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Titre : Intégration du modèle du signal IRM pour la correction du 

mouvement et segmentation d’images automatisée : Application à la 

thermométrie cardiaque 

Résumé : 

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans un projet de thermométrie 

cardiaque par IRM. L’objectif de cette approche est de monitorer en temps réel le traitement 

des arythmies cardiaques par ablation thermique. Dans la chaine de traitement utilisée, des 

méthodes de recalage d’images doivent être implémentées afin d’assurer un suivi exploitable 

de l’ablation. En effet, les mouvements des différents organes localisés dans la (les) coupe(s) 

d’imagerie ont un impact sur la précision de la thermométrie IRM. Les méthodes d’estimation 

de mouvement doivent cependant être robustes aux différents artefacts (faible SNR, flux 

sanguin dans les cavités cardiaques, etc.) et utilisables en pseudo temps réel (10 

images/seconde). Les travaux présentés dans ce manuscrit se concentrent sur la robustesse des 

méthodes de recalage d’images. Tout d’abord, le bruit inhérent aux images IRM a été intégré 

à l’estimation de mouvement. Ceci permet de pondérer localement les voxels de l’image dans 

le calcul du déplacement. Ensuite, une annulation numérique du signal chaotique du sang à 

l’intérieur du ventricule gauche est proposée via une segmentation semi-automatique de celui-

ci à base de modèle déformable. Un nouveau terme, issu de la probabilité d’appartenir à ce 

ventricule, a été ajouté dans l’algorithme de contour actif. Les méthodes proposées apportent 

une amélioration de la qualité de l’estimation du mouvement. Elles sont adaptées à la chaine 

de traitement de thermométrie afin de les rendre automatiques dans la phase d’ablation 

thermique de la procédure. De plus, ces méthodes répondent aux contraintes de temps réel de 

la thermométrie IRM. 

 

Mots clés : Estimation de mouvement robuste, Segmentation, Thermométrie, Imagerie 

par Résonance Magnétique 

 

Title: MRI signal model integration for the motion correction and 

automated images segmentation: Application to cardiac thermometry 

Abstract: 

The works presented in the manuscript are incorporated within the framework of cardiac MR 

thermometry. The aim of this approach is to monitor in real time the treatment of arrhy²thmias 

by thermal ablation. In the pipeline used in thermometry, image registration methods have to 
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be inserted to unsure a reliable monitoring of the treatment. Indeed, motions of the different 

organs present in the acquisition slices have an impact on the accuracy of the MR 

thermometry. Furthermore, image registration has to be robust to artefacts (low SNR, blood 

flow in the heart cavities…) and has to be used in real time (10 images/second). The works 

presented in this manuscript focuses on the robustness of the image registration methods. 

First, the MR images inherent noise is integrated to the motion estimation. It enables the local 

weighting of the image’s voxels in the computing of the displacement. Then, a numerical 

cancelation of the chaotic blood flow signal within the left ventricle through a semi-automatic 

segmentation is proposed. A new term based on the probability to belong to this ventricle is 

added to the active contour algorithm. The proposed methods improved the quality of the 

motion estimation. They are adapted to the thermometry pipeline to make them automatic in 

the thermal ablation phase of the procedure. They are also compatible with the real-time 

aspect of MR thermometry. 

 

Keywords: Robust motion estimation, Segmentation, MR thermometry, Magnetic 

Resonance Imaging 
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Glossaire 
 

IRM  Imagerie par Résonance Magnétique 

EPI Echo Planar Imaging 

RF Radio Fréquence 

ECG Electrocardiogramme 

GRAPPA Generalized Autocalibrating Partially Parrallel Acquisition 

RSB Rapport Signal sur Bruit 

PRF Fréquence de Résonance du Proton 

DT Dose Thermique 

EFO Equation de Flot optique 

EQM Erreur Quadratique Moyenne 

𝜒-nc Chi non centrée 

𝜒-c Chi centré 

FDP Fonction de densité de Probabilité 

𝑓 Fonction de densité de probabilité de la distribution chi non centrée 

𝑠 Signal sous-jacent 

𝑜 Signal observé 

𝐿 Nombre d’antennes 

𝜎 Paramètre de distribution 

𝐼 Image de module 

𝜑 Image de phase 

𝐼𝑥 Dérivée partielle de l’image 𝐼 par rapport à l’axe 𝑥 

𝐼𝑦 Dérivée partielle de l’image 𝐼 par rapport à l’axe 𝑦 

𝐼𝑡 Dérivée temporelle de l’image 𝐼 

𝐼𝑟𝑒𝑓 Image de référence 

𝑝 Jeu de coordonnées d’un pixel 

𝐼(𝑝) Intensité de l’image au pixel 𝑝 

𝑔 Fonction de densité de probabilité de l’erreur de compensation de mouvement 

�̅� Moyenne de 𝑥 

𝑃𝑣 Carte de probabilité d’appartenir au ventricule gauche 

𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 Carte de probabilité sur la différence entre une image courante et son image 

correspondante dans l’atlas 

𝐶𝑖 Jeu de points de la segmentation de l’image 𝑖 

𝐶𝑖
𝑣𝑡 Jeu de points de la segmentation de la vérité terrain de l’image 𝑖 

 

 

 

 

 

 

 
Les abréviations définies dans le glossaire sont soulignées dans le manuscrit. 
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Introduction 
 

Cette thèse a été réalisée au Laboratoire Bordelais de Recherche en Informatique (LaBRI, 

UMR 5800 CNRS-Université de Bordeaux) et l’Institut Polytechnique de Bordeaux (IPB). 

Elle a été financée par l’Agence Nationale de la Recherche via le projet ANR-TACIT 

(programme Tecsan 2011) en collaboration avec l’Institut Hospitalo-Universitaire LIRYC 

(L’Institut de RYthmologie et modélisation Cardiaque) et le Centre de Recherche Cardio-

thoracique de Bordeaux (INSERM U1045). 

 

Contexte : 

Les travaux présentés dans ce manuscrit s’inscrivent dans le projet de Thermométrie 

cardiaque par Imagerie de Résonance Magnétique (IRM). L’objectif de cette approche est de 

monitorer en temps réel le traitement des arythmies cardiaques par ablation thermique. Cette 

dernière est généralement effectuée avec un cathéter radiofréquence (RF) amené au contact du 

cœur et consiste à brûler les zones arythmogènes du muscle cardiaque à l’aide d’une élévation 

de température locale. La thermométrie permet de calculer la dose thermique accumulée au 

cours de la procédure et de définir un seuil au-delà duquel le tissu est considéré comme traité. 

Actuellement, le traitement est réalisé en clinique sans monitoring de la distribution spatiale 

de la température tissulaire, ce qui se traduit par des traitements incomplets, notamment dans 

les régions où le myocarde est assez épais (1 cm). Cette supervision par thermométrie IRM de 

l’ablation thermique pourrait permettre d’améliorer l’efficacité de la procédure et d’adapter 

les protocoles d’ablation en fonction des caractéristiques tissulaires (épaisseur du myocarde, 

perfusion, flux dans les cavités, …). 

 

L’IRM est une modalité d’imagerie permettant de mesurer la température d’une (ou de 

plusieurs) coupe(s)  dans n’importe quelle orientation de l’espace, et ce de manière non 

invasive. Plusieurs paramètres influant les contrastes des images varient avec la température 

(temps de relaxations longitudinale T1 et transversale T2, coefficient de diffusion des 

molécules d’eau, fréquence de résonance des protons de l’eau (PRF),…) et peuvent donc être 

exploités pour mesurer des variations locales de température. La méthode PRF est la plus 

utilisée et encode l’information de température dans la phase de l’image complexe acquise par 

l’IRM. Cette méthode est utilisée sur des organes fixes ou peu mobiles (cerveau, muscle, 

fibrome utérin) et de récents travaux de recherche ont montré la possibilité de l’appliquer sur 

des organes abdominaux (foie, rein), en ayant recours à des techniques d’imageries rapide 

(imagerie parallèle, Echo Planar Imaging (EPI),…) associées à un traitement d’images en 

temps réel. 

 

Problématique : 

Les mouvements des différents organes localisés dans la (les) coupe(s) d’acquisition sont 

visibles dans la séquence d’images utilisée en thermométrie cardiaque et ont un impact sur la 

précision de la thermométrie IRM. Le choix d’une technique d’acquisition plus rapide que le 

mouvement ou synchronisée sur les signaux physiologiques permet d’atténuer les artefacts 

intra-coupe, mais les mouvements inter-coupes restent problématiques et doivent être corrigés 
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pour permettre d’obtenir une thermométrie exploitable (incertitude sur la mesure de 

température inférieure ou égale à 2°C) et un calcul de dose thermique correct. 

Pour cela, des méthodes d’estimation du mouvement doivent être insérées dans le pipeline de 

traitement des images, tout en assurant une bonne précision de la thermométrie, une 

robustesse aux artefacts (faible SNR, flux sanguin dans les cavités cardiaques,…)  et un temps 

de calcul suffisamment rapide pour garantir une visualisation en temps réel (cadence de 10 

images/seconde). Le recalage des images acquises durant le chauffage sur une image de 

référence déterminée au début de la procédure peut être estimé sous forme d’un champ de 

déplacement. Celui-ci est ensuite appliqué aux cartes de température obtenues à partir des 

images de phase afin de les recaler en temps réel à une position de référence unique.  

 

 

Les travaux présentés dans ce manuscrit se concentrent sur l’amélioration de la robustesse des 

méthodes d’estimation de mouvement sur les images IRM pour la thermométrie cardiaque. 

 

 

Plan du manuscrit : 

 

Ce manuscrit est organisé de la manière suivante : 

 

Chapitre 1 

Après une rapide introduction au phénomène des arythmies cardiaques et aux différentes 

méthodes thérapeutiques existantes permettant de les traiter (ablation thermique RF), une 

introduction au signal en IRM est donnée. L’acquisition et la reconstruction de ce signal sont 

décrites pour des détecteurs mono ou multi canaux (imagerie parallèle). La thermométrie IRM 

appliquée à la problématique cardiaque est ensuite présentée. Une description des différents 

artefacts de mouvement présents sur les images IRM est donnée, ainsi que les différentes 

méthodes de la littérature connues afin de remédier à ceux-ci. Une fois toutes ces bases 

posées, la chaine de traitement de thermométrie par IRM est expliquée. 

 

Chapitre 2 

Dans ce second chapitre, un état de l’art sur les différentes méthodes d’estimations de 

mouvement en IRM est donné. Les bases de la méthode de flot optique utilisée généralement 

en thermométrie sont décrites ainsi qu’une introduction aux estimateurs robustes, permettant 

d’améliorer la précision de l’estimation de mouvement. Pour finir, une description du modèle 

de distribution du signal et du bruit des images de module en IRM est donnée selon les 

méthodes d’acquisition et de reconstruction du signal. Celui-ci est utilisé dans les travaux 

effectués durant cette thèse afin d’améliorer la robustesse de l’estimation de mouvement.  

 

Chapitre 3 

Cette troisième partie présente une méthode développée pour obtenir une estimation robuste 

de mouvement intégrant la distribution du signal IRM et ce de manière automatique. Pour 

cela, la distribution de l’erreur de compensation de mouvement est estimée. Cette erreur 

provient de la différence entre les images en entrée de l’algorithme d’estimation du 
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mouvement. Un intervalle de confiance correspondant aux erreurs de compensation de 

mouvement attendues peut être déterminé à partir de la distribution des images IRM. Ceci 

permet de pondérer différemment les erreurs en fonction de leur appartenance ou non à cet 

intervalle de confiance. 

 

Chapitre 4 

Une méthode semi-automatique de segmentation du ventricule gauche est détaillée dans ce 

dernier chapitre. Le but est d’annuler numériquement le signal chaotique du flux sanguin et 

d’estimer l’apport ainsi engendré en termes d’estimation de mouvement. Un nouveau terme 

issu de la probabilité des pixels d’appartenir au ventricule gauche a été créé et inséré dans 

l’algorithme de contour actif. Une méthode de propagation de la segmentation par utilisation 

de la compensation de mouvement est de plus proposée afin de répondre aux besoins 

d’automaticité de la thermométrie en temps réel. 
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I. Problématique 

1. Ablation thermique comme traitement des arythmies cardiaques 

1.1.  Les arythmies cardiaques 

 

La contraction mécanique du cœur résulte d’une stimulation électrique se propageant dans le 

myocarde. Le front électrique part du nœud sinusal et chemine ensuite le long du muscle 

cardiaque (cf. Figure 1). Ceci entraine une contraction synchrone des oreillettes puis des 

ventricules. 

 

 

 
Figure 1 : Activité électrique induisant le battement cardiaque. 

(a) représente l’activité électrique normal. (b) représente l’activité électrique lors d’arythmies. 

 

 

Les arythmies sont des troubles du rythme cardiaque induits par une stimulation anormale du 

muscle cardiaque. Il existe plusieurs manifestations des troubles du rythme. Parmi celles-ci il 

y a la bradycardie (fréquence inférieure à 50 battements par minute), la tachycardie 

(fréquence supérieure à 100 battements par minutes) et les fibrillations. Ces dernières 

peuvent être « auriculaires », il y a alors un risque d’accident vasculaire cérébrale (AVC), ou 

« ventriculaires », ce qui peut provoquer des morts subites. Les arythmies résultent de : 

 

 Problème d’excitabilité. Les impulsions électriques émises par le nœud sinusal 

peuvent être désordonnées. De plus des impulsions peuvent être générées dans 

d’autres régions du cœur et interférer avec le nœud sinusal. 

  Troubles de la conduction électrique. La propagation du front électrique peut s’en 

retrouver ralentie voir bloquée. 
 

Il existe, à ce jour, plusieurs traitements des arythmies cardiaques. Les deux principales 

méthodes sont : 

 

 

 La prise de médicaments anti-arythmiques. 
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Ces derniers rétablissent un rythme cardiaque normal. Cependant la prise de ces 

médicaments peut s’accompagner d’effets secondaires importants. 

 

 La cardioversion. 

Cette méthode consiste à induire une décharge électrique au tissu cardiaque pour en 

changer l’impédance électrique. La cause de l’arythmie s’en retrouve ainsi supprimée. 

 Dans 86% des cas un rythme cardiaque normal est retrouvé après la 

cardioversion. 

 Le taux de réussite est de 94% si des médicaments anti-arythmiques ont été 

administrés avant de procéder à la cardioversion. 

 Le succès à long terme est, pour 77% des cas, limité à la première année. De 

plus, des traitements additionnels sont nécessaires [1]. 

 

1.2.  Ablation thermique 

 

L’ablation thermique [2], [3] est utilisée pour le traitement clinique des arythmies cardiaques. 

Cette méthode consiste à induire une élévation de température suffisante pour provoquer une 

nécrose de coagulation dans les régions du myocarde provoquant la perturbation du front 

électrique. La mort cellulaire résultant de cette élévation de température rend la région 

considérée électriquement inactive au sein du tissu cardiaque. 

 

Cette procédure est généralement effectuée par ablation radiofréquence via l’utilisation d’un 

cathéter amené au contact soit de l’endocarde par voie vasculaire soit de l’épicarde par voir 

trans-septale (passage du cathéter « à travers » le septum) [4], [5]. Le cathéter induit le 

passage d’un courant électrique à haute fréquence (0,5 MHz) à l’extrémité de l’électrode afin 

de provoquer un chauffage au niveau de la région ciblée. Cette méthode est mini-invasive. 

Cependant, pour 15 à 40% des patients traités avec cette procédure, celle-ci est inefficace. 

Ceci est majoritairement dû à un dépôt de température insuffisant lors de l’ablation des 

régions considérées. La lésion thermique induite n’est alors pas trans-murale (de l’endocarde 

à l’épicarde). La région reste électriquement active. Dans ce cas l’ablation doit être répétée. 

 

Afin de pouvoir mieux superviser la procédure d’ablation en temps réel, une mesure de la 

température déposée au cours du temps sur la région considérée constituerait une valeur 

ajoutée importante. Ceci permettrait de visualiser en temps réel l’induction de la lésion et 

d’optimiser le geste thérapeutique. Pour cela, l’IRM peut être utilisée. Cette solution est 

notamment non-invasive. 

 

2. Thermométrie par IRM 

 

Dans cette partie, le principe de thermométrie par IRM est décrit. 
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Pour cela une rapide présentation de l’acquisition et de la reconstruction du signal en IRM est 

donnée. Ceci permettra ensuite de mieux décrire le principe de thermométrie avec l’utilisation 

de cette modalité d’imagerie. 

 

2.1.  Acquisition 

2.1.1. Description du signal acquis par un canal 

 

En IRM, le signal est acquis dans l’ « espace k » (ou domaine de Fourier). Ce signal est un 

complexe, noté 𝑠(𝑘𝑥, 𝑘𝑦), où (𝑘𝑥, 𝑘𝑦) sont les coordonnées du signal dans l’espace k. Ses 

parties réelle, 𝑅𝑒(𝑘𝑥, 𝑘𝑦), et imaginaire, 𝐼𝑚(𝑘𝑥, 𝑘𝑦), sont mesurées par l’antenne. Cependant 

la forme polaire de ce signal (module et phase) est le plus généralement utilisée (cf. Figure 2). 

 

 𝑠(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) = 𝑅𝑒(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) + 𝑖. 𝐼𝑚(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) = 𝑀(𝑘𝑥, 𝑘𝑦)𝑒
𝑖𝜑(𝑘𝑥, 𝑘𝑦).  (I-1) 

 

 

 
 

Figure 2 : Acquisition du signal en IRM. 

Le point en noir est le signal acquis. Les gaussiennes en bleu sont les distributions des bruits ajoutés 

aux parties réelle et imaginaire. Le module et la phase correspondant au point acquis sont indiqués 

respectivement en rouge et en vert. 

 

 

Lors de l’acquisition du signal complexe dans l’espace k, un bruit dit « d’acquisition » est 

ajouté à celui-ci (cf. Figure 2). Un bruit blanc gaussien, noté 𝑛1, est ajouté à la partie réelle du 

signal et un autre, noté 𝑛2, est ajouté à sa partie imaginaire. Ces deux variables aléatoires sont 

indépendantes et suivent une gaussienne de même déviation standard 𝜎. Ainsi le signal acquis 

observé 𝑜(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) s’écrit : 

 

 𝑜(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) = 𝑅𝑒(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) + 𝑛1 + 𝑖. [𝐼𝑚(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) + 𝑛2].  (I-2) 
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La mesure de 𝑜 est répétée pour différentes valeurs de 𝑘𝑥 et de 𝑘𝑦 de manière à constituer 

l’ensemble des mesures nécessaires à l’obtention d’une image complexe après transformée de 

Fourier inverse du plan (𝑘𝑥, 𝑘𝑦). 

 

2.1.2. Acquisition avec une antenne de surface multicanaux 

 

L’antenne utilisée lors de l’acquisition comporte le plus souvent plusieurs canaux [6]. Ces 

derniers sont distribués sur la surface de l’antenne, comme schématisé en Figure 3. Pour 

chaque canal, un signal complexe, noté 𝑜𝑙, est récupéré. Ainsi, si l’antenne possède 𝐿 canaux, 

le signal observé acquis pour chaque canal s’écrit : 

 

 𝑜𝑙(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) = 𝑅𝑒𝑙(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) + 𝑛1𝑙 + 𝑖. [𝐼𝑚𝑙(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) + 𝑛2𝑙], ∀𝑙 ∈ {1,… , 𝐿},  (I-3) 

 

où n1l et n2l sont les bruits blanc gaussien appliqués respectivement sur les parties réelle et 

imaginaire du signal acquis par le canal 𝑙. Comme présenté en Figure 3, la distribution du 

rapport signal sur bruit (RSB) varie spatialement pour chaque canal de l’antenne (cercles en 

pointillés). Le RSB est plus grand lorsque la région considérée est proche du canal, et il 

diminue en s’en éloignant. Ce principe permet d’associer une modulation de fréquence du 

signal (pour parcourir 𝑘𝑥 et 𝑘𝑦) avec une modulation d’amplitude résultant de la position des 

canaux par rapport à la zone imagée. Ainsi, pour chaque canal, une carte de sensibilité peut 

être déterminée. 

L’utilisation de plusieurs canaux permet d’avoir un signal de bonne qualité réparti sur toute la 

surface de l’antenne et d’exploiter les redondances d’informations obtenues par les mesures 

simultanées du même point (𝑘𝑥, 𝑘𝑦) par les différents détecteurs (cf. § I.2.2.2). 

 

 

 
 

Figure 3 : Schéma d’une antenne multicanaux. Chaque canal récupère un signal plus important dans 

la région qu’il recouvre (cercles en pointillés). 

 

 

 

 



 

 

8 

 

2.1.3. Acquisition du signal en imagerie parallèle 

 

L’imagerie parallèle se base sur le sous-échantillonnage de la matrice acquise lors de 

l’acquisition du plan de Fourier. En effet, au lieu d’acquérir l’ensemble des lignes de l’espace 

k, seules une partie de celles-ci sont récupérées. 

Le facteur d’accélération correspond au nombre de lignes non-acquises. Si une ligne sur deux 

est acquise dans l’espace k, le facteur d’accélération est de 2. Si une ligne sur trois est 

acquise, le facteur d’accélération est de 3… etc. 

L’application de cette méthode réduit le temps d’acquisition, ce qui permet notamment 

l’utilisation de l’IRM en temps réel. Cependant, ce sous-échantillonnage induit des artefacts 

qu’il est nécessaire de corriger pour obtenir une image de bonne qualité (cf. Figure 4) : 

 

 Sous échantillonner la matrice acquise dans l’espace k suivant une direction (appelée 

encodage de phase) provoque un repliement de l’image dans le domaine spatial. 

 Les dimensions de l’image reconstruite dans le domaine spatial sont égales à celles de 

la matrice acquise dans le domaine fréquentiel. Ainsi si, la moitié des lignes de 

l’espace k sont acquises, l’image finale s’en retrouve divisée par deux. 

 

 

 
 

Figure 4 : Effets du sous-échantillonnage (facteur d’accélération égale à 2) de l’espace k sur l’image 

reconstruite. 
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2.2.  Reconstruction du signal dans le domaine spatial 

2.2.1. Reconstruction monocanal et multicanaux 

 

Le signal complexe spatial obtenu par transformée de Fourier inverse donne lieu à deux 

genres d’images utilisée en IRM (cf. Figure 5) : 

 Images de module. 

Ces images représentent les données anatomiques du signal (telle que la position et la 

composition des tissus dans la coupe considérée). Un exemple d’une telle image est 

donnée en Figure 5.a, les différents organes présents dans la coupe d’acquisition sont 

visibles (le cœur est entouré en rouge, les poumons en vert, le foie en bleu et l’estomac 

en orange). 

 Images de phase. 

Cette information de phase n’est généralement pas utilisée car elle n’apporte 

(visuellement) pas d’informations sur la coupe d’imagerie (cf. Figure 5.b). Cependant, 

selon la séquence d’acquisition IRM, elle peut par exemple être proportionnelle à la 

PRF. Ceci est notamment une particularité sur laquelle se base la thermométrie. 

 

 

 
Figure 5: Exemples d'image de module (a) et de phase (b). Les différents organes sont entourés sur 

l’image de module. 

 

 

Reconstruction multicanaux : 

Lorsque une antenne de surface multicanaux est utilisée comme expliqué en § I.2.1.3, chaque 

canal acquière une image complexe dans l’espace k. Ainsi avant de reconstruire les images de 

module et de phase, il est nécessaire de combiner les images acquises par chaque canal de 

l’antenne utilisée. 

 

Les combinaisons des images de module peuvent se faire de deux manières différentes : 

 

 Combinaison des images dans le domaine fréquentiel [6], [7]. 

Les données sont additionnées dans le domaine fréquentiel, puis la transformée de 

Fourier inverse est appliquée. 
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 Combinaison des images dans le domaine spatial [8]. 

Les images sont d’abord passées dans le domaine spatial par utilisation de la 

transformée de Fourier inverse. Ensuite les images de module issues de chaque canal 𝑙 

de l’antenne sont combinées via l’équation (I-4) : 

 

 𝑀𝑅 = √∑ 𝑀𝑙
2𝐿

𝑙=1 ,  (I-4) 

 

où 𝑀𝑅 est l’image de module après combinaison, 𝑀𝑙 est l’image de module issue du 

canal 𝑙, 𝐿 est le nombre total de canaux utilisés. Cette méthode s’appelle « somme des 

carrés ». Elle est la plus couramment utilisée. 

 

Les combinaisons des images de phase peuvent aussi se faire suivant plusieurs stratégies [9]. 

Cependant, le travail présenté dans ce manuscrit se centrant sur les images de module, les 

méthodes de combinaisons des images de phase ne sont pas plus amplement détaillées. 

 

2.2.2. Reconstruction parallèle 

 

Le fait de sous-échantillonner l’espace k permet d’acquérir les images plus rapidement, il est 

néanmoins nécessaire d’effectuer une des deux opérations suivantes afin de reconstruire une 

image correcte : 

 

 Estimer les lignes manquantes de l’espace k à partir des lignes acquises (exemples de 

méthodes SMASH [10], GRAPPA [11]). 

 Déplier l’image reconstruite (exemple de méthode : SENSE [12]). 

 

La plupart de ces méthodes se basent sur la connaissance des cartes de sensibilité des canaux 

composant l’antenne utilisée (cf. § I.2.1.2). Cependant la précision de ces cartes peut être 

altérée par plusieurs facteurs : 

 

 Le bruit d’acquisition. 

 Le mouvement du patient entre le moment de la calibration et de l’acquisition. 

 Le mouvement de l’antenne entre le moment de la calibration et de l’acquisition. 

 

2.2.3. Reconstruction parallèle GRAPPA 

 

Des images reconstruites avec la méthode GRAPPA (Generalized Autocalibrating Partially 

Parrallel Acquisition) sont utilisées dans les travaux présentés dans ce manuscrit. Cette 

méthode est donc décrite ci-après. 

 

La méthode de reconstruction GRAPPA est une généralisation des méthodes AUTO-SMASH 

[13] et VD-AUTO-SMASH [14]. En Figure 6 est donné un schéma explicatif du principe de 

la méthode GRAPPA. Cette dernière se base sur la reconstruction des lignes non-acquises de 
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l’espace k (lignes blanches sur la Figure 6). Le but est de déterminer un opérateur à appliquer 

aux lignes acquises (lignes noires sur la Figure 6) voisines afin d’estimer les lignes 

manquantes. Pour cela des lignes d’auto calibration (ligne bleu sur la Figure 6) sont acquises 

en plus de l’espace k sous-échantillonné, généralement au centre de l’espace k. La 

détermination de l’opérateur se fait par reconstruction de la ligne d’auto calibration (connue) 

avec les données des lignes acquises avoisinantes (connues). 

 

 

 
 

Figure 6 : Utilisation d’un signal de la ligne d’auto calibration et des signaux acquis par chaque 

canal de l’antenne. 

 

2.3.  Thermométrie par IRM 

 

Le principe de thermométrie par IRM est détaillé dans ce paragraphe [15]. Cette méthode se 

base sur le fait que certaines propriétés RMN (Résonance Magnétique Nucléaire) des tissus 

influençant le contraste des images varient avec la température [16], comme par exemple : 

 

 Le temps de relaxation longitudinale 𝑇1. 

 Le temps de relaxation transversale 𝑇2. 

 La fréquence de résonnance des protons de l’eau (PRF). 

