.
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B.1 Termes et abréviations

[1231]-1BZM

[99mTc]-ECD
[99mTc]-HMPAO
18F-FDG

2D
3D
[18F]-FDOPA
BGO
BHE
BP
Bq
CHU
Cpm
CR
CRC
DA
DAT
EM

EVP

FBP

FDG

FDP

FOV

FWHM
GATE

[1231]-iodobenzamide. (S)-(-)-2-hydrgx3-iodo-6-methoxy-N-[(1-ethyl-2-
pyrrolidinyl)-methyl]-benzamide

[99mTc]-L,L-éthyl cystéinate

[99mTc]-D,L-hexaméthil-propyléne amei oxime
2-[18F]fluoro-2-deoxy-D-glucose, FluoroDg&lucose marqué au Fluor 18,
isotope radioactif émetteur de positons.

bidimensionnel

tridimensionnel

L-6-[18F]-fluoro-3,4-dihydroxyphéraianine

germanate de bismuth

barriere hémato-encéphalique

potentiel de liaison (de I'anglais bindirngtential)

Becquerel (et ses dérivés kBg et MBQ)

Centre Hospitalier Universitaire.

nombre de coups par minute ou nombre datdgsations par minute
coefficient de récupération

coefficient de récupération de constraste

dopamine

transporteur neuronal de la dopamine (dedlais dopamine transporter)
maximisation d'espérance (ou en anglais Extientdlaximization). Désigne
un algorithme d'estimation de parametres.

Effets de Volume Partiel. Désigne les effetdldu et de contamination
croisée dus a la résolution spatiale réduite dtesys d'imagerie.

de I'anglais Filtered Back Projection. Rétojection filtrée. Désigne un
algorithme de reconstruction tomographique anakgtides images de
tomographie par émission.

FluoroDeoxyGlucose, molécule semblable auagecutilisée notamment
dans le domaine de I'oncologie.

fonction de dispersion ponctuelle ou répongauisionnelle. Désigne la
résolution spatiale d'un imageur.

champ de vue (de I'anglais field of view)

Full Width Half Maximum, c’est la largeurnai hauteur de la FDP

Geant 4 Application for Tomography Emissi®tateforme de simulation

numeérique pour l'imagerie d'émission.
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GT
GTM

INSERM
IRM
KeV
LaTIM

LOR

LSO
ML-EM

MMA

MN
MP
NEMA

NGC
NT
OPL-EM

ORL
OSEM

PM
PSF
PSP
RAMLA

RAS
RD
ROI ou RDI

Ground-Truth. Voir VT (Vérité Terrain).
Matrice de transfert géométrique (de I'anglagisometric transfer matrix)
représente I'effet d’étalement entre différentescitires géométriques.
Institut National de la Santé et de lziRerche Médicale.

Imagerie par Résonance Magnétique

Kilo-electronVolt
Laboratoire de Traitement de I'Informatiorétcale. Unité INSERM 650
dans laquelle une partie importante de ce travétiéaffectuée.

ligne de réponse (de I'anglais Line Of RespdnBésigne la ligne virtuelle
reliant deux détecteurs en coincidence dans lenscareP.
oxyorthosilicate de lutetium
Maximum Likelihood-Expectation Maximizatiollgorithme itératif de
reconstruction
Mutual Multiresolution Analysis. Désigne unedthode de correction des
effets de volume partiel mettant en jeu I'analysétimésolutions des
modalités anatomiques et fonctionnelles.

Médecine Nucléaire

maladie de Parkinson
ensemble de protocoles établis par NationettEical Manufacturers’
Association

noyaux gris centraux

neuro transmetteur

One Pass Listmode-Expectation Maximizatidigorithme itératif de
reconstruction d'images en TEP.

Oto-Rhino-Laryngologie.