 

Pour des systèmes d’imagerie où le champ magnétique principal B0 est supérieur à un Tesla, 

la thermométrie par IRM se base le plus souvent sur la PRF [17]–[20]. La relation reliant la 

PRF à la température est : 

 

 𝜈0(𝑇0 + Δ𝑇) = 𝜈0(𝑇0) + 𝛼Δ𝑇, (I-5) 

 

où 𝜈0 est la fréquence de résonnance du proton, 𝛼 est le déplacement chimique de l’eau 

dépendant de la température (de l’ordre de 10-2 ppm), 𝑇0 est la température initiale et Δ𝑇 est 

l’élévation de température induite. 
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Comme noté précédemment les informations de phase sont proportionnelles à la PRF. Ainsi, 

une relation linéaire entre la variation de la phase entre deux images, ∆𝜑, et la variation de la 

température entre ces deux mêmes images, ∆𝑇, peut être donnée : 

 

 ∆𝑇 =
∆𝜑

𝛾.𝛼.𝐵0.𝑇𝐸
,  (I-6) 

 

où, 𝛾 est le rapport gyromagnétique du proton (rapport entre le moment magnétique et le 

moment cinétique du proton), 𝐵0 est la valeur de l’induction magnétique de l’aimant utilisé, et 

𝑇𝐸 est le temps d’écho utilisé lors de l’acquisition. 

 

Grâce à cette relation, il est donc possible, à partir des images de phase, de calculer la 

variation de température en chaque pixel de l’image par soustraction de la phase initiale 

mesurée avant le chauffage. 

 

2.4.  Notion de dose thermique 

 

Elever la température du tissu pendant une durée suffisante entraine sa mort cellulaire. 

Cependant, la relation entre les deux n’est pas linéaire. Ainsi la dose thermique (DT) est 

généralement utilisée afin d’avoir une estimation des effets délétères induits dans les régions 

soumises à une élévation de température. Le calcul de la DT se fait selon l’équation suivante : 

 

 𝐷𝑇 = {
∫ 2𝑇(𝑡)−43, 𝑠𝑖 𝑇 > 43°𝐶
𝑡

0

∫ 4𝑇(𝑡)−43, 𝑠𝑖 𝑇 ≤ 43°𝐶
𝑡

0

.  (I-7) 

 

La mort cellulaire est complète lorsque la DT excède la DT létale. Cette DT létale correspond 

à une élévation de température de 43°C (prise en référence dans l’équation précédente) 

pendant 240 minutes. Par exemple, à 52°C (15°C d’élévation de température par rapport à la 

température de référence des tissus à 37°C) la dose thermique létale est atteinte après 28 

secondes de chauffage, à 57°C (20°C d’élévation de température) la dose thermique létale est 

atteinte après 1 seconde de chauffage. Cette valeur seuil est sujette à discussion dans la 

communauté scientifique, ce seuil pouvant varier en fonction du tissu à ablater. 

 

Cette métrique permet d’estimer si l’ablation du tissu est complète. Ainsi, lors des procédures 

d’ablation thermique, il est nécessaire de suivre la dose thermique (DT) déposée dans le tissu 

à ablater au cours du temps [21]. 
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3. Thermométrie cardiaque 

3.1. Objectifs 

 

Les images sur lesquelles se basent la thermométrie cardiaque sont généralement en 2D et 

répétées dans le temps (imagerie dynamique). Plusieurs coupes d’imagerie sont acquises par 

seconde (jusqu’à 5 coupes, 3 coupes dans les études menées durant cette thèse). La résolution 

spatiale dans le plan de ces images est de quelques millimètres. 

Le traitement par élévation locale de température est induit via un cathéter qui doit être 

compatible IRM. Il dure en général de 30 secondes à 1 minute. L’objectif est d’induire une 

élévation de température létale qui s’obtient pour des températures de l’ordre de 60°C soit 

23°C d’augmentation de température. La précision sur le calcul de température en 

thermométrie par IRM a déjà été mesurée dans le cœur comme étant de 3°C [5]. 

 

Les mouvements physiologiques présents dans les coupes d’imagerie sont dus à la respiration 

et à la contraction cardiaque (toutes deux présentées en Figure 7) ainsi qu’au flux sanguin à 

l’intérieur des cavités cardiaques. Le mouvement de respiration est principalement un 

mouvement de translation tête-pieds cyclique (période de 6 à 10 secondes) d’environ 2 cm 

d’amplitude. Le mouvement cardiaque peut être représenté par des rotations et des 

compressions (période moyenne d’une seconde). 

 

 

 
Figure 7: Description des mouvements respiratoires et cardiaques présents dans la coupe d'imagerie 

considérée en thermométrie cardiaque. 

 

3.2. Développement 

 

L’acquisition des images doit être rapide afin de répondre aux contraintes de suivi en temps 

réel de la procédure. Pour cela, une séquence EPI (Echo Planar Imaging) est combinée à une 

imagerie parallèle GRAPPA et à une synchronisation de l’acquisition sur 

l’électrocardiogramme (ECG). Cette synchronisation permet notamment de compenser le 

mouvement dû à la contraction du muscle cardiaque. Le mouvement respiratoire peut être 
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géré de deux façons. L’acquisition peut s’effectuer soit dans le plan du mouvement observé, 

soit par suivi dynamique de ce mouvement (via un écho navigateur par exemple). 

Une chaine de traitement des images IRM est nécessaire afin de corriger différents artefacts 

tels que les artefacts de mouvement et de susceptibilités magnétiques. Ces différents 

traitements doivent être robustes afin d’avoir la meilleure précision possible sur le calcul final 

de la température. Le travail présenté dans ce manuscrit se concentre sur le bloc d’estimation 

de mouvement présent dans la chaine de traitement de thermométrie par IRM. Il est nécessaire 

afin de recaler les images durant le chauffage sur une image de référence unique. 

 

4. Prise en compte du mouvement des organes en thermométrie par IRM 

 

Les mouvements des organes (respiration, contraction cardiaque, flux sanguin) influencent la 

qualité des images de module, mais aussi de phase. Dans ce paragraphe, les différents types 

de mouvement observés sont décrits ainsi que les artefacts qu’ils génèrent sur les images. 

 

4.1.  Mouvements inter- et intra- coupe 

 

Le mouvement observé au niveau du cœur est produit par la contraction 

cardiaque (déformation élastique) et la respiration (translation tête-pieds). Ajouté à ces 

derniers, les mouvements spontanés du patient dans le scanner peuvent causer des 

perturbations lors de  l’acquisition des images. 

 

Selon la position de la coupe d’imagerie à acquérir, ces mouvements ont deux composantes 

(cf. Figure 8) : 

 

 Mouvement intra-coupe, mouvement dans le sens de la coupe (en violet en Figure 8). 

 Mouvement inter-coupe, mouvement perpendiculaire au sens de la coupe (en bleu en 

Figure 8). 
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Figure 8 : Composantes des mouvements inter-coupe (en bleu) et intra-coupe (en violet)  par rapport 

à la coupe d’imagerie (en gris). 

 

 

4.1.1. Mouvement inter-coupe 

 

Ce mouvement correspond à celui ayant lieu entre deux acquisitions d’images. Les tissus au 

sein de la coupe d’images ne correspondent plus forcément si le mouvement à une 

composante perpendiculaire à la coupe d’imagerie. 

Ceci mène à un mauvais alignement des images IRM acquises, ce qui produit des artefacts 

importants lors du calcul de la température et donc de la DT. 

 

Deux méthodes peuvent être utilisées afin de palier à ce problème : 

 

 Placement de la coupe dans le sens du mouvement. 

Cette méthode n’est utilisable que pour les mouvements translationnels des organes 

(exemple avec le mouvement respiratoire). 

 

 Suivi dynamique de la coupe d’imagerie. 

En appliquant cette méthode, la coupe acquise est déplacée dynamiquement afin de 

suivre le mouvement. Ainsi les tissus observés au sein du plan acquis sont identiques 

sur l’ensemble des images acquises. Pour effectuer ce genre de suivi dynamique un 

écho-navigateur [22] ou des images ultrason [23]  peuvent être utilisés. 

 

 NB : Le flux sanguin circulant dans les cavités cardiaques a un mouvement inter-

coupe. Celui-ci produit un mouvement d’apparence chaotique entre deux acquisitions. 

Des techniques d’imagerie permettent d’annuler ce signal du flux sanguin comme 

l’utilisation de bande de saturation [24]. 

 



 

 

16 

 

4.1.2. Mouvement intra-coupe 

 

Ce mouvement correspond au mouvement présent dans le plan d’acquisition d’une séquence 

d’images IRM. Ce mouvement produit des artefacts de mouvement tels que le floutage 

(exemple donné en Figure 9) et le phénomène d’occultations sur les images. 

 

 

 
 

Figure 9 : Exemple d'artefacts du au mouvement des organes intra-coupe. 

Plusieurs méthodes peuvent être utilisées afin de remédier à ce problème : 

 

 Suivi du mouvement physiologique. 

Ceci s’effectue par utilisation d’un capteur externe pour synchroniser l’acquisition des 

images (sur le cycle cardiaque et/ou respiratoire). Cette méthode peut se révéler 

relativement longue. Si le déclenchement de l’acquisition des images est rapide en se 

basant sur le rythme cardiaque, ce n’est pas le cas pour le suivi du mouvement de 

respiration. Le couplage du suivi des deux en est d’autant plus long. De plus, selon la 

procédure effectuée, la résolution temporelle de l’acquisition n’est pas toujours 

acceptable. 

 Utilisation d’une caméra optique. 

La caméra est installée dans le scanner IRM afin de déterminer les mouvements 

spontanés du patient lors de l’acquisition [25]. Cependant, cette méthode ne permet 

pas de corriger les mouvements des organes. 

 Utilisation de méthodes d’acquisition rapides. 

Le temps d’acquisition de l’image permet de visualiser les organes en une position 

précise sans effets de floutage dus aux mouvements des organes. 

 

4.1.3. Coupes d’imagerie utilisées 

 

Afin de remédier aux artefacts dus aux différents mouvements en IRM cardiaque, une 

combinaison de plusieurs des techniques décrites précédemment a été utilisée. 

 

Pour limiter le mouvement inter-coupe, le plan d’acquisition est positionné dans la direction 

du mouvement respiratoire (translation tête-pieds). Dans les acquisitions effectuées, le plan 

d’acquisition a été placée en coronal (cf. Figure 10). 
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Figure 10 : Placement de la coupe d’imagerie en orientation coronal afin d’encapsuler le mouvement 

respiratoire (translation tête-pieds). 

 

Pour figer le mouvement de contraction cardiaque, le déclenchement de l’acquisition des 

images a été synchronisé sur l’ECG. Ceci permet d’acquérir les images au même moment du 

cycle cardiaque (généralement en diastole). 

 

L’acquisition des séquences est, de plus, faite par imagerie parallèle (GRAPPA avec un 

facteur d’accélération égale à 2). Ceci permet de ne pas avoir d’artefacts de mouvement intra-

coupe, et permet l’utilisation en temps réel des images IRM. Les paramètres d’acquisition 

sont donnés dans la description plus complète du jeu de données in vivo utilisées dans ces 

travaux en § III.11.1.2. 

 

4.2. Artefacts de susceptibilité magnétiques générés par le mouvement des organes 

 

La susceptibilité magnétique est définie comme étant le champ magnétique généré par un 

objet (ou ici un tissu) lorsqu’il se trouve dans un champ magnétique externe (en IRM, le 

champ de l’aimant). Le mouvement des organes induit une variation locale de cette 

susceptibilité du champ magnétique notamment lié à la variation du volume pulmonaire lors 

du cycle respiratoire. Cette variation provoque des changements de l’induction magnétique 

locale dans le cœur qui modifie la valeur de la phase du signal IRM. Or, le calcul de la 

température se faisant sur les images de phase, cette variation de susceptibilité magnétique a 

un impact non négligeable sur le calcul de la température. Par conséquent, le calcul de la 

température ne peut être fait directement sur les images de phase acquises lors de la 

procédure. 

 

Deux méthodes principales peuvent être utilisées pour corriger les variations de susceptibilité 

magnétique : 

 

 L’utilisation d’un atlas d’images de référence. 
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 La correction sans image de référence. 

 

De plus, des méthodes hybrides combinant correction par utilisation d’un atlas et sans 

référence ont été proposées dans la littérature [26], [27]. 

 

4.2.1. Méthode de l’Atlas 

 

Les méthodes utilisant des atlas [28], [29] se basent sur la formation de cette collection 

d’images acquises avant le chauffage. Etant donné que le mouvement observé dans la coupe 

d’imagerie est répétitif, il est possible d’enregistrer et d’utiliser cet atlas afin de corriger les 

images acquises durant le chauffage (cf. Figure 11). 

 

 

 
 

Figure 11 : Recherche dans l’atlas de l’image à la même position que l’image courante et correction 

des artefacts de susceptibilité magnétique par soustraction des images de phase. 

 

 

Ces images couvrent l’ensemble des mouvements observés dans la coupe d’imagerie 

considérée. Ceci permet de récupérer les informations de phase en chaque position des 

organes. Une fois cet atlas constitué, le chauffage peut être induit. Les variations de 

susceptibilité magnétique ne dépendant que de la position des organes, l’image de la phase à 

la même position que l’image acquise peut être soustraite à celle-ci pour corriger les artefacts 

de susceptibilité magnétique. 

La recherche dans l’atlas afin de trouver l’image à la même position que l’image courante se 

fait par inter-corrélation. Cette opération est effectuée sur les images de module étant donné 

que ce sont ces images qui contiennent l’information sur l’anatomie dans la coupe. L’image 
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avec le plus haut coefficient d’inter-corrélation est finalement sélectionnée pour corriger les 

artefacts de susceptibilité sur la phase. 

 

 NB : Si, pendant le chauffage, des images sont acquises à de nouvelles positions des 

organes, celles-ci sont ajoutées à l’atlas. Afin de déterminer si des images de cette 

nature sont acquises, un seuil sur le coefficient d’inter-corrélation est fixé (égal à 

0,85). Si le plus haut coefficient d’inter-corrélation entre l’image courante et les 

images de l’atlas ne dépasse pas ce seuil, l’image est ajoutée à l’atlas. 

 

Une extension de cette méthode de recherche dans un atlas peut aussi être utilisée. Elle 

consiste à coupler la méthode décrite précédemment avec un suivi de la respiration au cours 

du temps [30], [31] (cf. Figure 12). Ainsi la position de l’image dans le cycle respiratoire est 

obtenue. L’image correspondante dans l’atlas est celle à la position la plus proche. 

 

 
 

Figure 12 : Méthode de recherche dans l’atlas avec utilisation du suivi de la respiration. 

 

4.2.2. Correction sans référence 

 

Cette méthode se base sur le déroulement spatial de l’image de phase courante [32]. Ce 

déroulement se fait par exemple via la détermination d’un polynôme [32] à partir d’une région 

d’intérêt placée dans une zone avec signal. Cette zone ne doit cependant pas inclure la zone 
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d’ablation. Le polynôme estimé permet de dérouler la phase spatialement. L’information de 

phase reconstruite est prise comme référence lors du calcul de la température. 

Cette méthode ne nécessite donc pas de phase d’apprentissage étant donné que le calcul se fait 

uniquement sur les informations de l’acquisition courante. 

 

Cependant cette méthode ne peut s’utiliser que dans les conditions suivantes : 

 

 La région d’intérêt doit être placée assez près de la zone de chauffage afin d’estimer 

l’arrière-plan de la phase dans cette région. 

 La région d’intérêt doit être placée assez loin de la région chauffée afin d’éviter les 

erreurs d’estimation du polynôme dues à la diffusion et à la conduction de la chaleur 

dans les tissus. 

 La phase doit être déroulée spatialement. 

 La région d’intérêt ne doit pas être sélectionnée dans une région où les artefacts de 

susceptibilité magnétiques sont forts. 

 

Lorsque des ablations RF sont effectuées, le champ magnétique peut être perturbé localement 

dû à l’instrumentation. Ainsi, les conditions listées précédemment sont difficiles à remplir. 

Par conséquent, cette méthode de correction des artefacts de susceptibilité magnétique n’a pas 

été retenue dans ce travail. 

 

4.3. Suivi du signal au cours du temps 

 

Les artefacts dus aux mouvements des organes présents sur les images de module et de phase 

peuvent être corrigés via les méthodes décrites précédemment. Cependant les mouvements 

des organes restent bien entendu présents lors de l’acquisition des images mêmes si les 

artefacts sont corrigés. 

 

Afin de calculer la DT, les images doivent être recalées à une position de référence. Pour cela, 

il est nécessaire de développer une stratégie d’estimation de mouvement. Cette méthode prend 

en entrée l’image courante et l’image de référence (fixe et choisie parmi les images de l’atlas). 

A partir de ces deux images, un champ de déplacement est calculé et est appliqué à l’image 

courante pour la recaler à la position de référence. 

 

Les travaux présentés dans ce manuscrit ont pour but de développer des méthodes robustes 

d’estimation du mouvement. Cependant, avant de donner plus de détails sur ces méthodes, la 

chaine de traitement finale de thermométrie par IRM est d’abord décrite. 

 

4.4.  Chaine de traitement de thermométrie par IRM en temps réel 

 

Une fois l’atlas composé, il est possible de sélectionner l’image de référence. La sélection de 

cette image est donnée en § III.11.1.2. 
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L’ensemble de la chaine de traitement est schématisé en Figure 13. 

 

 

 
 

Figure 13 : Schéma de la chaine de traitement du suivi de la température en temps réel par 

thermométrie IRM. Le déroulage de phase fait intervenir la phase déroulée à l’image précédent 

l’image courante. 

 

 

Pour chaque image reçue durant la phase de chauffage les opérations suivantes sont 

effectuées. 

 

Estimation du mouvement entre l’image courante et l’image de référence : 

Le mouvement entre l’image courante et l’image de référence est estimé à partir des images 

de module. Le champ de déplacement à appliquer à l’image courante afin de la recaler sur 

l’image de référence est ainsi estimé. 

 

Recherche dans l’atlas : 

La recherche dans l’atlas de l’image à la même position que l’image courante est effectuée 

comme expliquée précédemment. 

Une fois l’image correspondante dans l’atlas déterminée, les images de phase sont soustraites 

afin de corriger les artefacts de susceptibilité magnétique provoqués par les mouvements des 

organes. Le champ de déplacement estimé précédemment est ensuite appliqué à cette 

différence de phase. 

 

Déroulement temporel de la phase : 

Le calcul de la température se fait par rapport à une image de référence, acquise avant le 

chauffage. En effet selon l’équation (I-6), la variation de température entre l’image courante 

et l’image de référence, notée ∆𝑇, est proportionnelle à la variation de phase, notée ∆𝜑, de ces 
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deux acquisitions. Or le fait d’augmenter la température fait de même augmenter la valeur de 

la phase. Cependant la phase est normalement comprise dans l’intervalle [−𝜋, 𝜋[. Ainsi, si la 

valeur de la phase devient supérieure à 𝜋, elle s’ « enroule » et devient égale à 2𝜋 auquel 

s’ajoute la nouvelle valeur de phase. Ceci s’appelle un « saut de phase ». 

Afin d’éviter tout saut de phase, la variation de température est calculée entre deux images 

consécutives. 

 

 NB : L’hypothèse est faite que, entre deux images consécutives, la différence entre les 

phases 𝜑𝑖−1 et 𝜑𝑖 ne dépasse pas 2𝜋. Ceci induirait un saut de phase. Cependant cette 

possibilité est très peu réaliste. En effet une différence de 𝜋 représente une élévation 

de température de 40°C entre deux images consécutives, pour un temps d’écho (TE) 

de 20 ms avec un IRM 1,5T. 

 

Remarque : C’est pour cette raison que le champ de déplacement est appliqué à la phase avant 

le déroulement temporel de cette dernière. Ainsi les pixels correspondent aux mêmes tissus 

entre la précédente phase 𝜑𝑖−1 et la phase courante 𝜑𝑖. 

 

Enfin, la variation de phase est calculée comme étant égale à la somme des variations de 

phase entre deux images consécutives, selon l’équation suivante : 

 

 ∆𝜑𝑛 = 𝜑0 − 𝜑𝑛 = ∑ (𝜑𝑖−1 − 𝜑𝑖)
𝑛
𝑖=1 ,  (I-8) 

 

où 𝜑𝑖 est la phase de la dynamique 𝑖, 0 est l’indice de l’image de référence avant le chauffage 

et 𝑛 est l’indice de l’image courante.  

 

Calcul de la température : 

A partir de la phase déroulée, la carte de température est mise à jour par utilisation de 

l’équation (I-6). 

 

Processus temps-réel : 

L’acquisition des images étant déclenchée par l’ECG, les contraintes de temps de traitement 

dépendent du rythme cardiaque du patient. Ce dernier est en moyenne de 70 battements par 

minute, mais il peut fortement varier selon les patients. 

Le nombre de coupe par acquisition pouvant aller jusqu’à cinq, il faut que le processus de 

thermométrie par IRM s’effectue en fonction. 
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II. Méthodes d’estimation de mouvement et caractérisation des 

images IRM à traiter 
 

Les travaux présentés dans ce manuscrit se concentrent sur l’estimation du mouvement entre 

des images de module. L’objectif est de disposer d’algorithmes permettant d’améliorer la 

robustesse du recalage dans le contexte de la thermométrie cardiaque. 

Un rapide état de l’art présente : 

 

 L’estimation de mouvement en IRM : 

 Une présentation rapide des méthodes d’estimation de mouvement en IRM. 

  Une description des bases des méthodes d’estimation dites de « flot optique ». 

 Une introduction aux estimateurs robustes. 

 Une description de la distribution du signal et du bruit des images IRM. 

 

5. Estimation de mouvement en IRM 

 

L’estimation de mouvement en IRM est un problème récurrent à plusieurs applications. De 

nombreuses revues ont été publiées sur ce sujet résumant ces méthodes [33]–[38]. 

 

Les méthodes d’estimation de mouvement sont souvent dépendantes de la méthode 

d’acquisition des images IRM. Ces dernières années, beaucoup de travaux portent sur les 

images issues de la méthode d’IRM de « Tagging ». Cette dernière permet d’apposer une 

grille sur le signal des muscles cardiaques. Cette grille se déforme avec le muscle ce qui 

permet de visualiser le mouvement de celui-ci au cours de la contraction. 

Etant donné que ce type d’acquisition n’est pas compatible avec la thermométrie par IRM, les 

méthodes basées sur ces acquisitions ne sont pas présentées dans ce manuscrit. Seules les 

méthodes se basant sur des images semblables à celles de thermométrie et pouvant par 

conséquent être utiles lors de la supervision des ablations RF sont citées dans cette section. 

 

Les neufs critères permettant de différencier les cas et estimation de mouvement associées 

introduit par [37] et repris par [36]  sont utilisés. Ces critères sont : 

 

 Dimensionnalité : Dimension des données à traiter, traitement temporel ou 

uniquement spatial (2D, 2D+t, 3D ou encore 3D+t). Dans les travaux présentés dans 

ce manuscrit, la dimensionnalité des données était en 2D+t. 

 Nature de la base de recalage : Le recalage peut se baser sur différents principes : 

non basé sur l’image, extrinsèque ou intrinsèque. Ceux-ci sont plus amplement 

détaillés en § II.5.2. 

 Type et domaine de la transformation : La transformation peut être définie par son 

type (rigide, affine…) et sur le domaine ou elle s’opère (globalement sur l’image, ou 

localement). 
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 Interaction : Le recalage peut être interactif, semi-interactif ou automatique. Dans le 

contexte de la thermométrie par IRM telle que décrite en § I.4.4, une interaction est 

faisable en phase de création de l’atlas. Aucune interaction n’est cependant possible 

durant la phase de chauffage. 

 Procédure d’optimisation : Cette procédure définie les paramètres du recalage 

effectué. Soit ces paramètres sont définis, soit il faut les déterminer. 

 Modalité d’acquisition : Les données à traiter peuvent être issues d’une (monomodal) 

ou de plusieurs modalités d’acquisition (multimodal). Dans ce manuscrit, les images 

utilisées proviennent uniquement de la modalité d’acquisition IRM (monomodal). La 

séquence d’acquisition est en single shot EPI pour des raisons de rapidité 

d’acquisition. 

 Sujet : Les données à recaler peuvent être issues d’un même patient, ou de plusieurs. 

En thermométrie, les données acquises sont intra-patient. 

 Objet : Selon l’organe considéré, la méthode de recalage peut varier. L’organe 

considéré dans cette étude est le cœur. 

 

Les critères qui ne sont pas fixés par le contexte inhérent à la thermométrie cardiaque sont le 

type et le domaine de la transformation à estimer et la nature de la base de recalage. Ces 

critères sont considérés plus en détail dans les sous-parties ci-après. 

 

5.1. Type et domaine de la transformation 

 

Le choix de la méthode d’estimation de mouvement à utiliser dépend du type et du domaine 

de la transformation de l’organe considéré. Différents types de transformation peuvent avoir 

lieu (rigide, affine, projection ou courbature des objets). Celle-ci peut aussi être globale ou 

locale sur l’image. En Figure 14 sont présentés des exemples de type de transformation. 

 

 

 
 

Figure 14 : Différents type et domaine de transformation. 
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En § I.3.1, le mouvement du cœur a été modélisé par deux composantes. La première est une 

translation (transformation rigide) globale à l’image liée à la respiration. La seconde est une 

contraction cardiaque, qui est un mouvement local. 

 

5.2. Nature de la base de recalage 

 

Les méthodes d’estimation de mouvement se basent sur différents principes. Comme il a été 

introduit précédemment, ces principes de base sont divisés en trois catégories : les méthodes 

non basées sur l’image, les méthodes extrinsèques, et les méthodes intrinsèques. 

 

5.2.1. Méthodes non basées sur l’image 

 

Les méthodes de recalage non-basées sur l’image utilisent des corrections effectuées lors de 

l’acquisition des images. 

Par exemple la technique d’écho navigateur [39] permet de suivre un mouvement de 

translation dans une direction définie. Elle se base sur l’acquisition d’une ou plusieurs lignes 

au centre de l’espace k. Une transformée de Fourier inverse est ensuite appliquée à cette 

acquisition afin d’obtenir un vecteur (1D) ou une image (2D) correspondante. Le profil ainsi 

obtenu permet de suivre le mouvement de translation dans la direction considérée. 

L’acquisition de ce genre de données peut être effectuée très rapidement, ce qui permet un 

suivi en temps réel du mouvement. L’inconvénient de cette méthode est que les mouvements 

estimés sont uniquement des mouvements de translations. 

 

5.2.2. Méthodes extrinsèques 

 

Les méthodes d’estimation de mouvement dites « extrinsèques » sont basées sur le suivi de 

marqueurs extérieurs liés aux patients [40]–[42]. Ces marqueurs sont visibles sur les images 

ce qui permet un recalage rapide, facile et automatique des points détectés. Cependant le 

mouvement ainsi estimé est le plus souvent un mouvement rigide. Ces méthodes peuvent être 

invasives ou non-invasives selon la nature des marqueurs utilisés. 

 

 NB : Les marqueurs non-invasifs sont généralement moins efficaces. 

 

Par exemple, en considérant les méthodes spécifiques aux ablations RF, des marqueurs 

insérés au niveau des cathéters peuvent être utilisés [43], [44]. Ces méthodes sont à l’étude 

afin d’améliorer la précision de la thermométrie par IRM [45]. 

Récemment, l’utilisation de marqueurs placés sur le corps du patient a aussi été étudiée afin 

de prédire le mouvement cardiaque. [46] 
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5.2.3. Méthodes intrinsèques 

 

Les méthodes dites « intrinsèques » se basent sur les images acquises afin d’estimer le 

mouvement. Ces méthodes peuvent être divisées en plusieurs catégories. 

 

Méthodes basées sur des caractéristiques de l’image : 

Ces méthodes se basent sur la recherche de points caractéristiques de l’image. Ces points sont 

ensuite suivis, donnant ainsi une estimation du mouvement. Les points caractéristiques sur 

lesquels sont basées ce genre de méthodes peuvent être, par exemple, anatomiques, saillants 

[47], définis par l’utilisateur ou géométriques. 

Ces méthodes sont applicables à tout type d’images. Elles sont généralement utilisées afin 

d’estimer des transformations rigides ou affines. Cependant, si les points caractéristiques sont 

en grande quantité sur l’image, il est possible d’estimer des transformations plus complexes. 