Ordered Subset Expectation Maximization. Atbme itératif de
reconstruction d'images en TEP. Version d’'EM basgde regroupement de
sous-ensembles.

photomultiplicateurs

Point Spread Function (voir FDP).

paralysie supranucléaire progressive
Row-Action Maximum Likelihood Algorithm. Algrithme itératif de
reconstruction d'images en TEP.

radioactivité spécifique

récepteurs dopaminergiques

Région d’intérét (de I'anglais regiohinterest)
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SNC
SNR
SuUv

TDM
TEMP

TEP

TEP ou TEMP/TDM

TOF (ou TF)

Voxel

VT

eV

systéme nerveux central
rapport signal sur bruit (de I'anglais SigioaNoise Ratio)

Standard Uptake Value. Index le plus commuménatlisé pour caractériser
la fixation du FDG. Il s'agit de la valeur des visxeée I'image normalisée par
rapport au poids du patient, a la dose injectéada durée d'acquisition de
'examen.

Tomodensitométre ou scanner X.

Tomographie par Emission Mono Photonique (SPERanglais pour Single
Photon Emission Computer Tomography)

Tomographie par Emission de Positons (PEThglaes pour Positon
Emission Tomography)

Tomographie multimodalités assotim scanner fonctionnel TEP ou TEMP
avec un scanner a rayons X dans le méme statif.

Time Of Flight ou temps de vol. Désides systemes TEP récents permettant
d'affiner la position de I'annihilation le long leligne de réponse, par
estimation du temps de vol des photons.
élément de volume d'une image 3D. Il s'dgit'équivalent du pixel pour les
images tridimensionnelles.

Vérité Terrain (ou GT pour Ground-Truth). Réalsimulée ou référence par
rapport a laquelle se calculent les erreurs conspae les différentes
méthodes de correction des effets de volume partiel

electron volt (et ses dérivées keV, MeV).
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B.2 Communications scientifiques

Revues internationales a comité de lecture

A. Le Pogam M. Hatt, P. Descourt, N. Boussion, C. TsoumpBg, Turkheimer, C. Prunier-Aesch,
D. Guilloteau, J.L. Baulieu, D. Visvikis, Evaluatiof a 3D local multi-resolution algorithm for the
correction of partial volume effects in positronission tomographylEEE Transactions on Medical
Imaging (under review)

A. Le Pogam P. Descourt, N. Boussion, M. Hatt, J.L. BauliBuVisvikis, Evaluation of a resolution
and quantitation preserving denoising techniqueMBT images: a combined wavelet and curvelet

approachEur J of Nuclear Med Mol Imag (under review)

Revues francophones
F. Quétu, C. PrunieA. Le Pogam C. Hommet, G. Tamagnan, M. Allard, D. Guillotedu Seibyl,

J.L. Baulieu, Molecular imaging of acetylcholinesiailar transporter (VAChT) in demented patients
with Alzheimer’'s disease (AD) by IBVM-SPECMédecine Nucléaire, Imagerie fonctionnelle et
métabolique2009 ; vol 33, n°6

J.L. Baulieu,A. Le Pogam A. Leborgne, D. Guilloteau and C. Prunier-AesBlaskinson's disease
molecular imaging: Up-to-datdviédecine Nucléaire, Imagerie fonctionnelle et méligoe, 2008 ;
vol 32, n°4

Conférences internationales a comité de lecture

A. Le Pogam P. Descourt, M. Hatt, N. Boussion, D. Visvikispr@bined 3-D wavelet and curvelet
approach for edge preserving denoising in emisginrography,J Nuc Med50, S2, 2009, 533

A. Le Pogam L. Livieratos, N. Boussion, C .Cheze Le Rest,\Misvikis, Partial Volume Effect
(PVE) Correction in SPECT during or post-recongtamnc a comparison studyl, Nuc Med50, S2,
2009, 1498

A. Le Pogam M. Hatt, N. Boussion, F. Turkheimer, C. Pruniezséh, D. Guilloteau, J.-L. Baulieu,
D. Visvikis, A wavelet-based hidden Markov modeldamulti-resolution approach for conditional
partial volume correction in emission tomograptsfEE Medical Imaging Conference proceedings
2008, 1319 - 1322

A. Le Pogam M. Hatt, N. Boussion, D. Guilloteau, J-L. Baulie@. Prunier, F. Turkheimer, D.
Visvikis, A 3D multi resolution local analysis aaich for correction of partial volume effects in
emission tomographyEEE Medical Imaging Conference proceedingg@08, 5300 - 5303