Il faut s’assurer que les points caractéristiques sont toujours visibles dans l’image. Ceci est 

parfois difficile à garantir dans le contexte de la thermométrie par IRM (mouvement hors plan 

de coupe). 

 

 

Méthodes basées sur la segmentation : 

La segmentation des régions d’intérêt est effectuée sur les (ou une des) images à recaler. Ces 

segmentations peuvent être effectuées via différentes méthodes plus amplement détaillées en 

§ IV.14.1. Ensuite un modèle de mouvement (le plus généralement rigide) est extrait de ces 

deux segmentations. Pour cela, le recalage peut se faire entre chaque point des contours des 

segmentations ou sur leur surface totale. Dans le cas où seule une segmentation a été 

effectuée, celle-ci est recalée sur la seconde image directement (par détection des contours par 

exemple). 

La précision de ces méthodes de recalage dépend uniquement de celle de la segmentation des 

objets considérés. 

Dans le contexte de la thermométrie par IRM, cette méthode a été combinée à un algorithme 

de flot optique afin d’améliorer la précision de cette dernière [48]. 

 

Méthodes basées sur les voxels : 

Ces méthodes sont les plus flexibles étant donné qu’elles n’impliquent pas de réduction des 

données (en points caractéristiques ou en segmentations). En effet, elles s’appliquent soit sur 

une transformée des images dans un domaine non-spatial, soit directement sur celles-ci. 

 

Dans le premier cas, le signal d’intensité peut être transformé dans le domaine de Fourier par 

exemple [49], [50]. Les propriétés du mouvement dans ce domaine peuvent être utilisées afin 

d’estimer les rotations ou les translations. D’autres transformations telles que le passage dans 

le domaine des ondelettes [51] ou l’utilisation de la transformée de Hough [52]–[54] sont 

aussi régulièrement utilisées. 

 

Dans le second cas, le mouvement est compris dans les images elle-même. 
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Les méthodes d’estimation de mouvement global se basent sur un modèle du mouvement de 

l’ensemble de l’image [55]. Ce modèle est défini par un nombre de paramètres finis dont il 

faut estimer les valeurs. Etant donné que le déplacement est estimé pour chaque pixel de 

l’image, le système d’équations ainsi défini est sur-déterminé. La fonction de coût associée à 

l’estimation des paramètres du modèle est souvent basée sur l’intensité même de l’image. 

Pour cela, plusieurs approches peuvent être utilisées comme l’entropie mutuelle, 

l’intercorrélation, l’erreur quadratique moyenne… 

Les méthodes d’estimation de mouvement local ont pour but d’estimer le champ de 

déplacement de chaque pixel de l’image sans passer par un modèle rigide. Ces dernières sont 

celles qui permettent donc une estimation du mouvement la plus fine, mais aussi les plus 

flexibles étant donné qu’elles ne se basent que sur les images en entrée. Ces méthodes se 

fondent sur un calcul variationnel du champ de déplacement comme décrit plus en détail en § 

II.6.1. Pour cela, le « flot optique » est estimé. Ce dernier est composé des vecteurs de 

déplacement d’un objet (tissu en IRM) dans l’image. L’hypothèse faite ici est la constance de 

l’intensité du tissu au cours du temps. L’inconvénient est la possible variation de cette 

intensité dû au chauffage ce qui peut générer des mouvements parasites. 

Le plus souvent, ces méthodes sont associées à une contrainte sur le type de mouvement voire 

sur une caractéristique de l’image elle-même. Par exemple en [56]  la périodicité du 

mouvement est prise en compte. Un autre exemple est donné en [57] où l’algorithme de flot 

optique utilisé est celui proposé par Fleet et Jepson en [58]. Le bruit caractéristique des 

images IRM est pris en compte sous son modèle Ricien (images issues d’une acquisition 

mono-canal cf. § I.2.1.1). 

 

Dernièrement des méthodes hybrides telle que la transformation de l’image dans un autre 

domaine combiné à l’utilisation de méthodes variationnelles ont de même été étudiées [59], 

[60]. En [48], [61] la combinaison d’un suivi de points d’intérêt et d’une estimation de 

mouvement par méthode variationnelle a aussi été étudiée. Un dernier exemple est la 

combinaison d’une analyse en composantes principales (PCA) et d’une estimation de 

mouvement par méthode variationnelle [62]. 

 

 NB : Les méthodes basées sur les voxels sont utilisables dans tous les cas. Elles sont 

les plus propices à la thermométrie car elles sont non utilisateur-dépendantes, non-

invasives et compatibles avec les contraintes de temps-réel (si une implémentation 

GPU est utilisée) et de précision nécessaire à la thermométrie par IRM. 

 

6. Algorithmes de flot optique 

 

Les algorithmes de flot optique sont le plus généralement utilisés en thermométrie par IRM 

pour leur flexibilité ainsi que par leur estimation locale du mouvement. Les méthodes 

proposées se basent sur l’approche originale de Horn et Schunck en ajoutant un terme 

permettant d’améliorer la robustesse de l’algorithme [63]–[65]. 

Après une présentation des bases fondamentales sur lesquelles se reposent les algorithmes de 

flot optique, une introduction aux estimateurs robustes est donnée. 
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6.1.  Les bases communes 

 

Principe 

Les algorithmes de flots optique se basent sur l’hypothèse suivante : 

 

 Hypothèse de conservation de l’intensité : entre deux images acquises dans un court 

laps de temps 𝑑𝑡, un point le long de sa trajectoire conserve son intensité. 

 

Cette hypothèse est décrite de manière mathématique par l’équation suivante : 

 

 𝐼(𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡) − 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 0,  (II-9) 

 

où 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) est l’intensité de l’image au pixel de coordonnées (𝑥, 𝑦). 𝑑𝑥 et 𝑑𝑦 sont les 

déplacements de ce pixel pendant l’intervalle de temps 𝑑𝑡 selon l’axe 𝑥 et l’axe 𝑦 

respectivement. 

Cette hypothèse est ensuite développée en série de Taylor, afin de donner une nouvelle 

équation appelée « équation de flot optique » (EFO), ci-dessous : 

 

 𝐼𝑥𝑢 + 𝐼𝑦𝑣 + 𝐼𝑡 = 0,  (II-10) 

 

où 𝐼𝑥 et 𝐼𝑦 sont les dérivées spatiales selon les axes 𝑥 et 𝑦 respectivement. 𝐼𝑡 est la dérivée 

temporelle. 𝑢 et 𝑣 sont les vecteurs de déplacement selon les axes 𝑥 et 𝑦 respectivement. Ce 

sont ces derniers qui sont à estimer. 

Afin de déterminer les vecteurs de déplacement entre les deux images en entrée, l’équation 

(II-10) est insérée dans une fonctionnelle d’erreur à minimiser : 

 

 𝐸𝐷 = ∬ (𝐼𝑥𝑢 + 𝐼𝑦𝑣 + 𝐼𝑡)²𝑥𝑦
𝑑𝑥𝑑𝑦.  (II-11) 

 

 NB : L’unicité de la solution de l’équation (II-11) ne peut pas être garantie. En effet, 

ce système est composé d’une seule équation à deux inconnues. Ceci est connu 

comme étant le problème d’ouverture. 

 

Terme de Régularisation  

Afin de remédier au problème d’ouverture, dans les algorithmes de flot optique l’équation (II-

11) est couplée à une seconde fonctionnelle d’erreur. Celle-ci est un terme de régularisation 

qui ajoute une contrainte aux champs de déplacement. 

Par exemple, dans l’approche initiale proposée par Horn et Schunck [66], ce terme est un 

terme de lissage local. Il est donné par la fonctionnelle ci-dessous : 

 

 𝐸𝑅 = ∬ (||𝛻𝑢||² + ||𝛻𝑣||²)
𝑥𝑦

𝑑𝑥𝑑𝑦.  (II-12) 
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Les normes des gradients de 𝑢 et de 𝑣 sont généralement calculées sur un voisinage du pixel 

considéré, ce qui permet de lisser le champ de déplacement. 

 

Ainsi la fonctionnelle d’erreur à minimiser se compose de deux termes. Le premier est donné 

en équation (II-11). Le second est un terme de régularisation permettant de gérer le problème 

d’ouverture. La fonctionnelle finale s’écrit donc : 

 

 𝐸 =  𝜆𝐷𝐸𝐷 + 𝜆𝑅𝐸𝑅.  (II-13) 

 

Les contributions de ces deux termes sont contrôlées par les paramètres 𝜆𝐷 et 𝜆𝑅. 

Afin de déterminer les vecteurs de déplacement minimisant cette fonctionnelle d’erreur, des 

techniques variationnelles sont généralement appliquées. Parmi celles-ci se trouvent 

notamment les méthodes de descente de gradient, de Gauss-Seidel ou encore celle de 

surrelaxation simultanée [67]. Ces méthodes donnent lieu à l’utilisation d’équations 

itératives : 

 

 {
𝑢(𝑖) = 𝑞𝑢(𝑢

(𝑖−1))

𝑣(𝑖) = 𝑞𝑣(𝑣
(𝑖−1))

.  (II-14) 

 

Ces dernières sont généralement initialisées par un champ de déplacement nul : 

 

 {𝑢
(0) = 0
𝑣(0) = 0

.  (II-15) 

 

Multi résolution  

Les algorithmes de flot optique, tels que décrits précédemment, ne permettent de trouver un 

déplacement que dans un voisinage de pixel. 

Afin d’estimer les grands déplacements entre deux images, l’algorithme de flot optique est 

appliqué à plusieurs résolutions d’image. Pour cela, des pyramides gaussiennes sont créées à 

partir des images en entrée de l’algorithme (cf. Figure 15). Le facteur de sous-échantillonnage 

entre chaque niveau de pyramide est généralement de 2 [68]. 

 

 

 
 

Figure 15 : Pyramide Gaussienne de niveau 𝑁 = 2. Le niveau 0 est l’image initiale. 
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L’amplitude de mouvement entre les deux images en entrée de l’algorithme est ainsi divisée 

par le facteur de sous-échantillonnage appliqué. Ceci permet d’estimer les larges 

déplacements à partir des images sous-résolues. 

Ainsi, pour 𝑁 niveaux de pyramide, en commençant par le niveau le plus grossier 𝑁, le 

mouvement global (𝑢𝑁 et 𝑣𝑁) est estimé via les équations itératives appropriées en équation 

(II-14). L’initialisation des vecteurs de déplacement est nulle : 

 

 {𝑢
𝑁(0) = 0
𝑣𝑁(0) = 0

.  (II-16) 

 

Ce champ de déplacement global est ensuite raffiné en appliquant l’estimation de mouvement 

aux niveaux suivants. Pour cela le champ de déplacement estimé au niveau 𝑘 (𝑘 ∈ {𝑁,… ,1}) 

est sur-échantillonné (𝑢𝑘→𝑘−1 et 𝑣𝑘→𝑘−1). Il est ensuite multiplié par le facteur de sur-

échantillonnage pour le faire correspondre au déplacement au niveau 𝑘 − 1. Pour finir, le 

champ de déplacement résultant est utilisé comme initialisation des équations itératives pour 

le niveau 𝑘 − 1 : 

 

 {𝑢
𝑘−1(0) = 2𝑢𝑘→𝑘−1

𝑣𝑘−1(0) = 2𝑣𝑘→𝑘−1
, ∀𝑘 ∈ {𝑁, … ,1}.  (II-17) 

 

Avec cette approche multi résolution, les larges déplacements peuvent ainsi être estimés. 

 

Le nombre de niveaux de la pyramide gaussienne à utiliser est défini de différentes manières : 

 

 Si l’ordre de valeur de l’amplitude maximale du mouvement est connu : 

Le nombre de niveaux de pyramide correspond au modulo 2 de l’amplitude maximale 

observée. Ceci revient à avoir une amplitude de mouvement inférieure à 1 pixel au 

niveau de pyramide le moins résolu. 

 Si le mouvement maximum entre deux images n’est pas connu : 

Pour une image en entrée de résolution ℎx𝑙 pixels avec 𝑚 le minimum entre ℎ et 𝑙, le 

nombre de niveaux de la pyramide correspond au modulo de 𝑚 par 16. Ce qui revient 

à ne pas avoir d’image la moins résolue inférieure à 16x16 pixels. 

 

Métriques de qualité de compensation de mouvement  

La qualité de la compensation de mouvement, entre deux images 𝐼 et 𝐼𝑟𝑒𝑓,  peut être calculée 

via plusieurs métriques [69], [70]. 

Sont généralement utilisées : 

 

 Erreur Quadratique Moyenne (EQM): 

 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
 ∑ (𝐼 − 𝐼𝑟𝑒𝑓)

2
𝑁   (II-18) 

 

 Erreur Quadratique Moyenne Normalisée : 
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 𝑀𝑆𝐸𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑒𝑑 =
1

𝑁
 ∑

‖𝐼−𝐼𝑟𝑒𝑓‖
2

(‖𝛻𝐼𝑟𝑒𝑓‖
2
+𝜀²)

𝑁   (II-19) 

 

Où 𝑁 est le nombre de pixels de l’image, 𝜀 est un scalaire (différent de 0) permettant à la 

formule d’être toujours définie et ∇𝐼 est le gradient de l’image 𝐼. 

Ces deux métriques quantifient la différence entre l’image de référence (𝐼𝑟𝑒𝑓) et l’image 

compensée en termes de mouvement (𝐼). 

Si la vérité terrain est connue (appelée 𝑢𝑉𝑇 et 𝑣𝑉𝑇 selon les axes 𝑥 et 𝑦 respectivement), les 

métriques suivantes sont utilisées. 

 

 Erreur Angulaire : 

 

 𝐴𝐸 =  𝑎𝑟𝑐𝑜𝑠(
1

𝑁
∑

1+𝑢∗𝑢𝐺𝑇+�̃�∗𝑣𝐺𝑇

√1+�̃�2+�̃�2√1+𝑢𝐺𝑇2+𝑣𝐺𝑇2
𝑁 )  (II-20) 

 

 Erreur d’Amplitude : 

 

 𝐸𝑃𝐸 = 
1

𝑁
∑ √(�̃� − 𝑢𝐺𝑇)2 + (�̃� − 𝑣𝐺𝑇)2𝑁   (II-21) 

 

Ces métriques permettent de comparer le champ de mouvement estimé (appelée �̃� et �̃� selon 

les axes 𝑥 et 𝑦 respectivement) à la vérité terrain. Dans le travail présenté, la vérité terrain est 

uniquement connue pour les séquences d’images simulées. 

 

6.2.  Les estimateurs robustes 

 

La notion d’estimation robuste du mouvement provient de l’analyse statistique. Elle se base 

sur la supposition qu’un modèle est représentatif des mesures d’erreurs attendues pour les 

images considérées. Cependant ces mesures peuvent aussi contenir des données 

« aberrantes », pour lesquelles l’erreur de mouvement dévie de sa distribution statistique. 

Une méthode est dite « robuste » si elle permet d’estimer les paramètres du modèle 

caractérisant les mesures d’erreurs attendues. 

 

Lorsque le modèle est estimé, il est possible de séparer les différentes mesures observées à 

partir des images en deux catégories : 

 

 les mesures « cohérentes » en termes de mouvement. Ces mesures sont celles dont 

l’erreur fait partie d’un intervalle de confiance défini à partir du modèle précédent. 

Cet intervalle correspond aux erreurs attendues pour les images considérées. 

 Les mesures « aberrantes » en termes de mouvement. Ces mesures ne sont pas 

définies par le modèle représentatif de l’image. Elles sont identifiées par le fait 

qu’elles n’appartiennent pas à l’intervalle de confiance. 
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Cette différenciation des mesures est notamment utile lorsque plusieurs mouvements 

apparaissent dans une image, ou lorsque des occultations se font entre les images. Par ailleurs, 

à cause du bruit présent sur les images et aux effets de crénelage aux contours fortement 

contrastés, ces erreurs aberrantes peuvent être présentes dans des régions d’intérêt. Elles 

peuvent par conséquent biaiser l’estimation du mouvement. 

 

Comme il a été vu précédemment, les algorithmes de flot optique cherchent à minimiser une 

fonctionnelle d’erreur 𝐸. A cette fin, des techniques statistiques robustes peuvent être utilisées 

pour pondérer différemment ces erreurs [71], [72]. Pour cela, des fonctions de robustesse sont 

employées, telles que les fonctions de Lorentz ou de Geman et McClure, données par les 

équations respectivement : 

 

 𝜌(𝑥, 𝜎𝜌) = 𝑙𝑜𝑔 (1 +
1

2
(
𝑥

𝜎𝜌
)
2

) et 𝜌(𝑥, 𝜎𝜌) =
𝑥²

𝜎𝜌²+𝑥²
, (II-22) et (II-23) 

 

où 𝜎𝜌 est appelé paramètre de contrôle. 

Généralement, lors de la minimisation du terme d’énergie, ce ne sont pas les fonctions de 

robustesse qui sont utilisées mais leurs dérivées premières. La dérivée de la fonction de 

Lorentz et de Geman et McClure sont respectivement : 

 

 𝜓(𝑥, 𝜎𝜌) =  
2𝑥

2𝜎𝜌²+𝑥²
 et 𝜓(𝑥, 𝜎𝜌) =  

2𝑥𝜎𝜌²

(𝜎𝜌2+𝑥2)²
. (II-24) et (II-25) 

 

Le paramètre de contrôle 𝜎𝜌 permet de définir la forme de la dérivée 𝜓(. , 𝜎𝜌) de la fonction 

de robustesse. Il est proportionnel au seuil, noté 𝜏𝜌, séparant les mesures cohérentes des 

mesures aberrantes. Ce seuil est défini comme étant la valeur annulant la dérivée seconde de 

la fonction de robustesse considérée. Considérant les fonctions de Lorentz et de Geman et 

McClure, les relations permettant de déterminer le paramètre de contrôle 𝜎𝜌 et le seuil 𝜏𝜌 sont 

respectivement : 

 

 𝜎𝜌 = 𝜏𝜌 √2⁄  et 𝜎𝜌 = 𝜏𝜌√3. (II-26) et (II-27) 

 

Ainsi pour une valeur de seuil de robustesse donnée, il est possible, selon la fonction de 

robustesse utilisée, de déterminer la valeur du paramètre de contrôle correspondant. 

En Figure 16 sont présentés des exemples de fonctions de robustesse (à gauche) ainsi que 

leurs dérivées (à droite). 

 

La première est la fonction quadratique (𝑓(𝑥) = 𝑥²) qui est communément appliquée dans les 

algorithmes de flot optique. Sa dérivée est la droite 𝑓′(𝑥) = 2𝑥). 

Les deux autres fonctions présentées en Figure 16 sont celles Lorentz et de Geman et 

McClure. Ici, le seuil de robustesse 𝜏𝜌 étant égale à 10, l’intervalle de confiance est [-10 ; 10]. 

La forme de la dérivée 𝜓(. , 𝜎𝜌) peut être décrite dans les deux cas comme : 
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 Dans l’intervalle de confiance [-𝜏𝜌; 𝜏𝜌] : 𝜓(. , 𝜎𝜌) suit une courbe passant par zéro. 

 Hors de l’intervalle de confiance : 𝜓(. , 𝜎𝜌) tend vers zéro. 

 

Ainsi, la forme de 𝜓(. , 𝜎𝜌) permet de pondérer différemment les termes d’erreur en entrée. 

 

 

 
 

Figure 16: Différentes fonctions de robustesse (à gauche) et leurs dérivées (à droite). Les fonctions de 

Lorentz et de Geman et McClure ont un seuil de robustesse 𝜏𝜌 égal à 10. 
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7. Distribution du signal en IRM 

 

Les stratégies de correction de mouvement développées durant cette thèse sont basées sur les 

images de module. Or ces images de module sont entachées de bruit qui dépend de 

l’instrumentation (comme le nombre de canaux de l’antenne utilisées et leurs dispersions 

relatives), de la séquence utilisée et du processus de reconstruction (imagerie parallèle). Dans 

cette partie, une description du modèle du signal est par conséquent donnée. 

 

7.1.  Distribution du signal avec une reconstruction multicanaux 

 

Comme expliqué en § I.2.1, le signal observé acquis par un canal de l’antenne est corrompu 

par un bruit gaussien sur sa partie réelle et sur sa partie imaginaire (cf. § I.2.1, équation (I-2) 

et Figure 2). Le signal de module ainsi observé dans l’espace k, pour un canal 𝑙 de l’antenne 

dans le domaine spatial, 𝑜𝑙(𝑥, 𝑦) peut s’écrire : 

 

 𝑜𝑙(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) = 𝑠𝑙(𝑘𝑥, 𝑘𝑦) + 𝑛(𝜎), ∀𝑙 ∈ {1,… , 𝐿},  (II-28) 

 

où 𝑠𝑙(𝑥, 𝑦) est la valeur du signal de module sous-jacent (i.e. non bruité) et 𝐿 est le nombre de 

canaux de l’antenne utilisée lors de l’acquisition. n est un bruit modélisé par une gaussienne 

issu des bruits gaussiens 𝑛1𝑙(𝜎) et 𝑛2𝑙(𝜎) (de déviation standard 𝜎) additionnés aux parties 

réelle et imaginaire du signal acquis dans l’espace k (cf. § I.2.1). Il est donné par la formule 

suivante : 

 

 𝑛(𝜎) = 𝑛1𝑙(𝜎) + 𝑖𝑛2𝑙(𝜎).  (II-29) 

 

Lorsqu’une antenne multicanaux est utilisée avec une combinaison des images en somme des 

carrés, le bruit résultant a une distribution chi non-centrée (𝜒-nc) [73], [74]. La fonction de 

densité de probabilité (FDP) de la distribution 𝜒-nc, notée 𝑓(. , 𝜎), est donnée par l’équation 

suivante : 

 

 𝑓(𝑜(𝑝)|𝑠(𝑝), 𝜎) =  
𝑜(𝑝)𝐿

𝜎2𝑠(𝑝)𝐿−1
𝑒
− 
𝑜(𝑝)2+𝑠(𝑝)2

2𝜎2 𝐼𝐿−1 (
𝑜(𝑝)𝑠(𝑝)

𝜎2
) ℎ(𝑜(𝑝)),  (II-30) 

 

où 𝑝 est la position du pixel dans le domaine spatial. 𝑜(𝑝) est le signal observé dans l’image 

reconstruite. 𝑠(𝑝) est le signal sous-jacent, non bruité de l’image reconstruite. 𝜎 est le 

paramètre de la distribution 𝜒-nc. 𝐼𝐿−1(. ) est la fonction de Bessel modifiée de première 

espèce d’ordre (𝐿 − 1). ℎ(. ) est la fonction de Heaviside. 

 

Cette FDP dépend de la valeur du signal sous-jacent 𝑠(𝑝) pour le pixel considéré. Ainsi pour 

différentes valeurs du signal sous-jacent, la distribution du signal de module n’aura pas la 

même forme comme le montrent les exemples en Figure 17. 
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Figure 17 : Exemples de FDP 𝜒-nc pour différentes valeurs de signal sous-jacent (𝑠(𝑝) égal à 1, 50, 

100 et 200). 𝐿 est égal à 16 et 𝜎 est égal à 10. 

 

 

La distribution 𝜒-nc a plusieurs propriétés qui sont souvent utilisées notamment lors de 

l’estimation du paramètre de distribution 𝜎 ou du signal sous-jacent 𝑠(𝑝) (cf. § III.9.1.2 et § 

III.9.1.3). 

 

 Si 𝐿 =  1, la distribution 𝜒-nc est réduite à une distribution Ricienne [75]. 

 Si 𝑠(𝑝) = 0, la distribution Ricienne est réduite à une distribution de 

Rayleigh. 

 Si 𝑠(𝑝) ≫ 𝜎, la distribution Ricienne est estimée par une gaussienne. 

 Quel que soit 𝐿 : 

 Si 𝑠(𝑝) = 0, la distribution 𝜒-nc est réduite à une distribution chi centrée (𝜒-

c). 

 Si 𝑠(𝑝) ≫ 𝜎, la distribution 𝜒-nc est estimée par une gaussienne. 

 

7.2.  Distribution du bruit en imagerie parallèle GRAPPA 

 

L’acquisition du signal avec l’utilisation de la reconstruction GRAPPA n’est que 

partiellement parallèle étant donné que des lignes d’auto-calibration sont acquises en plus de 

l’espace k sous-échantillonné. De plus, les lignes non-acquises sont reconstruites à partir des 

lignes acquises de plusieurs canaux (cf. § I.2.2.3). Pour ces raisons, la distribution du signal 

de module est plus difficile à déterminer. Les distributions utilisées sont généralement des 

approximations de la véritable distribution du signal. 
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7.2.1. Approximation par un nombre d’antenne réduit 

 

Une première manière simple d’approximer la distribution du signal de module est de 

considérer l’acquisition parallèle comme étant une acquisition multicanaux classique avec un 

nombre de canal divisé par le facteur d’accélération [76]. 

Ce modèle ne prend pas en compte le fait que les lignes non-acquises sont reconstruites à 

partir des lignes acquises. Il se contente de considérer les lignes acquises sans prendre en 

compte le processus de reconstruction des images. 

 

7.2.2. Approximation avec prise en compte de l’intercorrélation entre les canaux 

de l’antenne 

 

Plusieurs études ont été publiées afin de prendre en compte l’intercorrélation entre les canaux 

[77]–[79]. Ces coefficients d’intercorrélation entre les canaux 𝑖 et 𝑗, noté 𝜌𝑖𝑗, sont présentés 

sous forme de matrice donnée ci-dessus : 

 

 𝛴² = (

1 𝜌12
𝜌21 1

⋯
⋯

𝜌1𝐿
𝜌2𝐿

⋮    ⋮ ⋱ ⋮
𝜌𝐿1 𝜌𝐿2 ⋯ 1

).  (II-31) 

 

Le modèle de distribution du signal est toujours une approximation en 𝜒-nc (cf. équation (II-

30)), mais des paramètres effectifs (nombre de canaux effectifs, noté 𝐿𝑒𝑓𝑓, et le paramètre de 

distribution effectif 𝜎𝑒𝑓𝑓) sont utilisés. Ils sont définis via les équations suivantes : 

 

 𝐿𝑒𝑓𝑓 = 𝐿 (1 + (𝐿 − 1)
𝑠𝑇²〈𝜌²〉+𝐿𝜎²〈𝜌

4〉

𝑠𝑇²+𝐿𝜎²
)
−1

  (II-32) 

 

et 

 

 𝜎𝑒𝑓𝑓 =  𝜎² (1 + (𝐿 − 1)
𝑠𝑇²〈𝜌²〉+𝐿𝜎²〈𝜌

4〉

𝑠𝑇²+𝐿𝜎²
),  (II-33) 

 

avec 

 

 〈𝜌𝑛〉 =
1

𝐿(𝐿−1)
∑ 𝜌𝑖𝑗

𝑛
𝑖≠𝑗   et  𝑠𝑇

2 = ∑ |𝑠𝑙|
2𝐿

𝑙=1 .  (II-34) et  (II-35) 

 

Les auteurs de [79] donnent aussi des simplifications de ces paramètres effectifs dans des cas 

particuliers. Notamment, pour le « fond » de l’image (𝑠 = 0), les paramètres effectifs sont 

réduits à : 

 

 𝐿𝑒𝑓𝑓,𝐹 =
𝐿

1+〈𝜌4〉(𝐿−1)
  (II-36) 
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et 

 

 𝜎𝑒𝑓𝑓,𝐹 =  𝜎²(1 + 〈𝜌4〉(𝐿 − 1)).  (II-37) 

 

Dans les zones à haut SNR (c’est-à-dire sT² 𝜎²⁄ → ∞), les paramètres effectifs sont : 

 

 𝐿𝑒𝑓𝑓,𝑆 =
𝐿

1+〈𝜌2〉(𝐿−1)
  (II-38) 

 

et 

 

 𝜎𝑒𝑓𝑓,𝑆 =  𝜎²(1 + 〈𝜌
2〉(𝐿 − 1)).  (II-39) 

 

Cependant, afin d’utiliser ce modèle, il est nécessaire d’approximer au préalable les 

coefficients d’intercorrélation entre les canaux de l’antenne.  
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III. Estimation robuste de mouvement de manière adaptative à 

l’image 
 

Dans ce chapitre l’estimation du mouvement appliqué à des séquences d’images IRM est plus 

amplement considérée. Comme vu dans les chapitres précédents de ce manuscrit, le processus 

d’acquisition des images IRM engendre du bruit. Il est donc important de proposer une 

méthode d’estimation robuste. 

Ce chapitre se divise de la manière suivante : 

 

 En première partie, l’algorithme de Black et Anandan est détaillé, cette méthode ayant 

été utilisée dans les travaux présentés dans ce manuscrit.  

 En seconde partie, la méthode d’estimation des paramètres de robustesse de manière 

adaptative au bruit spécifique aux images IRM est donnée. 

 En troisième partie, l’architecture de l’estimation de mouvement est présentée. 

 En quatrième partie, les résultats des tests de validation de la méthode d’estimation 

des paramètres de robustesse sont présentés. 

 En cinquième partie, les résultats de l’estimation de mouvement avec la méthode 

proposée sur des séquences synthétiques et réelles sont donnés. 

 

8. Estimation robuste du mouvement : méthode de Black et Anandan 

 

Dans la famille des estimateurs robustes, l’algorithme de Black et Anandan [80] a été utilisé 

dans les travaux rapportés dans ce manuscrit. En effet, cet algorithme est utilisé aujourd’hui 

comme  une approche de base d’estimation robuste du mouvement [81]. 

 

Le terme d’énergie à minimiser dans cette méthode fait intervenir un estimateur robuste (cf. § 

II.6.2). Cette énergie s’écrit: 

 

 𝐸𝐵𝐴 = ∑ [𝜆𝐷𝜌(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷) + 𝜆𝑆 [∑ [𝜌(𝑢𝑝 − 𝑢𝑛, 𝜎𝑆) +𝑛∈𝐺𝑝𝑝

𝜌(𝑣𝑝 − 𝑣𝑛, 𝜎𝑆)]]].   (III-40) 

 

La fonctionnelle comporte deux termes. Le premier est le terme de conservation des données 

(index 𝐷), issu de l’EFO. Le deuxième est un terme de régularisation. Comme pour la 

méthode d’Horn et Schunck, ce deuxième terme correspond à un lissage spatial du champ de 

déplacement donnant ainsi une cohérence spatiale à celui-ci (index 𝑆). 𝜆𝐷 contrôle la 

contribution du terme de conservation des données alors que 𝜆𝑆 contrôle celle du terme de 

lissage. 𝑝 est le jeu de coordonnée du pixel considéré. 𝐺𝑝 est un ensemble constitué des 

voisins directs (4-connectiques) du pixel considéré. 
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La différence majeure entre cette formulation et celle de la méthode de Horn et Schunck est 

l’utilisation de la fonction de robustesse 𝜌(. , 𝜎𝜌) dans les deux termes de la fonctionnelle 

d’erreur. 

 

Dans leur méthode, Black et Anandan utilisent une méthode de surrelaxation successive [67] 

(de la même famille que la méthode de Gauss-Seidel [67]). De cette dernière résulte le 

système d’équations itératives suivantes : 

 

 {
𝑢𝑝
(𝑛+1)

= 𝑢𝑝
(𝑛)
− 𝜔

1

𝑇(𝑢𝑝)

𝜕𝐸

𝜕𝑢𝑝

𝑣𝑝
(𝑛+1)

= 𝑣𝑝
(𝑛)
− 𝜔

1

𝑇(𝑣𝑝)

𝜕𝐸

𝜕𝑣𝑝

,  (III-41) 

 

où 𝜔 est le paramètre de surrelaxation. 𝑇(𝑢𝑝) et 𝑇(𝑣𝑝) sont des bornes supérieures des 

dérivées partielles secondes de 𝐸𝐵𝐴 par rapport à 𝑢 et 𝑣 respectivement. Il est à noter que les 

dérivées premières de la fonctionnelle d’erreur sont aussi nécessaires aux calculs de ce 

système. Ces dérivées premières sont : 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑢𝑝
= ∑ [𝜆𝐷𝐼𝑥(𝑝)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷) + 𝜆𝐺 ∑ 𝜓(𝑢𝑝 − 𝑢𝑛, 𝜎𝑆)𝑛∈𝐺𝑝 ]𝑝∈𝑃 ,(III-42) 

 

et 

 

 
𝜕𝐸

𝜕𝑣𝑝
= ∑ [𝜆𝐷𝐼𝑦(𝑝)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷) + 𝜆𝐺 ∑ 𝜓(𝑣𝑝 − 𝑣𝑛, 𝜎𝑆)𝑛∈𝐺𝑝 ]𝑝∈𝑃 , (III-43) 

 

où 𝜓(. , 𝜎𝜌) est la dérivée de la fonction de robustesse utilisée.  

 

Etant donné que le modèle statistique des mesures d’erreur attendues n’est pas connue, en 

pratique Black et Anandan testent différentes valeurs de seuil 𝜏𝜌 pour définir celui qui aboutit 

aux meilleurs résultats. 

 

9. Adaptation automatique de l’estimation de mouvement à la distribution du 

signal de module 

 

La contribution principale du travail présenté dans ce chapitre consiste à adapter le choix du 

seuil de robustesse à la nature du bruit inhérent aux images IRM et ce de manière probabiliste. 

La valeur de 𝜏𝜌 est déterminée en se basant sur la distribution de l’erreur de compensation du 

mouvement. Cette dernière est vue comme une différence de deux images : celle de référence 

et de l’image compensée (cf. équation (II-9)). 

Ainsi dans un premier temps l’approche générale est détaillée. Enfin la réalisation de cette 

méthode lors de l’utilisation de séquences d’images IRM est plus amplement expliquée. En 

effet celles-ci ont une distribution du signal de module suivant le modèle de distribution 𝜒-nc 

(cf. § II.7), ce qui nécessite une architecture particulière de la méthode.  
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9.1. Calcul de la distribution du signal d’erreur entre deux images 

9.1.1. Distribution de la différence de deux images 

 

La fonctionnelle d’erreur de Black et Anandan est composée de deux termes (un de 

conservation des données, l’autre de lissage spatial du champ de déplacement). Pour chacun 

de ces termes une fonction de robustesse est appliquée, chacune ayant un paramètre de 

contrôle spécifique. Dans un premier temps, le paramètre de contrôle du terme de 

conservation des données est estimé. 

 

 NB : L’équation de flot optique en équation (II-10), intervenant dans le terme 

d’énergie en équation (III-40), n’est pas directement employée ici. La méthode 

proposée se base sur l’équation (II-9), dont est issue l’équation de flot optique, car elle 

fait intervenir les deux images en entrée dont le modèle du signal est connu (cf. §II.7). 

 

En présence de bruit, l’hypothèse de conservation de l’intensité en équation (II-9) n’est jamais 

satisfaite. Sa partie droite est en fait égale à une erreur sur le signal notée 𝑒, comme donné en 

équation (III-44) : 

 

 𝐼(𝑥 + 𝑑𝑥, 𝑦 + 𝑑𝑦, 𝑡 + 𝑑𝑡) − 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 𝑒. (III-44) 

 

La distribution de cette erreur est à déterminer afin d’en définir l’intervalle de confiance qui 

représentera les mesures cohérentes. Afin de déterminer la FDP de cette erreur, l’hypothèse 

suivante est faite : 

 

 Hypothèse de conservation de la distribution : Le signal des images utilisées (l’image 

déplacée et l’image de référence) peut être modélisé, en un pixel 𝑝, par la même FDP 

notée 𝑓(. |𝑠(𝑝), 𝜎). 

 

Ceci est expliqué par les points suivants : 

 

  Le processus peut être considéré comme stationnaire dans le temps. 

Les paramètres de la distribution 𝜒-nc restent inchangés pour une même séquence, 

par conséquent chaque image de la séquence a la même distribution. Le paramètre de 

distribution 𝜎 est donc le même pour chaque image de la séquence. De même le 

nombre d’antennes est toujours pris comme étant égal au nombre d’antenne divisé par 

le facteur d’accélération utilisé pour le sous-échantillonage de l’espace k lors de 

l’acquisition. 

 Le processus d’acquisition de l’image n’est pas ergodique. 

La FDP du signal dépend de la valeur du signal sous-jacent (cf. § II.7). Il est supposé 

que, en un pixel, l’image déplacée et l’image de référence ont le même signal sous-

jacent 𝑠(𝑝). Ceci est expliqué par le fait que l’image déplacée compensée en termes 

de mouvement se trouvera à la même position que l’image de référence (donc que les 
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tissus sont les mêmes en tout pixel). Ainsi la méthode se place dans des conditions 

d’après estimation du mouvement. 

 

Le fait que la loi de distribution de la différence de deux variables aléatoires soit une 

convolution des distributions de ces deux variables est utilisé afin de déterminer la 

distribution de l’équation. Ainsi, la distribution de l’erreur de compensation de mouvement 𝑒, 

notée 𝑔(. |𝑠(𝑝), 𝜎), est donnée par l’intégral de convolution suivante : 

 

 𝑔(𝑒|𝑠(𝑝), 𝜎) = ∫ 𝑓(𝑜(𝑝)|𝑠(𝑝), 𝜎)𝑓(𝑜(𝑝) + 𝑒|𝑠(𝑝), 𝜎)𝑑𝑜
+∞

−∞
,  (III-45) 

 

où le signal observé sur l’image déplacé a été substitué par l’expression suivante : 

 

 𝑜(𝑝 + 𝑑𝑝, 𝑡 + 𝑑𝑡) = 𝑜(𝑝, 𝑡) + 𝑒.  (III-46) 

 

La distribution du signal 𝑓(. |𝑠(𝑝), 𝜎) ayant une forme relativement complexe, aucune 

solution analytique n’a été trouvée pour calculer la distribution sur l’erreur 𝑔(. |𝑠(𝑝), 𝜎). Cette 

dernière a donc été calculée numériquement par intégration par la méthode des trapèzes. 

 

 NB : Etant donné que la distribution du signal en IRM dépend du signal sous-jacent 

𝑠(𝑝) (cf. § II.7), il en va de même pour la distribution de l’erreur sur le signal 𝑒. 

Ainsi, il est nécessaire de calculer, pour chaque signal sous-jacent possible 𝑠(𝑝), la 

distribution 𝑔(. |𝑠(𝑝), 𝜎) correspondante. 

 

Limitations du calcul numérique : 

La distribution 𝜒-nc fait intervenir une fonction de Bessel modifiée de première espèce 

d’ordre 𝐿 − 1, qui augmente de manière exponentielle. Par conséquent, la précision sur son 

calcul diminue lorsque la valeur prise en entrée de la fonction devient trop importante. A 

partir d’une certaine valeur en entrée, la fonction finit par saturer. Or, selon l’équation (II-30), 

cette entrée est proportionnelle à la valeur de signal observé 𝑜(𝑝). Elle est aussi inversement 

proportionnelle à la valeur du paramètre de distribution 𝜎. 

Afin de détecter cette dérive dans le calcul des distributions, une condition a été ajoutée sur la 

fonction de répartition correspondante. En effet, de par la convolution de deux distributions 

identiques (en équation (II-30)), la distribution résultante est symétrique et a une moyenne 

nulle. Ceci équivaut à dire que la fonction de répartition associée est égale à 0,5 en zéro. 

 

Remarque : Etant donné que le calcul est numérique, la fonction de répartition associée à 

l’équation (III-45) n’est pas toujours exactement égale à 0,5 en zéro. Par conséquent ce critère 

doit être satisfait à une erreur (𝜀 très petit) près. 

 

Ainsi lorsque la fonction modifiée de Bessel d’ordre  𝐿 − 1 sature (pour 𝑜𝑙𝑖𝑚(𝑝) ≫ 𝜎), le 

calcul des distributions est arrêté. Le problème est de savoir quelle distribution utiliser pour 

les valeurs de signal supérieures à 𝑜𝑙𝑖𝑚(𝑝). 



 

 

42 

 

Comme décrit en § II.7, la distribution 𝜒-nc est approximée par une gaussienne lorsque le 

RSB est grand [82]. Ainsi, pour toutes valeurs de 𝑜(𝑝) supérieures à 𝑜𝑙𝑖𝑚(𝑝), la distribution 

𝑔(. |𝑠𝑙𝑖𝑚(𝑝), 𝜎) est utilisée. 

 

Néanmoins, avant de pouvoir calculer les distributions de l’erreur du signal 𝑔(. |𝑠(𝑝), 𝜎), il 

est nécessaire d’estimer les différents paramètres de la distribution initiale du signal 

𝑓(𝑜(𝑝)|𝑠(𝑝), 𝜎) en équation (II-30). Une fois ces paramètres estimés (le paramètre de 

distribution 𝜎, et les valeurs possibles de signal sous-jacent), il sera ensuite possible de 

calculer la convolution en équation (III-45). Dans les parties suivantes, les différentes 

méthodes d’estimation de ces paramètres sont détaillées. 

 

9.1.2. Estimation du paramètre de distribution du signal 

 

Comme expliqué précédemment, la distribution du signal en IRM avec utilisation d’un 

procédé d’acquisition multicanaux est modélisé par la distribution 𝜒-nc (cf. § II.7). Dans ce 

paragraphe, une méthode d’estimation du paramètre 𝜎  de cette distribution est proposée. Les 

notations définies en § II.7 sont reprises ici. 𝐿 est le nombre de canal de l’antenne de surface 

utilisée lors de l’acquisition des images. 

 

Rappel : Pour 𝐿 = 1, la distribution 𝜒-nc se réduit en une distribution Ricienne. 

 

Il existe de nombreuses méthodes permettant d’estimer le paramètre de distribution 𝜎 de la 

distribution 𝜒-nc [83]. Elles se basent généralement sur des propriétés particulières de cette 

distribution. Parmi ces propriétés, il y a : 

 

 Pour 𝐿 = 1 et 𝑠(𝑝) = 0 : 

La réduction de la distribution Ricienne en une distribution de Rayleigh.  

 

 Quel que soit 𝐿 et 𝑠(𝑝) = 0 : 

La réduction de la distribution 𝜒-nc en une distribution 𝜒-c.  

 

 Quel que soit 𝐿 et 𝑠(𝑝) ≫ 𝜎 : 

L’approximation de la distribution 𝜒-nc par une distribution Gaussienne. 

 

Les images utilisées en thermométrie par IRM ayant un champ de vue réduit, il n’y a 

généralement pas de zones sans signal (𝑠(𝑝) = 0) présentes dans les images. Les deux 

premiers cas particuliers présentés ci-dessus ne sont donc pas utilisables. Afin de ne pas 

utiliser d’approximation sur la distribution du signal la méthode d’estimation du paramètre de 

distribution 𝜎 utilisée dans ces travaux est celle du maximum de vraisemblance [84]–[86]. 

Pour cela le couple de paramètre (𝑠, 𝜎) recherché doit maximiser la FDP (supposée 𝜒-nc) 

d’un échantillon de pixels sur l’image :  
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 𝑝(𝑜𝑖|𝑠, 𝐿, 𝜎) = ∏
𝑠

𝜎²
(
𝑜𝑖

𝑠
)
𝐿

𝑒− 
𝑠²+𝑜𝑖²

2𝜎² 𝐼𝐿−1 (
𝑠𝑜𝑖

𝜎²
)𝑛

𝑖=0 ,  (III-47) 

 

où {𝑜1, … , 𝑜𝑛} sont 𝑛 variables aléatoires indépendantes identiquement distribuées. Cet 

échantillon provient d’une région d’intérêt homogène en termes de signal sélectionnée par 

l’utilisateur. Ainsi la valeur du signal sous-jacent 𝑠 estimé par cette méthode correspond à 

celui de la région d’intérêt sélectionnée. Il ne sera donc pas utile dans la suite des travaux 

présentés. Cependant son estimation, simultanée à celle de 𝜎, par la méthode de maximum de 

vraisemblance est nécessaire au bon fonctionnement de celle-ci. 

Chercher à maximiser l’équation (III-47) revient à maximiser son logarithme népérien, noté 

𝐻(𝑠, 𝜎²), ce qui permet de linéariser cette probabilité : 

 

 𝐻(𝑠, 𝜎2) = (1 − 𝐿)𝑛𝑙𝑛(𝐴) − 𝑛𝑙𝑛(𝜎2) + 𝐿∑ 𝑙𝑛(𝑜𝑖)
𝑛
𝑖=0 −

𝑛𝑠2

2𝜎2
− ∑

𝑜𝑖
2

2𝜎2
𝑛
𝑖=0 +

∑ 𝑙𝑛 (𝐼𝐿−1 (
𝑠𝑜𝑖

𝜎²
))𝑛

𝑖=0 .  (III-48) 

 

La fonction 𝐻(𝑠, 𝜎²), prend en entrée non pas 𝜎 mais 𝜎². En effet, il est plus simple d’utiliser 

cette fonction par rapport à 𝜎². Ainsi, 𝜎² est estimé dans un premier temps, puis 𝜎 en est 

ensuite facilement déterminé. 

 

La recherche d’un couple de paramètres (𝑠, 𝜎²) qui maximise l’équation (III-48), donne lieu à 

deux conditions : 

 

 C1 : (𝑠, 𝜎²) annule les dérivées partielles de 𝐻(𝑠, 𝜎2), ce qui équivaut au fait que 

(𝑠, 𝜎²) correspond à un extremum local. 

 C2 : (𝑠, 𝜎²) donne une matrice Hessienne de 𝐻(𝑠, 𝜎2) définie négative, ce qui 

équivaut au fait que (𝑠, 𝜎²) correspond à un maximum local. 

 

En ce qui concerne la première condition (C1), les dérivées partielles de 𝐻(𝑠, 𝜎2) doivent être 

nulles. Ces dérivées sont données par le système d’équations suivant : 

 

 

{
 
 

 
 𝜕𝐻(𝑠,𝜎²)

𝜕𝑠
= −𝑛𝑠 + ∑ 𝑜𝑖

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)

𝑛
𝑖=0 = 0

𝜕𝐻(𝑠,𝜎²)

𝜕(𝜎2)
= −𝑛𝐿 + [

𝑛𝑠2+∑ 𝑜𝑖
2𝑛

𝑖=0

2
− 𝑠∑ 𝑜𝑖

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)

𝑛
𝑖=0 ]

1

𝜎2
= 0

.  (III-49) 

 

Afin de résoudre ce système d’équations, la méthode de résolution d’équation non linéaire de 

Levenberg-Marquadt a été utilisée. Pour simplifier l’expression de la dérivée partielle de 

𝐻(𝑠, 𝜎²) par rapport à 𝜎², un changement de variable 𝑧 = 1 𝜎²⁄  a été effectué. 

 

Les valeurs initiales de la méthode sont : 

 

 Pour le signal sous-jacent s : la moyenne du signal de la région d’intérêt considérée. 
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 Pour le paramètre de distribution 𝜎 : l’écart type de la région d’intérêt considérée. 

 

A partir de ces valeurs initiales, la méthode de Levenberg-Marquadt permet, par itérations 

successives, de trouver un couple (�̂�, �̂�²) qui résout le système d’équation (III-49). 

 

Selon (C2) pour obtenir un maximum local de la fonction 𝐻(𝑠, 𝜎²) en (�̂�, �̂�²), il faut que sa 

matrice Hessienne soit négative. Ces dérivées secondes sont utilisées. Elles sont définies par : 

 

 
𝜕2𝐻(𝑠,𝜎²)

𝜕𝑠2
= −

𝑛

𝜎2
−
2𝐿−1

𝑠𝜎2
∑ 𝑜𝑖

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)

𝑛
𝑖=0 + ∑

𝑜𝑖
2

(𝜎2)2
[1 −

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)
2

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎2
)
2]

𝑛
𝑖=0 ,  (III-50) 

 

 
𝜕²𝐻(𝑠,𝜎²)

𝜕(𝜎2)²
=

𝑛𝐿

(𝜎²)²
+ {(3 − 2𝐿)𝑠 ∑ 𝑜𝑖

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)

𝑛
𝑖=0 − 𝑛𝑠2 − ∑ 𝑜𝑖²

𝑛
𝑖=0 }

1

(𝜎²)3
+ {𝑠 ∑ 𝑜𝑖² [1 −

𝑛
𝑖=0

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)²

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)²
]}

1

(𝜎²)4
,   (III-51) 

 

et 

 

 
𝜕²𝐻(𝑠,𝜎²)

𝜕𝑠𝜕(𝜎2)
=

𝑛𝑠

(𝜎²)²
−

𝑠

(𝜎²)3
∑ 𝑜𝑖² [1 −

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)²

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)²
]𝑛

𝑖=0 +
2(𝐿−1)

(𝜎²)²
∑ 𝑜𝑖

𝐼𝐿(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)

𝐼𝐿−1(
𝑠𝑜𝑖
𝜎²
)

𝑛
𝑖=0 .  (III-52) 

 

Lorsque ces deux conditions sont remplies, le paramètre de distribution 𝜎 est estimé et peut 

être utilisé dans l’équation (III-45). 

  

9.1.3. Estimation des valeurs de signal sous-jacent 

 

Une fois le paramètre de distribution 𝜎 estimé, il ne reste que les valeurs de signal sous-

jacents à déterminer avant de pouvoir utiliser la distribution 𝜒-nc en équation (III-45). 

Comme expliqué en § I.2.1.1, les signaux sous-jacents sont les valeurs du signal de module 

non bruité. Il existe plusieurs méthodes d’estimation de la valeur du signal sous-jacent à partir 

de celle du signal observé. La méthode de Koay et al [87] a été utilisée. Cette dernière se base 

sur les moments de la distribution 𝜒-nc ainsi que sur sa variance. 

Le premier moment est donné par la formule suivante : 

 

 𝑚1 =  𝜎𝛽𝐿𝑀(−
1

2
, 𝐿, −

𝑠2

2𝜎2
),  (III-53) 

 

où 𝛽𝐿 est défini comme étant : 

 

 𝛽𝐿 = √
𝜋

2

(2𝐿−1)‼

2𝐿−1(𝐿−1)!
.  (III-54) 
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Le double factoriel est défini par : 

 

 𝑛‼ = 𝑛(𝑛 − 2)(𝑛 − 4)…,  (III-55) 

 

et 𝑀(. , . , . ) est la fonction hypergéométrique confluente définie par : 

 

 𝑀(𝑎, 𝑏, 𝑧) = ∑
(𝑎)𝑗

(𝑏)𝑗

𝑧𝑗

𝑗!

∞
𝑗=0 .  (III-56) 

 

Selon les valeur en entrée de 𝑀(𝑎, 𝑏, 𝑧), la fonction hypergéométrique confluente en équation 

(III-56) n’est pas calculée de la même manière. Dans [88] (code MATLAB disponible en 

[89]), le calcul de la fonction hypergéométrique confluente est étudié selon différents cas. 

Dans le cas présent, 𝑅𝑒(𝑎) et 𝑅𝑒(𝑏) ont des signes opposés, ainsi l’approximation de 

𝑀(𝑎, 𝑏, 𝑧) faite via les polynômes de Buchholz est préconisée. Pour les valeurs z supérieures 

à 100, la méthode asymptotique est préconisée pour une meilleure approximation de 

𝑀(𝑎, 𝑏, 𝑧). 

 

Le second moment associé à la distribution nc-𝜒 est défini par : 

 

 𝑚2 = 𝑠² + 2𝐿𝜎².  (III-57) 

 

La variance de la distribution 𝜒-nc peut être calculée à partir des deux premiers moments 𝑚1 

et 𝑚2 : 

 

 𝑣𝑎𝑟 =  𝑚2 −𝑚1
2 = 𝜉(𝑠|𝜎, 𝐿)𝜎2,  (III-58) 

 

où 𝜉(𝑠|𝜎, 𝐿) est définie par : 

 

 𝜉(𝑠|𝜎, 𝐿) = 2𝐿 +
𝑠²

𝜎²
− [𝛽𝐿M(−

1

2
, 𝐿, −

𝑠2

2𝜎2
)]
2

.  (III-59) 

 

Ensuite 𝑚2 est substituée dans l’équation (III-58) par l’expression donnée en équation (III-

57), la formule suivante est obtenue : 

 

 𝑠 = ℎ(𝑠|𝑚1, 𝜎, 𝐿) = √𝑚1² + [𝜉(𝑠|𝜎, 𝐿) − 2𝐿]𝜎².  (III-60) 

 

Cette dernière formule donne une expression du signal sous-jacent en fonction du : 

 

 Paramètre de distribution de la 𝜒-nc 𝜎 : estimé via la méthode de maximum de 

vraisemblance a posteriori détaillée en § III.9.1.2. 

 Premier moment 𝑚1 de la distribution 𝜒-nc : approximé par la valeur du signal 

observé. 
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Ces deux valeurs étant connues, il est possible de déterminer la valeur du signal sous-jacent 

via une résolution d’équation non-linéaire par la méthode de Levenberg-Marquadt citée 

précédemment. 

 

Ainsi pour chaque valeur possible du signal observé (selon la dynamique de l’image, ici 

codée sur 12 bits), il est possible d’estimer la valeur du signal sous-jacent 𝑠(𝑝) correspondant. 

 

 

9.2. Définition des valeurs de seuil entre mesures cohérentes et mesures aberrantes 

 

Une fois que le paramètre de distribution 𝜎 et les valeurs possibles de signal sous-jacent sont 

estimés, il est possible de calculer la distribution 𝑔(. |𝑠(𝑝), 𝜎) donnée en équation (III-45). 

 

Rappel : Une mesure aberrante ne fait pas partie de l’intervalle de valeur [-𝜏𝐷 ; 𝜏𝐷] attendu sur 

l’erreur. La valeur de 𝜏𝐷 est à déterminer. 

 

Grâce à la distribution de l’erreur sur le signal en équation (III-45), il est possible de définir 

cet intervalle de confiance, comme étant les valeurs d’erreur les plus probables, cf. Figure 18. 

Au contraire, les mesures aberrantes seront les valeurs d’erreur les moins probables, situées 

en queues de distribution. 

 

 

 
Figure 18 : Schéma explicatif de la définition de l’intervalle de confiance en termes de probabilité sur 

l’erreur. 

 

 

Pour déterminer 𝜏𝐷, un seuil sur la probabilité 𝛼 est introduit. Ce seuil représente le 

pourcentage de la distribution en équation (III-45) qui sera défini comme mesures aberrantes. 

Ainsi le problème complexe du choix du seuil sur l’erreur est transposé en un problème 

probabiliste. 
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Afin de simplifier le calcul du seuil  𝜏𝐷, ce dernier est fait sur la fonction de répartition 

associée à l’équation (III-45) notée, 𝐹(. |𝑠(𝑝)). 𝜏𝐷 est la valeur d’erreur pour laquelle : 

 

 𝐹(−𝜏𝐷|𝑠(𝑝)) + (1 − 𝐹(𝜏𝐷|𝑠(𝑝))) = 𝛼.  (III-61) 

 

Le schéma explicatif correspondant est présenté en Figure 19. Le choix de 𝛼 permet de 

contrôler le pourcentage de la fonction de répartition qui définit les mesure aberrant (en 

queues de distribution). L’intervalle de confiance [-𝜏𝐷 ; 𝜏𝐷] définissant les mesures cohérentes 

en découle ensuite directement. 

 

 

 
Figure 19 : Schéma explicatif de la détermination du seuil de robustesse 𝜏𝐷 à partir de la fonction de 

répartition associée à la densité de probabilité en équation (III-45). 