A. Le Pogam N. Boussion, M. Hatt, C. Prunier-Aesch, D. Gu#au, J.-L. Baulieu, D. Visvikis, 3-D
discrete ridgelet transform for emission tomograpleyoising,|lEEE Medical Imaging Conference
proceedings2008, 5557 - 5561
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A. Le Pogam J. Vercouillie, P. Corcia, J. Praline, D. Guidlat, J. Baulieu, D.Visvikis, S. Meikle,
C.Prunier-Aesch, M.Kassiou, Preliminary resultf&T with [°F]-DPA 714 in humans for detection
of microglial activation in amyotrophic lateral sobsis (ALS),Society of Nuclear Medecine 2008
annual meetingNew Orleans, USA, 2008;49(1):231P

C. Prunier- AeschA. Le Pogam A. Le Borgne, A. Gochard, K. Mondon, S. Maia, Baulieu, D.
Guilloteau, f?¥]-IBZM SPECT in clinical practice for the diagnssof Parkinson-plus syndromes:
Prospective study of 99 patien8ociety of Nuclear Medecine 2008 annual meetitgw Orleans,
USA, 2008;49(1):6P

A. Le Pogam M. Hatt, N. Boussion, D. Guilloteau, J-L. BeaulieC. Prunier, F. Turkheimer, D.
Visvikis, Conditional voxel-wise partial volume cection for emission tomography: combining a
wavelet-based hidden Markov model with a mutualtirrakolution analysis approach,Nuc Med,
49, S1, 2008, 62P

A. Le Pogam M. Hatt, N. Boussion, D. Guilloteau, J-L. BeaulieC. Prunier, F. Turkheimer, D.
Visvikis, Conditional partial volume correction famission tomography: a wavelet-based hidden
Markov model and multi-resolution approachth SEEE International Symposium on Biomedical
Imaging,Paris, France, 2008, 1319 - 1322

A. Le Pogam C. Prunier-Aesch, A. Gochard, S. Chalon, P. Ggréi.M. Guennoc, J. Praline, D.
Guilloteau, J.L. Baulieu,'{3]-IBZM SPECT in clinical practice for the diagnesof Parkinson-plus
syndromes: Prospective study of 100 patidafdM, Copenhagen, 2007; 34(2):119-158

O. Barret, J. Mazere, M. Guyot, D. Guilloteau, QuriRer, A. Le Pogam M. Allard, Pre-synaptic
acetylcholine system imaging using*{]-IBVM: Quantification in healthy subject&&ANM, Athens,
2006; 33(2):279-328

Conférence nationales a comité de lecture
A. Le Pogam A. Gochard, I. Kouisignan, A. Leborgne, J. Prajilk. Mondon, D. Guilloteau, J.L.
Baulieu, B. De Toffol, C. Prunier-Aesch, Valeur glimstique de la TEMP#]-IBZM dans une étude

prospective de 100 patients avec syndrome parkiesanitial isolé : comparaison de trois méthodes

de segmentation des régions d'intérét pour la dfiatton, 45éme colloque de médecine nucléaire de
langue francaise, SFMN, Bordeaux, 2007.

F. QuetuA. Le Pogam C. Hommet, M. Allard, K. Mondon, D. Guilloteaul.JBaulieu, C. Prunier-
Aesch, Méthode simplifiée de quantification du sjmrteur vésiculaire de I'acétylcholine (TVACh)
par la TEMP au'fd]-5-lodobenzovezamicol (IBVM), dans la démencetgee Alzheimer (DTA),

45éme colloque de médecine nucléaire de langugdis®, SFMN, Bordeaux, 2007.
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Workshop
A. Le Pogam M. Hatt, N. Boussion, D. Guilloteau, J-L. BeaulieC. Prunier, F. Turkheimer, D.

Visvikis, Improved emission tomography image qufamation using a multi-resolution voxel-wise
partial volume correctionQuantitative imaging and dosimetry in Nuclear Méugc Berder island,
2008.

Prix

« young investigators award »

A. Le Pogam M. Hatt, N. Boussion, L. Livieratos, AM. Alessi@,. Cheze Le Rest and D. Visvikis,
Comparison of voxel-wise partial volume correctapproaches for emission tomograpNgw trends

in molecular imaging and nuclear medicjrz909
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