 

 

Selon la fonction de robustesse utilisée l’équation (II-26) ou (II-27) est ensuite utilisée afin de 

déterminer la valeur du paramètre de contrôle 𝜎𝐷. 

 

 NB : 𝛼 est le seul paramètre en entrée de l’algorithme proposé. 

 

Cette méthode est appliquée pour chaque valeur de signal observé possible comme présenté 

dans le schéma récapitulatif en Figure 20. Ainsi ce n’est pas une seule valeur du paramètre de 

contrôle 𝜎𝐷 qui est estimée mais un ensemble. Celles-ci sont stockées dans une table de 

correspondance, notée 𝑇𝐶(. ). Cette dernière prend en entrée le signal observé 𝑜 considéré 

compris dans la dynamique de l’image correspondant à l’intervalle [0,2𝑄 − 1], où 𝑄 est le 

nombre de bits sur lesquels l’image est codée (égal à 12 dans ces travaux). Cette table de 

correspondance retourne la valeur du paramètre de contrôle 𝜎𝐷 associée au signal observé en 

entrée. 
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Figure 20 : Schéma de la détermination des valeurs du paramètre de contrôle du terme de 

conservation des données de la fonctionnelle d’erreur 𝐸𝐵𝐴 en équation (III-40) 

 

 

La valeur du paramètre de contrôle du terme de lissage spatiale 𝜎𝑆, est ensuite déterminée à 

partir de 𝜎𝐷 selon la relation linéaire suivante : 

 

 𝜎𝑆 =
𝜎𝐷

50⁄ .  (III-62) 

 

Cette heuristique découle du travail de [90], [91], qui ont expérimentalement défini les 

valeurs de 𝜎𝐷 et 𝜎𝑆 comme étant égale à 1,5 et 0,03 respectivement. Ici, le même rapport entre 

les deux paramètres de contrôle est conservé. Les valeurs de 𝜎𝐷 et de 𝜎𝑆 estimées sont 

directement utilisées dans les équations itératives du calcul du champ de déplacement en 

équation (III-41). Ceci est fait pixel par pixel, de par l’estimation locale des valeurs 𝜎𝐷 et 𝜎𝑆. 

 

L’hypothèse est faite que les deux images en entrée de l’estimation de mouvement ont des 

distributions identiques. Par conséquent que les signaux sous-jacent, en chaque pixel, sont 

supposés être les mêmes dans les deux images : celle de référence 𝐼𝑟𝑒𝑓 et l’image courante 𝐼. 

Ainsi, les paires de paramètres de contrôle à utiliser peuvent être récupérées à partir d’une 

seule des deux images en entrée de l’algorithme d’estimation de mouvement. Pour chaque 
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valeur de pixel de l’image choisie, la table de correspondance 𝑇𝐶(. ) créée précédemment est 

accédée pour les valeurs de signaux observés 𝑜 dans l’image choisie. Dans les équations 

itératives en équation (III-41), les dérivées de la fonctionnelle d’erreur sont calculées avec 

l’utilisation de la paire (𝜎𝐷(𝑝), 𝜎𝑆(𝑝)) de paramètres de contrôle pour le pixel 𝑝 considéré. 

 

 NB : L’hypothèse de conservation des distributions n’est pas valide sur les contours 

des objets contenus dans l’image. Cependant, les fonctions en équations (II-24) et (II-

25) n’annulent pas, mais réduisent la contribution de l’erreur dans le calcul des 

vecteurs de déplacement. Ainsi les vecteurs sont tout de même calculés dans ces 

régions. 

 

10. Architecture de l’algorithme d’estimation de mouvement pour application au 

temps réel 

10.1.  Insertion du calcul des cartes de paramètres de contrôle 

 

Etant donnée la chaine de traitement suivie (cf. § I.4.4, Figure 13) en thermométrie par IRM, 

cette carte de paramètre de contrôle peut être créée à partir de l’image de référence pour deux 

raisons : 

 

 Cette image est commune à chaque appel du bloc d’estimation de mouvement. Ainsi 

la carte de paramètre de contrôle est créée une seule fois. 

 Cette image étant sélectionnée dans l’étape de l'atlas, avant chauffage (cf. § I.4.2.1). Il 

n’y a donc pas de contraintes de calcul temps-réel. 

 

La carte ainsi créée est ensuite conservée en mémoire et est directement accédée par 

l’algorithme d’estimation de mouvement comme présenté en Figure 21. 
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Figure 21 : Chaine de traitement de thermométrie temps-réel par IRM. La carte de paramètre de 

contrôle est stockée en mémoire et est accédée par  l’algorithme d’estimation de mouvement. 

 

 

L’utilisation des paramètres de contrôle issus de l’approche présentée en § III.9 est donc 

compatible avec la thermométrie par IRM. Etant donné que les opérations couteuses en temps 

sont effectuées dans la phase d’atlas. Le processus d’estimation de mouvement appliqué aux 

images en temps réel accède directement la carte de paramètre de contrôle stockée en 

mémoire. 

 

10.2. Schéma en deux étapes : Estimation de mouvement global suivi de l’estimation 

du mouvement résiduel 

 

Si l’estimation de mouvement avec utilisation des cartes de contrôle permet d’être robuste aux 

mesures aberrantes, il est néanmoins nécessaire de prendre en compte les larges déplacements 

qui peuvent apparaitre entre deux images (cf. § II.6.1).  

 

Remarque : L’amplitude de mouvement maximale observée dans les travaux présentés dans 

ce manuscrit était de 8 pixels (cf. § III.11.1.2). 

 

Les méthodes numériques utilisées pour estimer le mouvement ne convergent généralement 

que lorsque les amplitudes du déplacement entre deux images sont faibles. Ceci s’explique 

par le fait que l’estimation de mouvement est réalisée autour du voisinage de chaque pixel de 

l’image. 

 

Comme expliqué en § II.6.1, il est nécessaire d’initialiser le champ de déplacement par un 

déplacement global qui se rapproche suffisamment du déplacement réel. Ceci permettra à 
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l’algorithme de converger vers un minimum optimal qui se trouve dans le voisinage de la 

solution globale. 

Une première méthode est celle de la multi-résolution, présentée en § II.6.1. Cependant, afin 

d’accélérer au maximum le processus d’estimation du mouvement pour répondre aux 

contraintes temps-réel de la procédure, une approche en deux étapes est proposée (cf. Figure 

22). Cette méthode est généralement utilisée en thermométrie [48]. 

 

Schéma en deux étapes : 

L’estimation de mouvement se découpe en deux blocs : 

 

 B1 : Une estimation de mouvement global effectuée à partir de l’ensemble de l’image. 

 B2 : Un raffinement du mouvement global effectué pixel par pixel. 

 

Le gain de temps provient du premier bloc (B1) qui se fait sur l’ensemble de l’image ce qui 

est rapide. Il permet d’obtenir un mouvement grossier qui représente les translations, les 

agrandissements ou rétrécissements entre les deux images en entrée de l’algorithme. 

Le second bloc (B2) effectue un raffinement de l’estimation grossière faite précédemment. Il 

permet notamment de récupérer le mouvement de chaque pixel indépendamment. 

 

 
 

Figure 22 : Schéma du processus d’estimation de mouvement en deux étapes avec utilisation de la 

carte de paramètre de contrôle. 

 

 

B1 : Estimation du mouvement global 
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Dans les travaux présentés, la méthode d’estimation de mouvement globale utilisée est celle 

présentée en [80]. Elle a la particularité d’être robuste de par l’utilisation des fonctions de 

robustesse introduites en § II.6.2. 

Dans cette méthode, le mouvement est représenté par 6 paramètres 

A={𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4, 𝑎5}, suivants le modèle suivant : 

 

 {
𝑢𝑝 = 𝑎0 + 𝑎1(𝑥𝑝 − 𝑥𝑐) + 𝑎2(𝑦𝑝 − 𝑦𝑐)

𝑣𝑝 = 𝑎3 + 𝑎4(𝑥𝑝 − 𝑥𝑐) + 𝑎5(𝑦𝑝 − 𝑦𝑐)
,  (III-63) 

 

où (𝑥𝑐, 𝑦𝑐) sont les coordonnées du pixel au centre de l’image. (𝑥𝑝, 𝑦𝑝) sont les coordonnées 

du pixel considéré 𝑝. 

Ce modèle affine à 6 paramètres convient par son sens physique au mouvement présent dans 

les séquences d’images telles que décrite en § III.11.1.2. En effet, le mouvement respiratoire 

est majoritairement translationnel, modélisé par les paramètres 𝑎0 et 𝑎3. Les coefficients de la 

matrice de déformation affine (𝑎1, 𝑎2, 𝑎4 et 𝑎5) permettent de capter les déformations 

naturelles de ce type de séquences. 

Les paramètres 𝐴 sont estimés par une méthode similaire à celle décrite en § III.8. Cette 

estimation est néanmoins effectuée en multi-résolution (cf. § II.6.1). La fonctionnelle 

d’erreur à minimiser, notée 𝐸𝐺 , est cependant constituée uniquement du terme d’erreur sur les 

données. En effet, le mouvement issu de l’équation (III-63) est déjà lissé sur l’image et n’a 

donc pas besoin d’une régularisation supplémentaire. 

 

 𝐸𝐺 = ∑ [𝜌(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃   (III-64) 

 

où 𝑢𝑝 et 𝑣𝑝 sont donnés par l’équation (III-63) faisant intervenir les paramètres de 

mouvement global 𝐴. 

Les équations itératives permettant d’estimer le mouvement global 𝐴 suivent la méthode de 

surrelaxation successive suivante : 

 

 𝑎𝑖
(𝑛+1)

= 𝑎𝑖
(𝑛)
− 𝜔

1

𝑇𝑎𝑖

𝜕𝐸

𝜕𝑎𝑖
, ∀𝑖 ∈ ⟦1,6⟧,  (III-65) 

 

où 𝑇𝑎𝑖 est une borne supérieure de la seconde dérivée de la fonctionnelle d’erreur 𝐸𝐺  par 

rapport au paramètre 𝑎𝑖 quel que soit 𝑖 ∈ ⟦1,6⟧. Ces dérivées sont : 
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{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 

𝜕𝐸𝐺

𝜕𝑎0
= ∑ [𝐼𝑥(𝑝)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃

𝜕𝐸𝐺

𝜕𝑎1
= ∑ [𝐼𝑥(𝑝)(𝑥𝑝 − 𝑥𝑐)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃

𝜕𝐸𝐺

𝜕𝑎2
= ∑ [𝐼𝑥(𝑝)(𝑦𝑝 − 𝑦𝑐)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃

𝜕𝐸𝐺

𝜕𝑎3
= ∑ [𝐼𝑦(𝑝)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃

𝜕𝐸𝐺

𝜕𝑎4
= ∑ [𝐼𝑦(𝑝)(𝑥𝑝 − 𝑥𝑐)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃

𝜕𝐸𝐺

𝜕𝑎5
= ∑ [𝐼𝑦(𝑝)(𝑦𝑝 − 𝑦𝑐)𝜓(𝐼𝑥(𝑝)𝑢𝑝 + 𝐼𝑦(𝑝)𝑣𝑝 + 𝐼𝑡(𝑝), 𝜎𝐷)]𝑝∈𝑃

.  (III-66) 

 

Comme pour la méthode présentée en § III.8, les dérivées de la fonctionnelle d’erreur font 

intervenir la dérivée de la fonction de robustesse. Les valeurs du paramètre de contrôle sont 

celles des cartes calculées par la méthode proposée dans ce chapitre. 

 

Une fois les paramètres 𝐴 estimés, le champ de déplacement associé est calculé via l’équation 

(III-63). 

 

B2 : Estimation du mouvement résiduel 

La seconde étape de l’estimation de mouvement correspond au raffinement du champ de 

déplacement issu de B1. Ce raffinement est fait par le calcul pixel par pixel du déplacement 

via l’algorithme de flot optique décrit précédemment. Cette méthode n’est pas multi-

résolution. Ici, l’initialisation de 𝑢𝑝 et 𝑣𝑝 dans les équations itératives (III-41) est le champ de 

déplacement trouvé par l’estimation global du mouvement. 

 

 NB : Les valeurs de 𝜆𝐷 et de 𝜆𝑆 sont égales (𝜆𝐷 = 𝜆𝑆 = 1), comme il a été trouvé par 

[91]. 

 

 NB : Pour B1 et B2, le paramètre de contrôle utilisé en chaque pixel est celui 

correspondant dans la carte crée à partir de l’image de référence dans l’atlas. 

11. Méthodes de validation 

11.1. Jeux de données expérimentales 

 

Afin de valider l’algorithme présenté dans ce chapitre, deux jeux de données ont été utilisés : 

 

 Jeu de séquences simulées, où la vérité terrain du champ de déplacement est connue. 

 Jeu de séquences IRM in vivo, où la vérité terrain du champ de déplacement est 

inconnue. 

 

L’image de référence est sélectionnée parmi les images composant la séquence. L’estimation 

du mouvement est ensuite effectuée entre l’ensemble des images de cette même séquence et 

l’image de référence. Par conséquent, la chaine de traitement décrite en § I.4.4 n’est pas 

exactement suivie. Ceci est principalement dû au faible nombre d’images composant une 
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séquence (de 15 à 30 images selon les séquences), ce qui ne permet pas de former un atlas et 

un ensemble d’images correspondant au chauffage. 

 

11.1.1. Séquences simulées 

 

Ce premier jeu de données est composé de 5 séquences d’images. Chaque séquence contient 

10 images de résolution 108x72 pixel, codées sur 8 bits. 

Des exemples de ces séquences sont présentés en Figure 23 (une séquence par ligne 

d’images). Seules 6 images des séquences sont exposées. Leur place dans la séquence est 

donnée par leur indice. 

 

 

 

 

 
Figure 23 : Exemples de séquences simulées. Chaque ligne d’images correspond à une séquence 

distincte (ligne du haut la séquence pour 𝜎 = 5, celle du milieu la séquence pour 𝜎 = 10 et celle du 

bas la séquence pour 𝜎 = 15). Chaque colonne correspond à un indice d’image dans la séquence. 

L’image de référence dans le processus d’estimation du mouvement est celle d’indice 3. 

 

 

Les séquences simulées ont subies un double-traitement : 

 

 Une simulation du mouvement de respiration (aucune simulation de la contraction 

cardiaque). 

 Une simulation du bruit d’acquisition en IRM. 
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Simulation du mouvement : 

Le mouvement est induit par application d’un modèle de mouvement global. Celui-ci a pour 

but de modéliser un mouvement de respiration (inspiration et expiration). Ainsi pour aboutir à 

un cycle complet, comprenant expiration et inspiration, le mouvement suivant est appliqué : 

 

 Expiration : translation vers le haut pour les 5 premières images (indice 1, 3 et 5 en 

Figure 23). 

 Inspiration : translation vers le bas pour les 5 dernières images (indice 6, 8 et 10 en 

Figure 23). 

 

Ce mouvement de respiration est représenté par une translation verticale de 2 pixels 

d’amplitude entre chaque image consécutive de la séquence. 

 

Remarque : Aucun déplacement n’est appliqué entre les images d’indice 5 et 6. 

 

 

Simulation du bruit : 

Le bruit d’acquisition IRM est simulé via le module disponible en [92]. Ce dernier permet de 

bruiter les parties imaginaire et réelle du signal complexe de l’image en entrée, après sa 

transformation dans l’espace k, avec une gaussienne centrée d’écart type 𝜎 (cf. § I.2.1 et 

Figure 2). Cette méthode permet notamment de modéliser le bruit en imagerie parallèle. 

 

La simulation du bruit est appliquée avec les paramètres d’acquisition et de reconstruction 

suivants : 

 

 Nombre d’antennes : 32 

 Reconstruction GRAPPA : 

 Facteur d’accélération : 2 

 Lignes d’auto-calibration : 24 

 Corrélation inter-antennes : aucune 

 Combinaison des images : sommes des carrés 

 

La différence entre chacune des 5 séquences composant ce jeu de données est le niveau de 

bruit. Les valeurs de l’écart type de la gaussienne appliquée dans l’espace k vont de 5 à 15 

avec un pas de 2,5. 

 

 NB : L’image de référence à utiliser dans le processus d’estimation de mouvement est 

celle en position moyenne dans le cycle cardiaque, c’est-à-dire celle d’indice 3 (cf. 

Figure 23). 

 

Remarque : L’image d’indice 8 est située à la même position de référence. 
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11.1.2. Séquences IRM in vivo 

 

Le second jeu de données est composé de séquences de thermométrie cardiaque par IRM [93]. 

Ces séquences sont au nombre de 13. Elles ont été acquises sur des volontaires sains en 

conditions de respiration libre avec un déclenchement de l’acquisition basée sur l’ECG. 

 

Paramètres d’acquisition : 

Les séquences sont acquises à 1,5T (Siemens Avanto) avec les paramètres suivants : 

 

 Type de séquence : Single Shot EPI 

 Reconstruction GRAPPA : 

 Facteur d’accélération : 2 

 Lignes d’auto-calibration : 24 

 Champ de vue : 187,67x280 mm 

 Matrice : 72x108 

 Nombre de coupes : 3 

 Epaisseur de coupe : 7mm 

 Orientation de coupe : Coronal (légèrement ajusté pour comprendre le mouvement 

respiratoire) 

 TE : 17 

 TR : 257 

 Angle de bascule : 65° 

 

Gestion du recouvrement : 

Dans la direction de codage de phase, deux bandes de saturation sont positionnées de part et 

d’autre de l’image afin d’éviter tout recouvrement sur l’image (cf. Figure 24). 

 

 

 
 

Figure 24 : Schéma du placement des bandes de saturation (en vert) par rapport à la coupe à acquérir 

(en gris) afin d’éviter le recouvrement. 
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Annulation du signal du flux sanguin : 

Le signal du flux sanguin est annulé via l’utilisation d’une bande de saturation (cf. Figure 25). 

En effet le signal de ce flux est saturé juste avant que celui-ci n’ « entre » dans la coupe à 

acquérir. L’annulation de ce signal permet de réduire en grande partie le mouvement 

chaotique qu’il produit dans le ventricule gauche. 

 

 

 
 

Figure 25 : Schéma du placement de la bande de saturation (en rouge) par rapport à la coupe à 

acquérir (en gris) afin d’annuler le signal du flux sanguin. 

 

 

Sélection de l’image de référence : 

Pour chaque séquence, l’image de référence est sélectionnée comme étant celle en milieu de 

cycle respiratoire (essentiellement translationnel). C’est-à-dire à une position à égale distance 

de la position en expiration complète et de la position en inspiration complète. Ceci permet de 

réduire le plus possible l’amplitude du mouvement entre les deux images en entrée de 

l’algorithme d’estimation de mouvement. 

Afin de déterminer l’image la plus proche de cette position moyenne, le mouvement 

respiratoire est suivi pour chaque image de l’atlas. Pour cela, un profil tracé par l’utilisateur a 

été utilisé (cf. Figure 26). Le long de cette région d’intérêt (selon l’axe x), l’évolution des 

niveaux de gris est tracé (cf. graphique en Figure 26). Pour chaque image de l’atlas, la 

frontière entre les poumons (signal quasi nul) et le foie (signal élevé) peut être détectée de par 

la forte pente qui la représente. Les deux positions extrêmes (inspiration complète en bleu et 

expiration complètes en violet en Figure 26) peuvent être estimées sur ce graphique. Ceci 

permet de calculer l’amplitude maximale du déplacement, et par conséquent la position 

moyenne correspondante. 

L’image se rapprochant le plus de cette position moyenne est sélectionnée comme étant 

l’image de référence. 
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Figure 26 : Sélection de l’image de référence par le suivi de la frontière entre les signaux des 

poumons et du foie. La région d’intérêt sélectionnée par l’utilisateur permet de tracer le graphique de 

l’évolution du niveau de gris le long de l’axe x. Les différentes positions du cycle respiratoire sont 

ainsi estimées pour chaque image. 

 

 

Remarque : Sur les séquences in vivo présentes dans ce jeu de données, le mouvement 

maximal observé est de 16 pixels d’amplitude (entre inspiration et expiration complètes). 

 

L’image de référence se situant en milieu du cycle respiratoire, l’amplitude de déplacement 

maximale à estimer est dans ce jeu de données de 8 pixels. 

 

11.2. Méthodes d’estimation de mouvement comparatives 

 

L’algorithme d’estimation de mouvement proposé dans ce chapitre a été comparé à deux 

méthodes de flot optique standards : 

 

 La méthode d’Horn et Schunck (minimisation de la fonctionnelle d’erreur en équation 

(II-13) avec le terme de régularisation ER en équation (II-12) du § II.6.1). 

 La méthode de Black et Anandan (minimisation de la fonctionnelle d’erreur 𝐸𝐵𝐴 en 

équation (III-40) cf. § II.6.1). 

 

Ces dernières sont issues de [95].  

 



 

 

59 

 

 NB : L’algorithme de Black et Anandan est à paramétrer. Pour cela il faut rechercher 

les valeurs optimales des paramètres de contrôle 𝜎𝐷 et de 𝜎𝑆. 

 

Paramétrage de l’algorithme de Black et Anandan classique par recherche exhaustive 

des paramètres optimaux : 

Afin de déterminer les valeurs optimales de 𝜎𝐷 et de 𝜎𝑆 à utiliser dans la fonctionnelle 𝐸𝐵𝐴 en 

équation (III-40), une recherche exhaustive de 𝜎𝐷 a été effectuée dans un certain intervalle de 

valeur. Cet intervalle a été choisi de 0,5 à 80. La recherche a été effectuée avec un pas de 0,5.  

La valeur de 𝜎𝑆 est ensuite calculée par division de 𝜎𝐷 par 50. 

 

Remarque : Pour la plage de valeur considérée ici, l’algorithme d’estimation de mouvement 

est appliqué 159 fois, ce qui est très couteux en termes de temps. 

 

Pour chaque séquence, un couple de valeur optimal (𝜎𝐷 ; 𝜎𝑆) est déterminé. Ce dernier 

minimise l’EQM normalisée moyenne pour la séquence considérée. Le couple final utilisé 

dans la méthode classique de Black et Anandan est la moyenne des (𝜎𝐷 ; 𝜎𝑆) déterminés pour 

chaque séquence. 

 

Logiciel de développement : 

Les méthodes comparatives sont implémentées en  [95] sur le logiciel MATLAB. 

Ce code a été modifié pour inclure la technique d’estimation des paramètres de contrôle 

proposée dans ce chapitre. 

Les séquences ont été traitées sur un poste de travail (Intel® CoreTM i5-3470 CPU @ 

3.20GHz) avec 4GB de Ram. 

 

12. Résultats 

12.1.  Validation du calcul de la distribution du signal d’erreur entre deux images 

 

Dans cette section est présentée la validation de la méthode d’estimation de la distribution du 

terme d’erreur en équation (III-45) en § III.9. Pour cela, les distributions théorique et 

expérimentale de l’erreur entre deux images sont comparées. 

A cette fin, l’histogramme normalisé de la différence entre deux images est calculé pour 

récupérer la distribution expérimentale du terme d’erreur en équation (III-45). Etant donné 

que le signal sous-jacent est un paramètre de la distribution 𝜒-nc, l’histogramme est calculé 

sur une région homogène sélectionnée sur l’image de référence. La taille de cette région 

d’intérêt est petite (une vingtaine de pixels) vu la résolution des images IRM en entrée (72 x 

108 pixels). Les valeurs du terme d’erreur en équation (II-9) ont donc été cumulées dans cette 

région pour l’ensemble de la séquence d’image IRM (l’image de référence étant fixée dans 

l’équation (II-9)). 
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Pour comparer les deux distributions, le test statistique de Kolmogorov-Smirnov (KS) a été 

utilisé [96]. Ce test donne une mesure de similarité entre deux distributions. Sa statistique est 

donnée par l’équation suivante : 

 

 𝑇𝐾𝑆 = 𝑚𝑎𝑥
𝑏
(|𝐹1(𝑏) − 𝐹2(𝑏)|),  (III-67) 

 

où 𝐹1 et 𝐹2 sont les fonctions de répartition des deux distributions à comparer. Plus la valeur 

de la statistique 𝑇𝐾𝑆 se rapproche de zéro, plus les deux fonctions de répartition comparées 

sont semblables (𝑇𝐾𝑆=0 correspondant à deux distributions égales). Le test de KS donne aussi 

la valeur-p associée au résultat 𝑇𝐾𝑆 du test statistique pour une hypothèse nulle. L’hypothèse 

nulle est la suivante : 

 

 H1 : Les observations expérimentales suivent la distribution théorique en équation 

(III-45). 

 

La valeur-p est la probabilité d’avoir un même (ou meilleur) résultat du test statistique 𝑇𝐾𝑆 en 

supposant l’hypothèse nulle H1 vraie. Si elle est supérieure au seuil de significativité 𝛾 =

0.05, l’hypothèse nulle H1 est validée. 

 

 

 
Figure 27 : Histogramme de la différence d’images (DI) dans une région homogène correspondant au 

foie (signal observé moyen : 104). La distribution d’erreur donnée par l’équation (III-45) (avec 𝐿 =

16 et �̂� = 8) est tracée en rouge. La distribution gaussienne centrée (écart type égale à �̂�) est tracée 

en pointillé rouge. 
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Figure 28 : Histogramme de la différence d’images (DI) dans une région homogène correspondant 

aux poumons (signal observé moyen : 22). La distribution d’erreur donnée par l’équation (III-45) 

(avec 𝐿 = 16 et �̂� = 8) est tracée en rouge. La distribution gaussienne centrée (écart type égale à �̂�) 

est tracée en pointillés rouge. 

 

 

En Figure 27 et Figure 28 sont présentés des exemples de tels histogrammes normalisés. La 

distribution d’erreur théorique (tracée en rouge) donnée en équation (III-45) est superposée à 

cet histogramme. 

Dans le foie (Figure 27), en comparant les distributions théorique et expérimentale, les 

valeurs suivantes sont obtenues : 

 

 En supposant la distribution théorique comme étant celle en équation (III-45) : 

 𝑇𝐾𝑆 = 0,1071. 

 Valeur-p = 0,8871. 

L’hypothèse nulle H1 est validée. 

 

 En supposant la distribution théorique comme étant une Gaussienne 

 𝑇𝐾𝑆 = 0,1429. 

 Valeur-p = 0,5836. 

L’hypothèse nulle H1 est validée. 

 

Dans les poumons (Figure 28), en comparant les distributions théorique et expérimentale, les 

valeurs suivantes sont obtenues : 

 

 En supposant la distribution théorique comme étant celle en équation (III-45) : 

 𝑇𝐾𝑆 = 0,1364. 

 Valeur-p = 0,7777. 

L’hypothèse nulle H1 est validée. 
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 En supposant la distribution théorique comme étant une Gaussienne 

 𝑇𝐾𝑆 = 0,3182. 

 Valeur-p = 0,0176. 

L’hypothèse nulle H1 n’est pas validée. 

 

Ainsi l’hypothèse nulle H1 n’est pas rejetée dans différentes régions lorsque la distribution 

théorique est celle décrite en équation (III-45). Si cette distribution théorique est une 

Gaussienne, l’hypothèse nulle H1 est rejetée dans les régions correspondants aux poumons. 

 

12.2. Qualité de l’estimation de mouvement 

 

Afin de mesurer la qualité de l’estimation de mouvement, les métriques introduites en § II.6.1 

sont utilisées. 

 

12.2.1. Séquences simulées 

 

Dans cette partie sont présentés des résultats obtenus à partir des données simulées. 

Il se divise en plusieurs sous-parties : 

 

 Résultats sur les cartes de paramètres de contrôle. 

 Résultats sur la sélection des mesures aberrantes. 

 Résultats des métriques de qualité de l’estimation du mouvement. 

 Au cours du temps sur une séquence. 

 Sur l’ensemble des données simulées. 

 

Carte de paramètre de contrôle : 

En Figure 29 sont présentés des exemples de cartes de paramètre de contrôle 𝜎𝐷 (𝛼 =

0,0005) pour une image de référence (à gauche). Les valeurs de paramètres de contrôle sont 

comprises dans les plages suivantes, dépendantes de la fonction de robustesse utilisées : 

 

 Fonction de Lorentz (au centre) : Valeurs de 26 à 36 

 Fonction de Geman et McClure (à droite) : Valeurs de 64 à 88 
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Figure 29 : Exemples de cartes de paramètres de contrôle avec 𝛼 = 0,0005 (en utilisant la fonction 

de Lorentz (au centre) et celle de Geman et McClure (à droite)). L’image de référence (à gauche) 

provient de la séquence simulée avec 𝜎 = 10. 

 

 

 NB : Quelque soit la fonction de robustesse utlisée, le choix de la valeur du paramètre 

de contrôle suit le même comportement. En effet, celui-ci augmente avec la valeur du 

signal correspondant dans l’image de référence. Ainsi la selection des mesures 

aberrantes est plus restrictive dans les zones avec peu de signal. 

 

Sélection des mesures aberrantes : 

En Figure 30 sont présentés des masques des mesures aberrantes sélectionnés lors du 

traitement de la séquence simulée avec 𝜎 = 10 pour différentes méthodes. 

 

 Figure 30.a : Algorithme classique de Black et Anandan, 1,3% de l’image est 

sélectionné comme mesures aberrantes. 

 Figure 30.b : Algorithme de Black et Anandan avec carte de paramètre de contrôle 

(𝛼 = 0,0005), 2,7% de l’image est sélectionné comme mesures aberrantes. 

 Figure 30.c : Algorithme de Black et Anandan avec carte de paramètre de contrôle 

(𝛼 = 0,005), 9,6% de l’image est sélectionné comme mesures aberrantes. 

 Figure 30.d : Algorithme de Black et Anandan avec carte de paramètre de contrôle 

(𝛼 = 0,05), 19,3% de l’image est sélectionné comme mesures aberrantes. 
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Figure 30 : Masques des mesures aberrantes (en rouge) selectionnées par le processus d’estimation 

de mouvement entre la première image et celle de référence pour la séquence simulée avec 𝜎 = 10. 

La fonction de robustesse utilisée est celle de Lorentz. (a) est le masque des mesures aberrantes en 

utilisant l’algorithme classique de Black et Anandan. (b), (c) et (d) sont les masques des mesures 

aberrantes pour 𝛼 = 0,0005, 𝛼 = 0,005 et 𝛼 = 0,05, respectivement. 

 

 

Avec l’algorithme de Black et Anandan classique, les mesures aberrantes sont 

majoritairement sélectionnées sur le « premier plan » de l’image. 

Avec l’utilisation des cartes de paramètre de contrôle, les mesures aberrantes sont réparties de 

deux manières notables : 

 

 Autour des contours de l’image : Ceci est dû au fait que l’erreur de compensation de 

mouvement est grande dans ces régions à cause du mouvement. 

 « Aléatoirement » (d’aspect) sur l’ensemble de l’image (premier et arrière plans): 

L’aspect aléatoire de la sélection des mesures aberrantes peut s’expliquer par le fait 

que celle-ci se base sur la FDP du terme d’erreur. Ainsi les erreurs en queues de 

distribution (mesures très bruitées) sont identifiées comme mesures aberrantes. 

 

Rappel : les contributions de ces mesures ne sont pas annulées, mais seulement réduites. 

Ainsi, dans ces régions, le mouvement est tout de même estimé. 

 

 NB : Le nombre de mesures aberrantes sélectionnées augmente avec la valeur du seuil 

sur la probabilité 𝛼. 

 

Qualité de l’estimation de mouvement : 

 Sur une séquence 

En Figure 31 sont présentés les graphiques de l’erreur angulaire (en haut) et de l’erreur 

d’amplitude (en bas) en fonction de l’indice de l’image traitée pour une même séquence (𝜎 =

10). 
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Figure 31 : Erreur angulaire (en haut) et erreur d’amplitude (en bas) en fonction de l’indice de 

l’image traitées dans une même séquence simulée (𝜎 = 10). L’image de référence est celle d’indice 3. 

Les résultats avec la méthode classique de Black et Anandan sont tracés en vert. Ceux avec la 

méthode classique d’Horn et Schunck sont tracés en bleu. Ceux avec la méthode de Black et Anandan 

avec utilisation des cartes de paramètre de contrôle (𝛼 = 0,005) sont tracés en rouge. 

 

 

L’erreur angulaire (graphique en haut de la Figure 31) présente un maximum pour l’image 

d’indice 8. Cette dernière est à une position identique à celle de référence. Le mouvement 

estimé est donc uniquement généré par le bruit présent sur les images. Au contraire, l’erreur 

angulaire entre l’image de référence et celles les plus éloignées (indice 1, 5 et 10 en Figure 

31) sont les plus minimales. Ceci peut être expliqué par le fait que l’erreur dans les grands 

champs de déplacement est moins prise en compte avec cette métrique que celle dans les 

petits champs de déplacement. 

 

L’erreur d’amplitude prend en compte les erreurs sur le champ de déplacement estimé de 

manière indépendante à son amplitude. C’est pourquoi le graphique correspondant en Figure 

31 est plus régulier que celui de l’erreur angulaire. 
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 Sur le jeu de données simulées 

Les Tableau 1 et Tableau 2 donnent les pourcentages d’amélioration moyens des métriques de 

qualité d’estimation de mouvement pour l’ensemble de données simulées (ainsi que leurs 

déviations standards). Ces pourcentages d’amélioration sont calculés en comparant la 

méthode de Black et Anandan avec utilisation de carte de paramètre de contrôle aux méthodes 

classiques de Black et Anandan (Tableau 1) et de Horn et Schunck (Tableau 2). 

 

 

Fonction de robustesse Lorentz Geman et McClure 

EQM (5±5) (5±5) 

EQM Normalisée (7±6) (7±6) 

Erreur Angulaire (38±21) (38±23) 

Erreur d’Amplitude (38±13) (38±13) 

 

Tableau 1 : Pourcentages d’amélioration des métriques de qualité d’estimation de mouvement en 

comparant l’algorithme de Black et Anandan avec utilisation de carte de paramètre de contrôle à 

l’algorithme de Black et Anandan classique. 

 

 

Fonction de robustesse Lorentz Geman et McClure 

EQM (12±5) (12±5) 

EQM Normalisée (15±5) (15±6) 

Erreur Angulaire (47±23) (47±24) 

Erreur d’Amplitude (49±10) (48±10) 

 

Tableau 2 : Pourcentages d’amélioration des métriques de qualité d’estimation de mouvement en 

comparant l’algorithme de Black et Anandan avec utilisation de carte de paramètre de contrôle à 

l’algorithme de Horn et Schunck classique. 

 

 

Comme il a été noté précédemment, les pixels correspondants aux contours de l’image sont, 

en grand partie, sélectionnés comme mesures aberrantes lorsque les cartes de paramètre de 

contrôle sont utilisées. Ainsi la qualité de l’estimation du mouvement a été analysée dans ces 

régions particulières. Pour cela, un masque sur les contours de l’image de référence a été créé 

(cf. Figure 32). Ce dernier est le résultat d’une détection des contours (sur l’image non 

bruitée) par utilisation des filtres de Sobel suivi d’une dilation de 1 pixel. 
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Figure 32 : Exemple de masque des contours de l’image de référence de la séquence simulée (𝜎 =

10). 

 

 

Les résultats des différentes méthodes d’estimation du mouvement sont comparés dans ces 

régions particulières. 

Ainsi les résultats obtenus sont, en comparant la méthode de Black et Anandan avec 

utilisation des cartes de paramètre de contrôle à : 

 

 La méthode de Black et Anandan classique : Pas de différences notables. 

 La méthode de Horn et Schunck classique : Amélioration de l’EQM normalisé de 9 à 

10% par utilisation de la méthode de Black et Anandan avec utilisation des cartes de 

paramètre de contrôle. 

 

Les différentes métriques de qualité de la compensation de mouvement sont réduites lorsque 

la méthode proposée dans ce chapitre est utilisée. Le champ de déplacement estimé n’est de 

plus pas détérioré sur les contours de l’image. 

 

12.2.2. Séquences IRM 

 

Dans cette partie sont présentés des résultats obtenus à partir des données in vivo. 

Il se divise en plusieurs sous-parties : 

 

 Résultats sur les cartes de paramètres de contrôle. 

 Résultats sur la sélection des mesures aberrantes. 

 Résultats des métriques de qualité de l’estimation du mouvement. 

 Au cours du temps sur une séquence. 

 Sur l’ensemble des données in vivo. 

 Résultats sur l’influence du seuil sur la probabilité 𝛼. 

 

Carte de paramètre de contrôle : 

En Figure 33 sont présentés des exemples de cartes de paramètre de contrôle (𝛼 = 0,0005) 

crées à partir d’une image de référence d’une séquence in vivo (à gauche). Les valeurs de 
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paramètres de contrôle sont comprises dans les plages suivantes, dépendantes de la fonction 

de robustesse utilisées : 

 

 Fonction de Lorentz (au centre) : Valeurs de 20 à 28 

 Fonction de Geman et McClure (à droite) : Valeurs de 48 à 68 

 

 

 
 

Figure 33 : Exemples de cartes de paramètres de contrôle avec 𝛼 = 0,0005 (en utilisant la fonction 

de Lorentz (au centre) et celle de Geman et McClure (à droite)). L’image de référence in vivo 

correspondante est à gauche. 

 

 

 NB : Encore une fois, quelque soit la fonction de robustesse utilisée, la valeur du 

paramètre de contrôle augmente avec la valeur du signal correspondant dans l’image 

de référence. 

 

Sélection des mesures aberrantes : 

En Figure 34 sont présentés des masques des mesures aberrantes sélectionnées lors du 

traitement d’une séquence in vivo pour différentes méthodes. 

 

 Figure 34.a : Algorithme classique de Black et Anandan, 0,3% de l’image est 

sélectionné comme mesures aberrantes. 

 Figure 34.b : Algorithme de Black et Anandan avec carte de paramètre de contrôle 

(𝛼 = 0,0005), 5,3% de l’image est sélectionné comme mesures aberrantes. 

 Figure 34.c : Algorithme de Black et Anandan avec carte de paramètre de contrôle 

(𝛼 = 0,005), 19,7% de l’image est sélectionné comme mesures aberrantes. 

 Figure 34.d : Algorithme de Black et Anandan avec carte de paramètre de contrôle 

(𝛼 = 0,05), 35,6% de l’image est sélectionné comme mesures aberrantes. 
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Figure 34 : Masques des mesures aberrantes (en rouge) selectionnées dans le processus d’estimation 

de mouvement entre la première image et celle de référence de la séquence in vivo (�̂� = 7,8). Ici la 

fonction de robustesse utilisée est celle de Lorentz. (a) est le masque des mesures aberrantes en 

utilisant l’algorithme classique de Black et Anandan. (b), (c) et (d) sont les masques des mesures 

aberrantes pour 𝛼 = 0,0005, 𝛼 = 0,005 et 𝛼 = 0,05, respectivement. 

 

 

Avec l’algorithme de Black et Anandan classique, les mesures aberrantes sont 

majoritairement sélectionnées sur le « premier plan » de l’image, et sont concentrées au 

niveau des cavités cardiaques. 

Avec l’utilisation des cartes de paramètre de contrôle, les mesures aberrantes sont réparties de 

trois manières notables : 

 

 Autour des contours de l’image : même raisons que pour les données simulées. 

 « Aléatoirement » (d’aspect) sur l’ensemble de l’image (premier et arrière plans) : 

même raisons que pour les données simulées. 

 Dans les cavités cardiaques : L’annulation du signal du flux sanguin n’étant pas 

parfait, nombre des pixels représentant les cavités cardiaques présentent un aspect 

chaotique en termes de mouvement. 

 

Qualité de l’estimation de mouvement : 

 Sur une séquence 

En Figure 35 est présenté le graphique de l’EQM normalisée en fonction de l’indice de 

l’image traitée dans cette séquence in vivo. 
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Figure 35 : EQM normalisée en fonction de l’indice de l’image traitée dans une même séquence in 

vivo. L’image de référence est celle d’indice 21. Les résultats avec la méthode classique de Black et 

Anandan sont tracés en vert. Ceux avec la méthode classique d’Horn et Schunck sont tracés en bleu. 

Ceux avec la méthode de Black et Anandan avec utilisation des cartes de paramètre de contrôle (𝛼 =

0,0005) sont tracés en rouge. Ceux sans correction du mouvement sont tracés en violet. 

 

 

L’alternance entre des grandes et basses valeurs de l’EQM normalisée est due au mouvement 

respiratoire cyclique. Ainsi, au cours du temps, les images s’éloignent et se rapprochent de 

l’image de référence, donnant lieu à ces valeurs « en dent de scie ». 

 

 Sur le jeu de données in vivo 

Les Tableau 3 et Tableau 4 donnent les pourcentages d’amélioration moyens des métriques de 

qualité d’estimation de mouvement pour l’ensemble de données in vivo (ainsi que leurs 

déviations standards). Ces pourcentages d’amélioration sont calculés en comparant la 

méthode de Black et Anandan avec utilisation de carte de paramètre de contrôle aux méthodes 

classiques de Black et Anandan (Tableau 3) et de Horn et Schunck (Tableau 4). Ils ont été 

calculés en moyennant les résultats du traitement des séquences in vivo en deux étapes 

distinctes : 

 

- Etape 1 : Moyenne des résultats des images d’une même séquence. 

- Etape 2 : Moyenne des résultats de l’étape 1 sur l’ensemble des séquences du jeu de 

données in vivo. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

71 

 

Fonction de robustesse Lorentz Geman et McClure 

EQM (17±5) (16±5) 

EQM Normalisée (17±5) (17±5) 

 

Tableau 3 : Pourcentages d’amélioration des métriques de qualité d’estimation de mouvement en 

comparant l’algorithme de Black et Anandan avec utilisation de carte de paramètre de contrôle à 

l’algorithme de Black et Anandan classique. 

 

 

Fonction de robustesse Lorentz Geman et McClure 

EQM (21±5) (20±5) 

EQM Normalisée (21±5) (21±6) 

 

Tableau 4 : Pourcentages d’amélioration des métriques de qualité d’estimation de mouvement en 

comparant l’algorithme de Black et Anandan avec utilisation de carte de paramètre de contrôle à 

l’algorithme de Horn et Schunck classique. 

 

 

Comme pour les données simulées, la qualité de l’estimation de mouvement a été mesurée 

dans les régions autours des contours de l’image. Pour cela, les contours ont été tracés à la 

main. Puis le masque correspondant a subi une dilation de 1 pixel. Un exemple d’un tel 

masque est présenté dans la Figure 36. 

 

 

 
 

Figure 36 : Exemple de masque des contours de l’image de référence pour une séquence in vivo. 

 

 

Encore une fois, la méthode de Black et Anandan avec utilisation des cartes de paramètres de 

contrôle a été comparée aux algorithmes standards. Ainsi, il a été obtenu, en comparant à : 

 

 La méthode de Black et Anandan classique : Amélioration de l’EQM normalisé de 

2%. 

 La méthode de Horn et Schunck classique : Amélioration de l’EQM normalisé de 2%. 
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Tout comme pour le jeu de séquences simulées, les métriques de qualité de la compensation 

de mouvement sont réduites lorsque la méthode proposée dans ce chapitre est utilisée. Le 

champ de déplacement estimé n’est de plus pas détérioré sur les contours de l’image. 

 

Influence du seuil sur la probabilité : 

Dans le Tableau 5 sont donnés les pourcentages d’amélioration relative apportée par 

l’utilisation des cartes de paramètres de contrôle par rapport aux algorithmes classiques pour 

différentes valeurs de 𝛼. 

 

 

𝜶 
En comparant à Black et 

Anandan classique 

En comparant à Horn et 

Schunck classique 

0,005 (16±5)% (20±5)% 

0,015 (15±5)% (19±5)% 

0,025 (14±5)% (19±5)% 

0,035 (14±5)% (18±5)% 

0,045 (13±5)% (17±5)% 

0,05 (12±5)% (17±5)% 

 

Tableau 5 : Influence de la valeur du seuil sur la probabilité 𝛼 sur l’EQM normalisée pour le jeu de 

données in vivo. 

 

 

 NB : La qualité de la compensation de mouvement se dégrade quand la valeur du seuil 

sur la probabilité 𝛼 augmente. 

 

Le seuil sur la probabilité 𝛼 est fixé à 0,005 étant donné que cette valeur donne les meilleurs 

résultats (cf. Tableau 5). 
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Conclusion 

 

La méthode proposée dans ce chapitre permet d’utiliser de manière automatique l’algorithme 

d’estimation de mouvement robuste de Black et Anandan. De plus, la méthode est adaptative 

à chaque séquence d’images traitée. En effet, elle prend en compte la distribution du signal en 

IRM. 

Le seuil sur la probabilité 𝛼 est l’unique paramètre de cet algorithme. Il a été défini que sa 

valeur doit être proche de 0,005 pour une estimation de mouvement optimale avec 

l’algorithme proposé. 

 

Les résultats, en termes de qualité de l’estimation de mouvement, sont satisfaisants après 

comparaison aux algorithmes de Black et Anandan classique et de Horn et Schunck classique 

(près de 16% d’amélioration pour les séquences in vivo). 

 

Etant donné que le plus lourd du calcul, à savoir la détermination des cartes de paramètre de 

contrôle, est effectué dans la phase de l’atlas, l’algorithme proposé répond aux contraintes 

temps réel nécessaire à la procédure. En effet, il n’y a pas de contraintes de temps de calcul 

dans cette étape précise de la chaine de traitement de thermométrie (cf. § I.3.4). 

 

Dans cette phase d’Atlas sont effectués les calculs suivants : 

 

 Les calculs des paramètres de la distribution 𝜒-nc. 

 Les calculs des distributions du terme d’erreur. 

 L’application du seuil sur la probabilité 𝛼 aux distributions. 

 La construction d’une table de correspondance des paramètres de contrôle en fonction 

des valeurs de signaux observés. 

 La création et le stockage des cartes des paramètres de contrôle à partir de l’image de 

référence. 

 

Ainsi l’unique modification de l’algorithme d’estimation de mouvement classique effectuée 

dans la phase de chauffage est l’accès aux cartes de paramètre de contrôle au lieu de 

l’utilisation d’un scalaire unique. 
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IV. Segmentation du ventricule gauche 
 

Dans ce chapitre, une méthode de segmentation du ventricule gauche par contour actif spatio-

temporel est proposée. Cette segmentation a comme objectif d’isoler au mieux l’intérieur du 

ventricule gauche où le signal du sang doit être annulé. La contribution apportée dans ce 

travail consiste à introduire dans l’algorithme de contour actif un nouveau terme d’énergie 

externe basé sur le modèle du signal IRM. 

 

13. Problème du signal du sang dans les cavités cardiaques 

13.1. Limites de l’approche d’annulation du signal du sang dans les cavités 

cardiaques par utilisation de bandes de saturation 

 

Lors de l’acquisition des séquences IRM, il n’est pas toujours possible d’annuler le signal du 

flux sanguin dans les cavités cardiaques via l’utilisation de bandes de saturation (cf. § 

III.11.1.2, Figure 25). De plus la méthode d’annulation du flux sanguin par utilisation de 

bande de saturation peut prendre du temps à mettre en place. En effet, il faut déterminer le 

moment du cycle cardiaque où le signal du sang présent dans la bande de saturation est le 

mieux annulé dans la coupe d’imagerie. Ceci impose d’effectuer une recherche exhaustive sur 

l’intervalle de temps correspondant à la diastole. Dans tous les cas, l’annulation du signal du 

sang n’est pas toujours parfaite étant donné que le flux sanguin dans le ventricule n’est pas 

unidirectionnel. Pour la même raison, selon l’orientation de la coupe d’acquisition, 

l’annulation du signal sanguin sera plus ou moins importante. 

 

Le signal du flux sanguin peut perturber la qualité de l’estimation du mouvement au niveau de 

l’endocarde (interface entre l’intérieur d’une cavité et le muscle cardiaque). La diminution de 

la qualité de l’estimation de mouvement dans cette région peut entrainer une diminution de la 

précision sur le calcul de la température finale. 

En Figure 37 sont présentés deux types d’images in vivo. Celle de gauche est une image 

acquise avec une bande de saturation placée comme présentée en Figure 25, ce qui permet 

d’annuler la majorité du signal du sang à l’intérieur du ventricule gauche. Sur l’image de 

droite, le signal du sang n’est pas mis au noir dans le ventricule (cerclé en rouge). Le flux 

sanguin apparait comme étant un signal non homogène à l’intérieur du ventricule gauche. 
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Figure 37 : Images in vivo avec (à gauche) et sans (à droite) annulation du signal du flux sanguin. 

13.2. Annulation numérique du signal du sang dans le ventricule gauche par 

segmentation 

 

Le but de ce chapitre est de présenter une méthode de segmentation du ventricule gauche afin 

de simuler l’annulation du signal du flux sanguin dans cette cavité cardiaque lors de 

l’estimation du mouvement. Cette annulation numérique devrait permettre d’avoir une 

meilleure précision sur l’estimation de mouvement finale au niveau de l’endocarde. 

 

Cette segmentation doit être à la fois spatiale (segmentation du ventricule) et temporelle afin 

de segmenter l’ensemble des images composant la séquence. Tout d’abord, la méthode de 

segmentation du ventricule gauche sur une seule image est développée. La propagation de 

cette segmentation au cours du temps est détaillée dans un second temps. 

 

14. Segmentation en IRM cardiaque 

 

Un rapide état de l’art des méthodes de segmentation du ventricule gauche en IRM est 

présenté ici. La méthode de segmentation par contours actifs est ensuite détaillée afin de 

donner les bases du travail présenté dans ce chapitre. 

 

14.1. Etat de l’art 

 

La segmentation des cavités cardiaques est un domaine très actif en imagerie médicale. En 

effet, les cliniciens ont souvent besoin de connaitre les caractéristiques du muscle cardiaque 

comme par exemple son volume, sa masse, la fraction d’éjection… La segmentation des 

images cardiaques permet d’avoir accès à ces informations. Cependant, cette dernière est une 

tache fastidieuse à effectuer à la main, d’où la nécessité de produire des outils de 

segmentation semi-automatique voire automatique. 

Dans la plupart des cas les segmentations sont effectuées sur la coupe d’imagerie petit axe 

[97]. Les ventricules gauche et droit au niveau de l’endocarde ou le cœur entier au niveau de 

l’épicarde peuvent être à segmenter. Dans le cas considéré dans ce manuscrit, seul le 
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ventricule gauche est à segmenter. Par conséquent, les méthodes présentées ici sont 

spécifiques à ce genre de segmentation. 

 

 NB : Certaines parties du myocarde peuvent être difficiles à segmenter. Par exemple 

l’apex est une zone où les bords du myocarde peuvent être flous et mal définis. Ceci 

peut mener à une mauvaise segmentation [97]. 

 

Plusieurs revues ont été écrites afin de référencer les méthodes de segmentation en IRM 

cardiaque déjà existantes [97]–[99]. 

 

Les méthodes de segmentations peuvent être classées comme en [97], c’est à dire selon les 

classes suivantes : 

 

 Segmentations par seuillage. 

 Segmentations basées région ou contour. 

 Segmentations basées sur la classification des pixels. 

Ces méthodes se basent sur des images multi-spectrales (issues de plusieurs 

modalités d’imagerie). Les diverses informations sont classées pour chaque 

modalité indépendamment les unes des autres. La segmentation se fait à partir 

des différentes classes définies. Dans le cas étudié dans les travaux présents, 

l’imagerie n’est effectuée qu’avec la modalité IRM. Ainsi ces méthodes de 

classification des pixels ne sont pas plus amplement détaillées dans ce 

manuscrit. 

 Segmentation via des modèles déformables. 

 Segmentations guidées par un atlas. 

 

Le plus souvent les méthodes de segmentations basiques sont enrichies par le biais d’a priori 

plus ou moins importants concernant l’objet à segmenter. Cela peut être par exemple des 

hypothèses sur l’anatomie ou sur la biomécanique du cœur. Ainsi, les méthodes de 

segmentation peuvent être sans a priori, avec de faibles a priori ou de forts a priori. Ces 

différentes classes de segmentations sont détaillées dans les sous-parties suivantes. De plus, 

les méthodes existantes de propagation de ces segmentations dans le temps sont aussi 

présentées dans cette section. 

 

14.1.1. Segmentations sans ou avec peu d’a priori 

 

Les segmentations prenant en compte de faibles a priori sont celles où le modèle anatomique 

ou biomécanique du cœur est utilisé en plus de la méthode de segmentation de base. Parmi les 

méthodes correspondant à cette catégorie, il y a notamment les méthodes basées sur l’image 

même et celles basées sur des modèles déformables. 

 

 

Méthodes basées images :  
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Les méthodes de segmentation par seuillage ou basées région/contour sont le plus 

généralement sans ou avec de faibles a priori. 

Généralement, la segmentation se fait en deux étapes. La première consiste à mettre en relief 

le contour de la forme à segmenter. Pour cela le seuillage [100], [101] et/ou la programmation 

dynamique [102] sont utilisés. Cette dernière méthode a pour but de trouver le chemin 

optimal d’une matrice de coût. Cette matrice a des poids plus faibles au niveau des contours 

du myocarde. La forme circulaire du ventricule peut être exploitée [103] par utilisation d’un 

système de coordonnées plus approprié (coordonnées polaires par exemple). La création de 

matrice de coût est le point le plus retravaillé dans les méthodes récentes basées sur les 

images [104], [105]. 

 

Modèles déformables : 

Les modèles déformables, comme par exemple les contours actifs introduits par [106], sont 

des méthodes de segmentations très utilisées de par leur flexibilité. Ces méthodes se basent 

sur la minimisation d’un terme composé d’une énergie calculée à partir de l’image et d’un 

terme de régularisation sur la forme du contour. La méthode de contour actif est donnée plus 

en détails en § IV.14.2. 

Les méthodes de modèles déformables sont utilisées en imagerie médicale, soit sous une 

forme paramétrique, soit sous une forme d’ensemble de niveau [107], [108] introduit par 

[109]. Dans cette dernière méthode, la plus souvent utilisée, le contour est estimé comme 

étant le niveau zéro d’une fonction de dimension supérieure. Ceci permet notamment de ne 

pas avoir à gérer les changements topologiques de l’objet à segmenter car cette gestion est 

implicite de par la représentation de la segmentation. 

Généralement, le terme de régularisation reste inchangé par rapport à l’approche originale. 

Dans les méthodes proposées dans la littérature, les apports majeurs se font sur le terme issu 

de l’image elle-même. Ces apports se basent par exemple sur une mesure d’homogénéité de la 

région considérée [110], [111] ou sur le calcul de la distribution de la superposition des 

intensités du myocarde et de la cavité même [112]. 

 

14.1.2. Segmentation avec de forts a priori 

 

Les segmentations avec de forts a priori sont généralement des modèles déformables ou des 

dérivées de ceux-ci. 

 

Modèles déformables : 

L’a priori est introduit via un nouveau terme ajouté au terme d’énergie à minimiser dans la 

méthode de modèle déformable. Par ce nouveau terme une contrainte anatomique est traduite 

comme par exemple la distance du contour à un contour de référence [113], [114]. La FDP 

des données de l’image peut aussi être utilisée [115], [116]. 

Dernièrement, de nombreuses méthodes se basent sur une analyse en composantes principales 

(ACP) préliminaire effectuée sur une base d’apprentissage [117]–[119]. 
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Modèle de forme active ou d’apparence active :  

Ces méthodes sont basées sur la détermination d’un modèle de distribution des points, obtenu 

par analyse en composantes principales sur un ensemble de formes pré-alignées et d’une 

méthode de recherche de modèle. Le modèle ainsi déterminé est placé sur l’image considérée. 

Ensuite, via une estimation de rotation, translation et échelonnage par la méthode des 

moindres carrées, la segmentation est effectuée. Cette méthode est appelée Modèle de Forme 

Active (MFA) [120], [121] et a été introduit par [122]. 

Les Modèles d’Apparence Active (MAA) sont une extension des MFA par évolution du 

modèle aux niveaux de gris composants l’image [123]. 

Les améliorations de cette méthode proposées récemment dans la littérature vont du couplage 

de ces deux modèles actifs [124]–[126] à un changement de structure de la méthode 

(utilisation de l’analyse en composantes indépendantes par exemple [127]). 

 

Méthodes guidées par Atlas : 

Les méthodes de segmentation avec utilisation d’un atlas se basent sur une collection 

d’images pré-segmentées (généralement manuellement) [128]–[130]. L’image de référence de 

l’atlas est recalée sur l’image à segmenter. Ensuite la même transformation est appliquée à la 

segmentation de référence pour déterminer la segmentation sur l’image considérée. 

 

14.1.3. Propagation de la segmentation dans le temps 

 

Des méthodes ont été proposées afin d’effectuer la segmentation du ventricule dans le temps. 

Il n’y a cependant que peu de méthodes qui permettent ce suivi du muscle cardiaque car, dans 

la majorité des cas, il n’y a pas lieu d’effectuer cette opération. 

Le suivi du ventricule peut se faire avec ou sans informations externes. Selon la résolution 

temporelle de la séquence d’imagerie, la segmentation de l’image d’indice 𝑛 − 1 peut être 

utilisée comme initialisation de la segmentation de l’image d’indice 𝑛 [112], [131]–[133]. Si 

cette résolution ne permet pas l’utilisation de la segmentation précédente, le plus souvent le 

champ de déplacement entre les deux images considérées est utilisé [134], [135]. 

 

14.2. Segmentation par contour actif 

 

Dans le travail présenté dans ce manuscrit, la méthode de segmentation par contour actif a été 

utilisée de par sa flexibilité. Celle-ci est décrite plus en détails. 

La méthode de segmentation par contour actif, telle que décrite dans [106], [136], se base sur 

la minimisation d’un terme d’énergie. Celui-ci se compose de plusieurs termes : 

 

 Un terme d’énergie « interne », noté 𝐸𝑖𝑛𝑡(𝑝𝑠). 

 Un terme d’énergie « externe », noté 𝐸𝑒𝑥𝑡(𝑝𝑠). 

 Un terme d’énergie « sur l’image », noté 𝐸𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒(𝑝𝑠). 

 Un terme d’énergie issu d’un ballon, noté 𝐸𝑏𝑎𝑙𝑙𝑜𝑛(𝑝𝑠). 
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Le terme d’énergie résultant s’écrit : 

 

 𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒(𝑝𝑠) = ∮[𝐸𝑖𝑛𝑡(𝑝𝑠) + 𝐸𝑒𝑥𝑡(𝑝𝑠) + 𝐸𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒(𝑝𝑠)+𝐸𝑏𝑎𝑙𝑙𝑜𝑛(𝑝𝑠)] 𝑑𝑝𝑠.  (IV-68) 

 

où 𝑝𝑠 est un point du contour. 

 

La minimisation du terme d’énergie en équation (IV-68) se fait de manière itérative via 

l’utilisation de techniques variationnelles. Pour cela, le déplacement, noté 𝑑𝑝𝑠, calculé à 

chaque itération 𝑖 est appliqué aux points 𝑝𝑠
(𝑖−1)

 du contour à l’itération précédente noté 𝐶(𝑖 −

1) : 

 

 𝑝𝑠
(𝑖)
= 𝑝𝑠

(𝑖−1)
+ 𝑑𝑝𝑠.  (IV-69) 

 

Les points du contour sont donc déplacés pour les rapprocher petit à petit du minimum 

d’énergie 𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒. 

L’initialisation du contour actif 𝐶(0) peut être faite de manière automatique ou être définie 

par l’utilisateur. Le déplacement itératif du contour actif est schématisé en Figure 38. 

 

 

 
 

Figure 38 : Schéma de processus de segmentation par contour actif. 

 

14.2.1. Energie interne 

 

L’énergie interne est un terme de régularisation. Celle-ci permet notamment d’imposer des 

contraintes sur les propriétés de la segmentation. Elle est décrite par l’équation suivante : 

 

 𝐸𝑖𝑛𝑡(𝑝𝑠) = [𝛼(𝑠) |
𝜕𝑝𝑠

𝜕𝑠
|
2

+ 𝛽(𝑠) |
𝜕²𝑝𝑠

𝜕𝑠²
|
2

] 2⁄ ,  (IV-70) 

 

où 𝛼(𝑠) et 𝛽(𝑠) sont des scalaires contrôlant les termes du premier (dérivée première du 

contour) et second ordre (dérivée seconde du contour), respectivement. Ces termes 

permettent : 
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 Pour le terme de premier ordre : à la segmentation de plus ou moins se contracter. 

Ceci représente la tension au sein de la segmentation. 

 Pour le terme de second ordre : de contrôler la rigidité de la segmentation. C’est-à-

dire que la segmentation peut être plus ou moins courbée selon la valeur de 𝛽(𝑠). 

 

Remarque : Si 𝛽(𝑠) est égal à zéro, la segmentation peut notamment présenter des angles. 

 

14.2.2. Energie externe 

 

Le terme d’énergie externe regroupe les contraintes extérieures appliquées au contour actif. 

Celles-ci peuvent être à la fois manuelles [106] ou automatiques [136]. Elles ont pour but 

d’attirer ou de repousser le contour actif de certaines caractéristiques de l’image. Ce terme 

n’est pas toujours présent dans l’utilisation de cette méthode. 

 

14.2.3. Energie sur l’image 

 

Le terme d’énergie sur l’image permet au contour actif d’être attiré par des attributs 

particuliers de l’image. Dans la formulation originale de Kass et al. [106], ce terme est 

composé de trois termes : 

 

 Un terme sur l’intensité. 

 Un terme sur les contours. 

 Un terme sur les extrémités de la segmentation. 

 

Le terme d’énergie sur l’image est donné par l’équation suivante : 

 

 𝐸𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 = 𝑤𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡é𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡é + 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟𝑠𝐸𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟𝑠 + 𝑤𝑒𝑥𝑡𝑟é𝑚𝑖𝑡é𝐸𝑒𝑥𝑡𝑟é𝑚𝑖𝑡é,  (IV-71) 

 

où, 𝑤𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡é, 𝑤𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟𝑠 et 𝑤𝑒𝑥𝑡𝑟é𝑚𝑖𝑡é contrôlent les termes sur l’intensité, les contours et les 

extrémités, respectivement. 

 

Fonctionnelle sur l’intensité : 

Le premier terme sur l’image utilisé est celui d’intensité. Il est donné par l’intensité elle-

même : 

 

 𝐸𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡é = 𝐼(𝑥, 𝑦).  (IV-72) 

 

Selon le signe de 𝑤𝑖𝑛𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡é le contour actif sera attiré par les intensités sombres ou 

lumineuses. 
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Fonctionnelle sur les contours : 

Le second terme sur l’image est celui sur les contours. Il permet au contour actif de se 

rapprocher des contours de l’image. Pour cela, le gradient de cette dernière est utilisé dans le 

terme d’énergie correspondant comme donné dans l’équation suivante : 

 

 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟𝑠 = −|𝛻𝐼(𝑥, 𝑦)|
2.  (IV-73) 

 

Kass et al [106] ont de même introduit une notion d’échelle spatiale. Cette dernière permet 

d’éviter que la minimisation de l’énergie en équation (IV-68) ne converge vers un minimum 

local. 

En effet, en floutant l’image à l’aide d’une gaussienne, le contour est déplacé grossièrement 

vers l’objet à segmenter. Puis, par application d’une gaussienne de moins en moins 

importante, le contour se rapproche doucement de l’objet à segmenter sans rester bloqué dans 

un minimum local. 

 

Remarque : Ce raisonnement est semblable à l’utilisation de pyramide gaussienne en 

estimation de mouvement (cf. § II.6.1). 

 

Avec l’utilisation d’une telle technique, le terme d’énergie s’écrit : 

 

 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑡𝑜𝑢𝑟𝑠 = −(𝐺𝜎 ∗ 𝛻
2𝐼(𝑥, 𝑦))2,  (IV-74) 

 

où 𝐺𝜎 est la gaussienne appliquée à l’image (d’écart type 𝜎). 

 

Remarque : Les points qui annulent 𝐺𝜎 ∗ ∇
2𝐼(𝑥, 𝑦) sont des contours tels que définis par la 

théorie de Marr-Hildreth [137]. 

 

Fonctionnelle sur les extrémités : 

Cette fonctionnelle est utilisée dans le terme d’énergie sur l’image afin de gérer les 

terminaisons des segmentations sous forme de lignes ainsi que les angles. 

Le calcul se fait sur une image légèrement floutée, notée 𝐶(𝑥, 𝑦), définie par : 

 

 𝐶(𝑥, 𝑦) = 𝐺𝜎 ∗ 𝐼(𝑥, 𝑦).  (IV-75) 

 

L’angle du gradient est ensuite utilisé. Il est noté 𝜃 et défini par : 

 

 𝜃 = 𝑡𝑎𝑛−1 (
𝐶𝑦

𝐶𝑥
).  (IV-76) 

 

Pour définir cette fonctionnelle, il est nécessaire de poser le repère unitaire dans la direction 

du gradient qui définit le mieux le contour. Ce repère est définit par (�⃗� , 𝑛⊥⃗⃗ ⃗⃗  ), où : 

 

 �⃗� = (
𝑐𝑜𝑠(𝜃)

𝑠𝑖𝑛(𝜃)
)  et  𝑛⊥⃗⃗ ⃗⃗  = (

−𝑠𝑖𝑛(𝜃)

𝑐𝑜𝑠(𝜃)
).  (IV-77) et  (IV-78) 
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Ainsi la courbure du contour en 𝐶(𝑥, 𝑦) est donnée par : 

 

 𝐸𝑒𝑥𝑡𝑟é𝑚𝑖𝑡é =
𝜕𝜃

𝜕𝑛⊥⃗⃗ ⃗⃗  ⃗
=

𝜕²𝐶 𝜕𝑛⊥⃗⃗ ⃗⃗  ⃗²⁄

𝜕𝐶 𝜕�⃗� ⁄
.  (IV-79) 

 

Après développement des dérivées, l’équation suivante est obtenue : 

 

 𝐸𝑒𝑥𝑡𝑟é𝑚𝑖𝑡é =
𝐶𝑦𝑦𝐶𝑥

2+𝐶𝑥𝑥𝐶𝑦
2+2𝐶𝑥𝑦𝐶𝑥𝐶𝑦

(𝐶𝑥
2+𝐶𝑦

2)
3
2⁄

.  (IV-80) 

 

Cette expression permet donc d’attirer le contour actif vers les coins et les fins de lignes lors 

de la segmentation. 

 

14.2.4. Energie issue d’un ballon 

 

Une amélioration de l’algorithme de contour actif a été apportée par [138]. Il s’agit d’utiliser 

une force d’élargissement du contour actif appelée « ballon » afin de résoudre deux problèmes 

qui peuvent apparaitre lors de l’utilisation de l’approche précédemment expliquée : 

 

 Si la segmentation n’est pas assez proche d’un contour de l’image, ce dernier ne 

l’attire pas vers lui. 

 Si la segmentation n’est soumise à aucune force, elle se rétrécit jusqu’à devenir un 

point. 

 

Pour cette raison, une force additionnelle est créée afin d’ « agrandir » le contour actif, même 

si il n’est soumis à aucune force. Cela permet notamment au contour actif de se rapprocher 

des forces présentes dans certaines régions plus éloignées et d’y être soumis. La force issue du 

ballon est définie de la manière suivante : 

 

 𝐸𝑏𝑎𝑙𝑙𝑜𝑛 = 𝑤𝑏𝑎𝑙𝑙𝑜𝑛𝑛(𝑠)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  ,  (IV-81) 

 

où 𝑛(𝑠)⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   est le vecteur normal à la courbe au point s (cf. équation (IV-77)) et 𝑤𝑏𝑎𝑙𝑙𝑜𝑛 est 

l’amplitude de la force du ballon. Selon le signe de 𝑤𝑏𝑎𝑙𝑙𝑜𝑛, le ballon évolue vers l’intérieur 

ou l’extérieur du contour. 

 

15. Ajout d’un terme issu de la distribution du signal en IRM 

 

Etant donnée la région des images à segmenter, l’utilisation d’une méthode de contour actif 

classique telle que présentée précédemment n’est pas suffisante. En effet, la frontière au 

niveau de l’endocarde n’est pas facilement marquée, ce qui relève des termes d’énergie sur 

l’intensité et sur les contours. Quant au terme sur les extrémités de la segmentation, celle-ci 

étant de forme circulaire, il n’est pas utile dans ce contexte. 
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Cependant des contraintes sur la forme de la segmentation peuvent être utilisées ici, ce qui 

relève du terme d’énergie interne. En effet, le ventricule gauche a une forme circulaire sur les 

images traitées dans les travaux présentés dans ce manuscrit. 

 

La méthode proposée dans ce chapitre consiste à introduire un nouveau terme d’énergie via 

une approche probabiliste. Celle-ci se base sur : 

 

 Une carte de probabilité d’appartenance au ventricule gauche. 

Ce terme se rapproche du terme sur l’intensité. Cependant, il permet de pondérer 

différemment les pixels de l’image par rapport à leur probabilité d’appartenir au 

ventricule gauche. 

 

 Une carte sur la probabilité sur la différence entre l’image courante et son image 

correspondante dans l’atlas. 

Ce terme permet d’identifier les pixels correspondants au sang à l’intérieur du 

ventricule gauche. Le fait que les valeurs du module peuvent varier énormément dans 

cette région est ici utilisé. 

 

La combinaison de ces deux cartes permet de créer un nouveau terme utilisé dans la 

segmentation du ventricule gauche. Ce terme sur la probabilité se note 𝐸𝑝 et il est l’unique 

composante du terme d’énergie externe du contour actif dans la méthode proposée dans ce 

chapitre. Celui-ci se réécrit : 

 

 𝐸𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒 = 𝑤𝑝𝐸𝑝,  (IV-82) 

 

où, 𝑤𝑝 est un scalaire permettant de pondérer le nouveau terme d’énergie. 

Dans cette partie, les créations et le couplage de ces deux cartes de probabilité sont détaillés. 

 

15.1. Carte de probabilité sur l’image courante 

 

La carte dont la création est proposée dans cette partie donne une mesure locale de la 

probabilité d’appartenir au ventricule gauche dans l’image à segmenter. Afin de construire 

cette carte de probabilité, la distribution du signal en IRM telle que décrite en § II.7 est 

utilisée. Les valeurs du paramètre de distribution 𝜎 et des signaux sous-jacents sont estimées 

par utilisation des méthodes présentées en § III.9.1.2 et en § III.9.1.3. 

 

Etant donné que la distribution du signal fait intervenir le signal sous-jacent, une première 

étape est de déterminer le signal sous-jacent qui caractérise le ventricule gauche. Pour cela 

une segmentation à la main de ce dernier, notée 𝑀𝑦𝑜, est effectuée. Cependant les différentes 

parties du ventricule ne sont pas à la même distance de l’antenne de surface utilisée lors de 

l’acquisition. La valeur du signal observé, notée 𝑜, sur le ventricule n’est donc pas homogène 

(cf. Figure 39). 
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Figure 39: Exemple de répartition en 6 sections de la valeur du signal observé sur le ventricule 

gauche sur une image in vivo. La segmentation correspondante au ventricule est en bleu. 

 

 

Six sections sont définies sur le ventricule (cf. Figure 39) [94]. Ces sections font parties de 

l’ensemble noté 𝑆𝐸𝐶 = {𝑆𝑈, 𝑆𝐷, 𝑆𝐺, 𝐼𝐹, 𝐼𝐷, 𝐼𝐺}. Cet ensemble a les attributs suivants : 

 

 ∀𝐽 ∈ 𝑆𝐸𝐶,⋃ 𝐽𝑆𝐸𝐶 = 𝐼  et  ⋂ 𝐽𝑆𝐸𝐶 = ∅,  (IV-83) et (IV-84) 

 

𝑆𝐸𝐶 est donc une partition de l’image. 

Chaque section 𝐽 de l’ensemble 𝑆𝐸𝐶 est représentée par une valeur de signal observée notée 

�̅�𝐽. Cette valeur de signal observée est issue de la moyenne des signaux observés à 

l’intersection entre le masque sur le myocarde et la section considérée (de différentes couleurs 

en Figure 39). Le signal sous-jacent moyen noté �̅�𝐽 correspondant à �̅�𝐽, 𝐽 appartenant à 𝑆𝐸𝐶, 

est déterminé en accédant la table de correspondance créée via la méthode présentée en § 

III.9.1.3. 

 

 

 NB : La section supérieure gauche (SG) est souvent située au niveau des valves 

aortique et mitrale. Par conséquent, le signal observé moyen �̅�𝑆𝐺  dans cette section 

peut être biaisé étant donné que le signal issu de cette section du myocarde n’est 

représenté que par peu de pixels. 

 

La carte de probabilité est construite en chaque pixel par application de l’équation suivante : 

 

 𝑓(𝑜(𝑝)|�̅�𝐽(𝑝), 𝜎) =  
𝑜(𝑝)𝐿

𝜎2�̅�𝐽(𝑝)𝐿−1
𝑒
− 
𝑜(𝑝)2+�̅�𝐽(𝑝)

2

2𝜎2 𝐼𝐿−1 (
𝑜(𝑝)�̅�𝐽(𝑝)

𝜎2
) ℎ(𝑜(𝑝)), ∀𝑝 ∈ 𝐽,  (IV-85) 

 

où J est une section de l’ensemble 𝑆𝐸𝐶. La carte issue de cette opération est notée 𝑃𝑣. 

 

Remarque : La loi 𝜒-nc introduite dans le § II.7 est réutilisée afin de modéliser le signal IRM. 

Excepté que dans la méthode proposée dans ce chapitre, le signal sous-jacent moyen �̅�𝐽, 𝐽 

étant une section de 𝑆𝐸𝐶, est employé. 
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Un exemple de carte de probabilité est donné en Figure 40 à droite. L’image de module dont 

elle est issue est à gauche de la figure. 

 

 

 
 

Figure 40 : Exemple de carte de probabilité (à droite) issue d’une image de module (à gauche) 

 

 

Cette carte est celle dont les valeurs seront utilisées lors de la segmentation finale. Cependant, 

comme il est notable en Figure 37, le signal du sang peut avoir une valeur très proche de celui 

du ventricule. Par conséquent, la probabilité de ce genre de pixels d’appartenir au ventricule 

reste importante, c’est pourquoi une seconde carte est utilisée dont la création est détaillée ci-

après. 

 

15.2. Carte de probabilité sur la différence entre l’image courante et l’image 

correspondante de l’atlas 

 

Cette seconde carte de probabilité se base sur la différence entre l’image courante et de 

l’image correspondante dans l’atlas. Cette différence est notée 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓. Ces images étant très 

proches, seul le signal du flux sanguin diffère entre celles-ci. Le mouvement de celui-ci ayant 

une apparence chaotique, la soustraction de ces deux images permet de mettre en valeur cette 

région de par l’erreur résultante importante. 

La FDP de 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 peut être calculée numériquement via l’équation (III-45) donnée en § 

III.9.1.1. La convolution en équation (III-45) est utilisée dans ce travail tout en gardant une 

approche « régionale » avec l’utilisation des 6 sections de l’ensemble 𝑆𝐸𝐶 décrit 

précédemment. L’équation suivante est donc utilisée afin de déterminer la carte de probabilité 

sur la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓. 

 

 𝑔(𝑒|�̅�𝐽(𝑝), 𝜎) = ∫ 𝑓(𝑜(𝑝)|�̅�𝐽(𝑝), 𝜎)𝑓(𝑜(𝑝) + 𝑒|�̅�𝐽(𝑝), 𝜎)𝑑𝑜, ∀𝑝 ∈ 𝐽
+∞

−∞
,  (IV-86) 

 

où 𝐽 est une section de l’ensemble 𝑆𝐸𝐶. La carte issue de cette opération est notée 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓. 
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Remarque : La différence entre cette expression de la distribution d’une différence de deux 

images IRM et celle présentée en § III.9.1.1 (équation (III-45)) est l’utilisation du signal sous-

jacent moyen �̅�𝐽, 𝐽 étant une section de 𝑆𝐸𝐶. 

 

 NB : Ces distributions étant calculées lors de la phase de l’atlas comme proposé en § 

III.10.1, elles peuvent être stockées et accédées directement lors de la segmentation. 

Le calcul est ainsi réduit à un accès à une table de correspondance. 

 

Cependant, il est possible que l’image courante n’ait pas d’image à la même position 

correspondant dans l’atlas. Ceci peut être dû à un mouvement spontané du patient ou à une 

arythmie qui aurait lieu durant la procédure. Dans ce cas, la carte de probabilité sur la 

différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 peut résulter en de très faibles probabilités dans des régions autres que le 

ventricule gauche et notamment au niveau du myocarde. Il est plus prudent de ne pas utiliser 

cette carte qui peut perturber la segmentation au lieu de l’améliorer. Pour cela un coefficient 

d’intercorrélation (noté ci) est calculé entre l’image courante et son image correspondant dans 

l’atlas. Si ce coefficient est inférieur à 0,93 (seuil déterminé empiriquement), la carte sur la 

différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 n’est pas utilisée. 

Un exemple de cette carte de probabilité est donné à droite de la Figure 41. La différence 

𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 dont elle est issue est donnée à gauche de la Figure 41. 

 

 

 
 

Figure 41 : Exemple de carte de probabilité (à droite) issue de la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 (à gauche) 

 

15.3. Couplage des deux cartes 

 

Une fois que les deux cartes précédemment décrites sont créées, il est nécessaire de coupler 

ces deux informations afin de construire le terme d’énergie sur la probabilité 𝐸𝑝 à utiliser dans 

le contour actif. Le couplage de ces cartes se fait en plusieurs étapes : 

 

 SP1 : Elimination des pixels qui ont de faibles probabilités d’appartenir au ventricule 

gauche. 

 SP1bis : Elimination des pixels qui ont de faibles probabilités d’appartenir à la 

différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓. 
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 SP2 : Elimination des embranchements présents sur la carte. 

 SP3 : Elimination des groupes de pixels trop « petits ». 

 SP4 : Création des zones de répulsion et d’attraction du contour actif. 

 

Afin de donner un aperçu de ce couplage, un schéma-bloc de la chaine totale de segmentation 

spatiale est donné en Figure 42. Elle prend en entrée les deux cartes de probabilités 𝑃𝑣 et 

𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓, et donne en sortie le terme d’énergie qui est utilisé par la suite dans la méthode de 

contour actif. 

 

 

 
 

Figure 42: Schéma récapitulatif de la création du terme d'énergie issu des cartes de probabilité sur 

l’image courante et de la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 
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15.3.1. Elimination des pixels qui ont de faibles probabilités d’appartenir au 

ventricule gauche 

 

Un premier seuillage sur la carte de probabilité 𝑃𝑣 est effectué. Celui-ci permet d’éliminer les 

pixels ayant une faible probabilité d’appartenance au ventricule gauche. Le seuil, noté 𝜏𝑣, a 

été expérimentalement défini comme égal à 0,008 (cf. § IV.18.1). 

La nouvelle carte est nommée 𝑃𝑣′. 

 

15.3.2. Elimination des pixels qui ont de faibles probabilités d’appartenir à la 

différence d’images 

 

Cette étape n’est effectuée que lorsqu’une image assez proche de l’image courante est stockée 

dans l’atlas. Dans ce cas, un second seuillage est appliqué sur la carte 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓. Le seuil appliqué, 

noté 𝜏𝑑𝑖𝑓𝑓, est fixé à 0,5 (cf. § IV.18.1). Ce seuillage permet de créer un masque des pixels les 

plus probables d’être issus de la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓. Ainsi les signaux correspondant au flux 

sanguin ayant une fluctuation de l’intensité relativement forte sont détectés par cette simple 

opération sur la probabilité. 

Le masque résultant est appliqué à la carte de probabilité 𝑃𝑣′ issue du bloc SP1, ce qui résulte 

en la carte intermédiaire notée 𝑃𝑣′′. 

 

15.3.3. Opérateur morphologique « Thinning » 

 

Un opérateur morphologique est appliqué afin de supprimer les pixels qui font partis 

d’embranchements, c’est-à-dire les pixels qui n’ont pas de voisins directs (nord, sud, est et 

ouest). Un exemple est présenté en Figure 43. La Figure 43.a représente le masque des pixels 

contenant encore de l’information après les étapes précédentes. La Figure 43.c est le masque 

après suppression des pixels qui n’ont pas de voisins directs. Le pixel supprimé est encadré en 

rouge. 

 

 

 
Figure 43: Elimination des pixels correspondants à des embranchements. (a) est le masque initial à 

traiter. (b) est l’opérateur morphologique utilisé. (c) est l’image résultante, le pixel encadré en rouge 

est éliminé.  
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Cette méthode permet d’éliminer les pixels contenant une information ne provenant pas d’une 

structure cohérente (la structure du myocarde notamment) où les pixels sont très groupés. 

La carte obtenue après utilisation de cette opération morphologique est notée 𝑃𝑒. 

 

15.3.4. Elimination des groupes de trop peu de pixels 

 

Les groupes de pixels composés de moins de 5 pixels sont également supprimés. En effet, les 

pixels correspondants au ventricule gauche sont relativement regroupés, mais des pixels ayant 

un niveau de gris proche de celui du ventricule peuvent être aussi conservés à l’intérieur de la 

cavité après les opérations précédentes. La carte résultante est notée 𝑃𝑔. 

 

15.3.5. Création des zones de répulsion et d’attraction du contour actif autour du 

myocarde 

 

La carte 𝑃𝑔 contient une information correspondant majoritairement au myocarde. Cependant, 

elle ne peut pas être utilisée telle quelle comme terme d’énergie. En effet, selon le signe 

attribué à ce terme le contour actif agit différemment : 

 

 Signe positif : attraction du contour actif au milieu du myocarde plutôt qu’au niveau 

de l’endocarde. 

 Signe négatif : repoussement du contour actif à l’intérieur du ventricule. 

 

Or le but de cette segmentation est de converger vers l’endocarde qui est l’interface entre 

l’intérieur du ventricule et le myocarde. 

 

Remarque : Ici le gradient de la carte de probabilité ne peut pas être utilisé car il ne garantit 

pas que la région correspondant à l’endocarde ait uniquement un signe positif. Un exemple 

d’une carte après application du gradient (composante horizontale) est donné en Figure 44. 

L’endocarde est représenté par des poids négatifs et positifs. 

 

 

 
 

Figure 44 : Exemple de carte après application d’un gradient (composante horizontale). 
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Le but est de créer une zone de signe positif située autour du ventricule afin d’attirer le 

contour actif au niveau de l’endocarde. Le myocarde est lui représenté par des termes négatifs 

permettant de repousser le contour actif. Le contour actif est ainsi mieux guidé vers l’interface 

entre la cavité cardiaque et le muscle cardiaque. 

Pour créer la zone d’attraction du contour actif, la carte probabilité 𝑃𝑔 a été utilisée. Elle est 

sous-échantillonnée d’un facteur 2, permettant ainsi de récupérer l’information de manière 

grossière. Puis l’opération inverse est effectuée, ce qui permet d’obtenir les informations de 

probabilité grossière étendue autour de leurs régions initiales à la résolution de l’image IRM. 

Cette carte est notée 𝑃𝑎. 

 

Un masque sur la probabilité 𝑃𝑔 est ensuite appliqué à la carte 𝑃𝑎 afin de ne pas inclure cette 

nouvelle information à celle déjà présente sur la carte 𝑃𝑔. La combinaison des deux est 

finalement faite en soustrayant 𝑃𝑔 à la carte 𝑃𝑎. Les deux cartes ont alors des signes contraires 

ce qui permet de bien attirer ou repousser le contour actif selon les régions de l’image. 

 

16. Propagation temporelle de la segmentation 

 

Comme présenté dans la partie précédente, la segmentation du ventricule gauche de l’image 

de la séquence d’indice 𝑖 nécessite deux segmentations en entrée de l’algorithme : 

 

 𝐶𝑖
(0)

 : Une segmentation grossière du ventricule gauche afin d’initialiser le contour 

actif. 

 𝑀𝑦𝑜𝑖 : Une segmentation du myocarde afin de créer les cartes de probabilités. 

 

Ces segmentations ne peuvent pas être définies par l’utilisateur pour toutes les images ce qui 

serait incompatible avec la procédure temps réel nécessaire à la thermométrie. Ainsi la 

deuxième partie de la méthode de segmentation proposée dans ce chapitre consiste à 

déterminer un algorithme permettant d’effectuer ces deux opérations de manière automatique 

sur chaque image de la séquence. Ceci est comparable à un suivi d’objet. Il se base 

notamment sur le suivi utilisé en [139].  

Dans ce but, l’estimation de mouvement est utilisée afin de « propager » les segmentations 𝐶0 

et 𝑀𝑦𝑜0 initiales de l’utilisateur. Celles-ci ne sont définies qu’une seule fois, en début de 

procédure (image d’indice 0). Afin de propager ces segmentations, le champ de déplacement 

estimé est appliqué à celles-ci afin de les recaler sur l’image courante. Ceci permet d’avoir 

deux segmentations correspondantes à 𝐶𝑖
(0)

 et 𝑀𝑦𝑜𝑖 pour l’image d’indice 𝑖. L’algorithme 

proposé se divise en plusieurs blocs : 

 

 ST : La propagation de la segmentation via une estimation du mouvement entre les 

deux images considérées. 

 D : Un module de détection des erreurs de segmentation, déclenchant une nouvelle 

itération de la propagation ST en cas de non validation de la segmentation à l’itération 

courante. 
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Pour donner un bref aperçu de l’algorithme final proposé dans ce chapitre, le schéma bloc en 

Figure 45 est donné. Il se compose d’un premier bloc d’initialisation de la propagation 

temporelle sans prise en compte des segmentations des images en entrée (bloc ST0). Ensuite 

une procédure itérative de la propagation temporelle avec utilisation des segmentations des 

images en entrée (bloc STl) est utilisée. Ce bloc est immédiatement suivi d’une détection des 

erreurs de segmentation (bloc D). Si celle-ci n’est pas validée, le processus est réitéré jusqu’à 

validation de la segmentation où jusqu’au nombre maximal d’itération. 

 

 

 
 

Figure 45: Schéma récapitulatif de l'algorithme de segmentation du ventricule gauche dans le temps. 

Un premier bloc sert d’initialisation de la propagation temporelle. Ensuite une boucle itérative est 

effectuée afin de déterminer si la segmentation est valide ou non. 

 

16.1. Propagation de la segmentation par utilisation de l’estimation de mouvement 

 

Afin d’utiliser la méthode en Figure 45 (bloc STl) l’estimation de mouvement doit pouvoir 

prendre en compte les segmentations du ventricule gauche des deux images en entrée. Ainsi 

les modifications à apporter à l’estimation de mouvement sont présentées dans un premier 

temps. Ensuite la propagation temporelle de la segmentation sera plus amplement détaillée. 

 

16.1.1. Insertion des masques sur le ventricule gauche dans la méthode 

d’estimation de mouvement 

 

L’algorithme d’estimation de mouvement prend deux images en entrée, notées 𝐼𝑘 et 𝐼𝑖. Le 

champ à estimer est de 𝐼𝑘 vers 𝐼𝑖. 

 

 NB : Pour la suite de cette sous-partie, l’indice des notations données est le même que 

celui de l’image à laquelle elles correspondent. 
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A chacune des deux images en entrée de l’algorithme est ajouté un vecteur de coordonnées 

des points du contour correspondant à la segmentation du ventricule gauche de l’image. Ces 

vecteurs de coordonnées sont notés 𝐶𝑘 et 𝐶𝑖. A partir de ces vecteurs de coordonnées, des 

masques peuvent être générés permettant de différencier facilement les pixels correspondant à 

l’intérieur du ventricule gauche ou non. Ces masques sont notés 𝑀𝑘 et 𝑀𝑖. Ainsi, deux 

ensembles de pixels sont définis : 

 

 Les pixels correspondant au signal du flux sanguin font partie de l’ensemble noté 𝑆. 

 Les pixels ne correspondant pas au flux sanguin à l’intérieur du ventricule (c’est à dire 

le fond de l’image) font partie de l’ensemble noté 𝐹. Par définition, 𝐹 est le 

complémentaire de 𝑆. 

 

Afin de prendre en compte les masques du ventricule gauche des deux images en entrée de 

l’estimation de mouvement, des modifications doivent être effectuées sur le calcul du 

déplacement présenté en § III.8. 

Comme il a été expliqué en § III.10.2, la méthode d’estimation de mouvement employée est 

divisée en deux étapes : une estimation du mouvement global entre les deux images en entrée 

(B1) et une estimation du déplacement résiduel (B2). Des modifications sont apportées à ces 

deux étapes. 

 

Modifications communes aux deux blocs : 

A chaque itération, le champ de déplacement estimé à l’itération précédente est appliqué à 𝐼𝑘. 

La nouvelle image à l’itération 𝑛 est notée 𝐼𝑘
𝑛. Le masque 𝑀𝑘 doit donc être déplacé afin de 

correspondre à la nouvelle position de l’image 𝐼𝑘. 

Dans ce but, le champ de déplacement estimé à l’itération précédente est appliqué au jeu de 

coordonnées 𝐶𝑘 (cf. Figure 46). Un second jeu de coordonnées est donc déterminé à chaque 

itération. Celui-ci est noté 𝐶𝑘
(𝑛)

. Ce dernier permet de générer le masque du ventricule gauche 

à l’itération courante, noté 𝑀𝑘
(𝑛)

. 

 

 

 
 

Figure 46 : Déplacement du masque 𝑀𝑘 au cours des itérations. 
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Modification de la méthode d’estimation de mouvement global (bloc B1 modifié) : 

Le terme d’énergie à minimiser dans cette méthode est uniquement composé du terme issu de 

la conservation de l’intensité sur les données en équation (III-64). Le calcul des paramètres de 

mouvement global (modèle affine à 6 paramètres 𝐴 = {𝑎0, 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, 𝑎4, 𝑎5}) est effectué via 

les équations itératives (III-65). Ces équations sont des sommes effectuées sur l’ensemble des 

pixels de l’image. Les vecteurs de déplacement par pixels sont calculés à partir des paramètres 

𝐴 via l’équation (III-63). 

 

Dans le calcul itératif des paramètres (en équation (III-65)), les expressions faisant intervenir 

directement les images à l’itération 𝑛 sont : 

 

 Les dérivées de la fonctionnelle d’erreur (en équation (III-64)) en fonction des 

paramètres à estimer, 
𝜕𝐸

𝜕𝑎𝑖
 avec 𝑖 ∈ {0,… ,5} en équation (III-66). Cette expression fait 

intervenir les dérivées spatio-temporelles 𝐼𝑥, 𝐼𝑦 et 𝐼𝑡 calculées à partir des images 𝐼𝑘
(𝑛)

 

et 𝐼𝑖. 

 Les bornes supérieures des dérivées secondes de la fonctionnelle d’erreur (en équation 

(III-64)) par rapport aux paramètres à estimer, 𝑇𝑎𝑖 avec 𝑖 ∈ {0, … ,5}, pour les mêmes 

raisons que précédemment. 

 

Ainsi les masques 𝑀𝑘
(𝑛)

 et 𝑀𝑖 sont utilisés lors du calcul des dérivées premières et secondes 

du terme d’énergie par rapport aux paramètres 𝐴 à estimer. Pour cela, à l’itération 𝑛, les 

pixels faisant partie de l’ensemble 𝐹𝑖 ∪ 𝐹𝑘
(𝑛)

 sont les seuls à être pris en compte dans la 

somme des dérivées premières. Ils sont aussi les seuls à être pris en compte dans la recherche 

de la borne supérieure des dérivées secondes. En Figure 47 sont présentés des schémas des 

masques utilisés afin d’exclure les pixels correspondants au signal sanguin au fur et à mesure 

des itérations. 

 

 

 
 

Figure 47 : Schéma des régions de l’image utilisées dans le calcul des paramètres de mouvement 

global 𝐴 (en bleu). Les régions en gris correspondent à l’union 𝑆𝑖 ∪ 𝑆𝑘
𝑛, rejetés lors du calcul. 
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Modification de la méthode d’estimation de mouvement résiduel (Bloc B2 modifié) : 

Comme présenté en § III.10.2, cette étape correspond à un algorithme de flot optique avec une 

initialisation du champ de déplacement par le mouvement global estimé en B1 modifié. 

Encore une fois, une fonctionnelle d’erreur est à minimiser par une méthode itérative en 

équation (III-40). Cette fonctionnelle est composée de deux termes. Le premier est issu de 

l’hypothèse de conservation de l’intensité. Le second est un terme de régularisation du champ 

de déplacement permettant un lissage du champ de déplacement estimé afin que celui-ci soit 

plus cohérent. 

Contrairement à B1, le champ de déplacement est calculé pixel par pixel et non sur l’ensemble 

de ceux-ci. Par conséquent le masque du ventricule gauche n’est pas utilisé de la même 

manière que pour le bloc B1. 

 

Terme de conservation des données : 

Comme pour B1, le masque intervient pour : 

 

 Le calcul des dérivées premières de la fonctionnelle d’erreur de Black et Anandan (cf. 

équation (III-40)) par rapport à 𝑢 et 𝑣 (cf. équations (III-42) et (III-43)). 

 Le calcul des bornes des dérivées secondes de la fonctionnelle d’erreur de Black et 

Anandan (cf. équation (III-40)) par rapport à 𝑢 et 𝑣. 

 

Le calcul se faisant pixel par pixel, les vecteurs de déplacement (𝑑𝑢, 𝑑𝑣) à l’itération 𝑛 sont 

uniquement calculés sur les pixels de l’union 𝐹𝑖 ∪ 𝐹𝑘
(𝑛)

. Comme présenté en Figure 48, lors de 

l’initialisation, le champ de déplacement de 𝑆𝑖 ∪ 𝑆𝑘
𝑛 n’est pas mis à jour (zone grise). Par 

extension le champ de déplacement de l’ensemble 𝑆𝑖 n’est jamais mis à jour au cours des 

itérations, l’ensemble restant inchangé. Par conséquent, les vecteurs de déplacement de ces 

pixels sont ceux issus du mouvement global estimé dans le bloc B1 modifié.  Au contraire, 

l’ensemble 𝑆𝑘
(𝑛)

 est recalé à chaque itération. Ainsi, le champ de déplacement de l’ensemble 

𝑆𝑘
(𝑛−1)

/{𝑆𝑘
(𝑛)
∪ 𝑆𝑖} est mis à jour pour la première fois à l’itération 𝑛 (zone en bleu rayée sur 

la Figure 48). 

 

 

 
Figure 48 : Mise à jour des champs de déplacement par pixels (régions en bleu). Les régions en bleu 

rayées correspondent aux régions dont le déplacement est nouvellement mis à jour à l’itération 1. Les 

régions en gris ne sont pas mises à jour. 
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Terme de régularisation : 

Ce terme est un lissage du champ de déplacement, lui procurant ainsi une plus grande 

cohérence. Il ne provient donc pas des images en entrée de l’algorithme. Par conséquent, le 

signal chaotique du flux sanguin ne perturbe pas la minimisation de cette fonctionnelle. Ainsi 

les masques 𝑀𝑖 et 𝑀𝑘
(𝑛)

 n’interviennent pas. 

 

16.1.2. Propagation de la segmentation 

 

Une fois la segmentation du ventricule gauche effectuée sur une image (d’indice 𝑘), il est 

nécessaire d’effectuer la même procédure à l’image suivante (indice 𝑖). Pour cela, comme 

expliqué précédemment, il est nécessaire d’avoir : 

 

 Une segmentation initiale, notée 𝐶𝑖
(0)

. 

 Un masque du myocarde, notée 𝑀𝑦𝑜𝑖. 

 

Comme dit précédemment, cette propagation de la segmentation se fait de manière itérative. 

Elle se découpe en une première étape d’initialisation de la segmentation du ventricule gauche 

de l’image 𝑖, suivie d’une étape de raffinement de celle-ci. 

 

Remarque : Les méthodes de propagation temporelle et de segmentation spatiale sont toutes 

deux itératives. Par conséquent, dans les paragraphes suivants, les segmentations ont deux 

indices correspondant à leurs itérations courantes dans ces deux méthodes. Celles-ci sont re-

notées 𝐶𝑖
(𝑙)(𝑚)

. Le premier indice correspond à l’itération dans la propagation temporelle 

(indice 𝑙), le second correspond à l’itération dans la méthode de segmentation spatiale (indice 

𝑚). Pour cette dernière, la segmentation finale en sortie de l’algorithme de contour actif n’a 

pas d’indice présent dans la notation, elle est notée 𝐶𝑖
(𝑙)

. 

 

Remarque : Tout comme pour les segmentations, le masque sur le myocarde est redéfini à 

chaque itération de la propagation temporelle. Par conséquent, un indice est aussi ajouté à 

celui-ci pour définir l’itération courante. Le masque est écrit 𝑀𝑦𝑜𝑖
(𝑙)

, 𝑙 étant l’itération 

considérée de la propagation temporelle. 

 

ST0 : Première projection par utilisation de l’estimation de mouvement sans prise en 

compte des masques 

Un schéma-bloc de cette première étape est présenté en Figure 49. 
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Figure 49 : Schéma de la propagation temporelle de la segmentation initiale. Ici les masques ne sont 

pas utilisés dans l’estimation de mouvement. 

 

 

Dans un premier temps, l’estimation de mouvement telle que décrite en § IV.16.1.1 ne peut 

être utilisée. En effet, le vecteur de coordonnées 𝐶𝑖 de la segmentation du ventricule gauche 

sur l’image courante n’étant pas encore calculé, la prise en compte des masques dans 

l’estimation de mouvement ne peut pas être appliquée. 

Ainsi, les vecteurs de déplacement sont estimés une première fois par la méthode d’estimation 

de mouvement proposée en chapitre III prenant uniquement les deux images 𝐼𝑘 et 𝐼𝑖 en entrée. 

Le champ de déplacement (𝑢, 𝑣) est ensuite appliqué à : 

 

 𝐶𝑘 : ceci permet de déterminer une segmentation initiale de l’image 𝐼𝑖 notée 𝐶𝑖
(0)(0)

. 

 𝑀𝑦𝑜𝑘 : ceci permet de déterminer les coordonnées du masque correspondant au 

myocarde sur l’image 𝐼𝑖, notée 𝑀𝑦𝑜𝑖
(0)

. 

 

Une fois ces deux projections effectuées, la méthode de contour actif peut être utilisée sur 

l’image 𝐼𝑖. Une segmentation du ventricule gauche, notée 𝐶𝑖
(0)

, est ainsi disponible pour cette 

image. 

STl : Itération de l’estimation de mouvement avec prise en compte des masques 

Le schéma-bloc de STl est présenté en Figure 50. Il diffère du schéma-bloc de ST0 

uniquement par les entrées de l’estimation de mouvement où sont ajoutés les masques sur le 

ventricule gauche 𝑆𝑘 et de 𝑆𝑖. 
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Figure 50 : Schéma de la propagation temporelle de la segmentation. Les masques correspondants à 

la segmentation du ventricule gauche des deux images en entrée sont pris en compte dans la 

compensation de mouvement. Ceci aboutit à une segmentation initiale différente à chaque itération de 

ce bloc. 

 

 

Après application de ST0 les deux masques du ventricule gauche sont disponibles sur les 

images 𝐼𝑘 et 𝐼𝑖, la méthode d’estimation de mouvement proposée en § IV.16.1.1 avec prise en 

compte des segmentations peut être utilisée. Cela permet notamment d’annuler 

numériquement le signal du sang afin d’obtenir une projection différente de celle effectuée en 

ST0. De plus, cette méthode devrait permettre d’améliorer la précision de l’estimation de 

mouvement, ce qui résulte en une meilleure projection de 𝐶𝑘 et de 𝑀𝑦𝑜𝑘. 

 

A chaque itération la segmentation de l’image 𝐼𝑖, notée 𝐶𝑖
(𝑙)

, est soumise à un test de 

validation décrit dans la partie suivante. Cependant, les itérations de la propagation temporelle 

peuvent être effectuées en nombre limité. Le nombre d’itération maximal, noté 𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥, est de 3 

dans les travaux présentés dans ce chapitre. Ce nombre d’itération correspond au nombre 

maximal d’utilisations de la correction de mouvement pouvant être effectuées en temps réel 

avec une implémentation CPU/GPU de la chaine de traitement de thermométrie. 

Le cas limite considéré ici est un rythme cardiaque de 50 battements par minute avec 5 coupes 

d’imagerie acquises par battement. Ces conditions imposent un temps total de calcul maximal 

de 167 ms pour le traitement d’une image. Il a été déterminé en [63] que le temps de 

traitement d’une image était de 27,3 ms en thermométrie via une programmation CPU/GPU. 

Ainsi les quatre itérations de l’estimation de mouvement fixées dans la segmentation proposée 

dans ce chapitre (additionnées à celle recalant l’image courante sur l’image de référence) 

résultent en environ 136,5 ms de temps de calcul. Le temps de calcul restant devrait être 

suffisant pour effectuer les segmentations du ventricule gauche par la méthode de contour 

actif proposée en § IV.15. 

Cependant ce nombre d’itération maximal reste à définir plus précisément lors d’expériences 

complémentaires. 
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16.2. Gestion des erreurs de segmentation au cours du temps 

 

La méthode de propagation temporelle décrite précédemment ne garantit pas d’obtenir de 

bonnes segmentations du ventricule gauche. Ceci peut être dû à de mauvaises initialisations 

de 𝑀𝑦𝑜𝑖
(𝑙)

 (ce qui mène à une carte de probabilité peu exploitable) et de 𝐶𝑖
(𝑙)

, mais aussi dû à 

une carte de probabilité où le myocarde est difficile à déterminer. Etant donné que la 

propagation temporelle doit être automatique, il est nécessaire de détecter ces erreurs de 

segmentation afin de ne pas les prendre en compte. En effet, ceci  fausserait les résultats de 

l’annulation numérique du sang. Pour cela, une méthode de détection des erreurs de 

segmentation (bloc D) a été développée. 

 

D : Détection des erreurs par rétro-propagation 

L’algorithme de détection des erreurs de segmentation peut être résumé par le schéma-bloc 

donné en Figure 51. 

 

 

 
 

Figure 51 : Schéma de la détection des erreurs de segmentation. Si la réponse du détecteur est non, la 

propagation temporelle itérative est effectuée à nouveau avec le masque issu de la segmentation 

courante. Si la réponse est oui, la segmentation est validée. L’image peut être utilisée dans la 

propagation de la segmentation sur la prochaine image de la séquence. 

 

 

Afin de détecter les erreurs de segmentation, il est supposé que la segmentation de l’image 𝐼𝑘 

est validée. Par conséquent l’image 𝐼𝑘 utilisée dans la méthode de propagation temporelle de 

la segmentation est la dernière image validée de la séquence en cours de traitement. 
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 NB : La première segmentation de la séquence est considérée comme étant valide afin 

d’utiliser cette méthode. Dans les faits, ceci est le cas étant donné que 𝑀𝑦𝑜0 et 𝐶0 sont 

définis par l’utilisateur et ne comportent donc pas d’erreur. 

 

La méthode proposée se fait en deux étapes : 

 

 Une projection inverse de  𝐶𝑖
(𝑙)

 vers l’image 𝐼𝑘 dont la segmentation 𝐶𝑘 est validée. 

Ceci correspond à une rétro-propagation de la segmentation de l’image courante. La 

segmentation résultante est notée 𝑆𝑖→𝑘
(𝑙)

. 

 Une mesure de la distance de Jaccard entre 𝑆𝑖→𝑘
(𝑙)

 et 𝑆𝑘.  

 

Ces étapes sont décrites ci-après. 

 

Projection inverse : 

Afin d’effectuer une projection inverse le mouvement de 𝐼𝑖 vers 𝐼𝑘 est estimé avec prise en 

compte des masques du ventricule gauche. Le jeu de coordonnées 𝐶𝑖
(𝑙)

 correspondant à la 

segmentation du ventricule gauche de l’image 𝐼𝑖 est projeté sur l’image 𝐼𝑘. 

 

Distance de Jaccard : 

Le coefficient de Jaccard est une mesure de correspondance des segmentations utilisée dans la 

littérature en analyse d’images [140]. 

 

Remarque : En imagerie médicale le coefficient de similarité Dice (DSC) [141] est 

généralement utilisé comme en [48].  Cependant, l’approche proposée dans ce chapitre étant 

générique et au vu de l’équivalence de ces deux mesures, la distance de Jaccard, 

complémentaire du coefficient de Jaccard, est utilisée ici. 

 

La mesure de la distance de Jaccard permet de comparer deux ensembles entre eux, elle est 

donnée par l’équation suivante : 

 

 𝐷𝐽(𝐸1, 𝐸2) = 1 −
𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐸1∩𝐸2)

𝐶𝑎𝑟𝑑(𝐸1∪𝐸2)
,  (IV-87) 

 

où 𝐸1 et 𝐸2 sont les ensembles à comparer. Dans le cas de la comparaison entre deux 

segmentations identiques, la distance de Jaccard vaut 0. 

La mesure de la distance de Jaccard entre 𝑆𝑘 et 𝑆𝑖→𝑘
(𝑙)

 permet de comparer les ensembles de 

pixels considérés comme appartenant au ventricule gauche de l’image 𝐼𝑖 recalée sur 𝐼𝑘 et de 

l’image 𝐼𝑘 entre eux. 

Afin de valider ou non la segmentation de l’image 𝐼𝑖, un seuil, noté 𝜏𝑑𝑗, sur la distance de 

Jaccard est utilisé. L’utilisation de ce seuil, fixé à 0,15 expérimentalement (cf. § IV.18.2), 

donne lieu à deux cas de figures : 
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 Si 𝐷𝐽(𝑆𝑘, 𝑆𝑖→𝑘
(𝑙)
) ≤ 𝜏𝑑𝑗 et 𝑙 ≤ 𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥 : la segmentation 𝑆𝑖

(𝑙)
 est validée. 

 Si 𝐷𝐽(𝑆𝑘, 𝑆𝑖→𝑘
(𝑙)
) > 𝜏𝑑𝑗 et 𝑙 ≤ 𝑖𝑡𝑚𝑎𝑥 : le bloc de propagation temporelle STl  est réitéré. 

 Sinon, la segmentation 𝑆𝑖
(𝑙)

 n’est pas validée. 

 

17. Méthodes de validation 

 

17.1. Jeu de données in vivo 

 

La méthode proposée dans ce chapitre est utilisée sur un jeu de séquences IRM in vivo 

semblables à celui présenté en § III.11.1.2. L’unique différence est que le signal du flux 

sanguin n’est pas annulé par utilisation de bandes de saturation comme présenté en Figure 25. 

Ce jeu de données est composé de 13 séquences acquises sur des volontaires sains. 

 

Rappel : Les paramètres d’acquisition de ces séquences sont les suivants : 

 

 Type de séquence : Single Shot EPI 

 Reconstruction GRAPPA : 

 Facteur d’accélération : 2 

 Lignes d’auto-calibration : 24 

 Champ de vue : 187,67x280 mm 

 Matrice : 72x108 

 Nombre de coupes : 3 

 Epaisseur de coupe : 7mm 

 Orientation de coupe : Coronal (légèrement ajusté pour comprendre le mouvement 

respiratoire) 

 TE : 17 

 TR : 257 

 Angle de bascule : 65° 

 

17.2. Implémentation 

 

La méthode de contour actif standard (cf. § IV.14.2), telle que proposée en [142], a été 

modifiée afin de prendre en compte le terme d’énergie sur la probabilité proposé dans ce 

chapitre. Cette méthode de contour actif est basée sur l’approche initiale de [106] en y 

ajoutant le terme de ballon proposé par [138]. 
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17.3. Méthodes comparatives 

 

La méthode proposée est comparée à : 

 

 A une vérité terrain obtenue par segmentation manuelle du ventricule gauche. 

 Aux résultats de la méthode de contour actif disponible en [142]. 

 

La vérité terrain des segmentations du ventricule gauche sur l’ensemble des images du jeu de 

donnée in vivo est utilisée afin de valider les segmentations obtenues via l’algorithme proposé 

dans ce chapitre. Pour cela le ventricule gauche a été segmenté manuellement sur chacune des 

images du jeu de données in vivo. Le jeu de coordonnées pour une image d’indice 𝑖 est noté 

𝐶𝑖
𝑣𝑡. 

 

Les paramètres du contour actif standard ont été déterminés par recherche exhaustive sur un 

échantillon d’images (26 images prises sur l’ensemble du jeu de données in vivo). Les 

différents intervalles de valeurs sur lesquels les paramètres ont été recherchés sont donnés 

dans le Tableau 6. 

 

 

Paramètres 
Intervalle de 

valeur 
Pas 

Valeur 

déterminée 

𝒘𝒊𝒎𝒂𝒈𝒆 

Facteur appliqué à la force sur l’image 
0,5 à 2 0,5 1 

𝒘𝒄𝒐𝒏𝒕𝒐𝒖𝒓𝒔 

Facteur appliqué à la force issue des 

contours 

-2 à 2 0,5 1 

𝒘𝒊𝒏𝒕𝒆𝒏𝒔𝒊𝒕é 

Facteur appliqué à la force issue de 

l’intensité 

-2 à 2 0,5 -0,5 

𝒘𝒃𝒂𝒍𝒍𝒐𝒏 

Facteur appliqué à la force issue du 

ballon 

0 à 0,1 0,025 0,075 

𝒘𝒊𝒏𝒕 

Facteur appliqué à la force interne 
0 à 2 0,5 1 

𝜶 

Facteur appliqué à la force de tension 
0 à 2 0,5 1 

𝜷 

Facteur appliqué à la force de rigidité 
0 à 2 0,5 1 

 

Tableau 6 : Intervalles de valeur (et les pas associés) sur lesquels est faite la recherche exhaustive du 

paramétrage de l’algorithme de contour actif standard. Les valeurs des paramètres ainsi déterminées 

sont aussi données dans ce tableau. 
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Deux paramètres ont été prédéterminés lors de cette recherche exhaustive. Le facteur 

𝑤𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑖𝑠𝑜𝑛𝑠 (appliqué à la force issue des terminaisons) est fixé à 0 de par les contraintes 

anatomiques du ventricule gauche (segmentation de forme circulaire). Le nombre 

d’itérations est fixé à 200. Ce nombre est volontairement grand afin de s’assurer d’atteindre 

une convergence de la segmentation. 

Le critère à minimiser dans cette recherche était la distance de Jaccard entre les segmentations 

obtenues et celles de la vérité terrain. 

Les paramètres finaux utilisés dans le contour actif standard sont donnés dans le Tableau 6. 

 

18. Résultats 

 

Dans cette partie, les différents résultats de la segmentation du ventricule gauche sont 

présentés. Ils sont séparés en plusieurs sous-parties : 

 

 Résultats de la création du terme d’énergie sur la probabilité. 

 Exemples de cartes de probabilité 𝑃𝑣 et 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓. 

 Influence de la carte 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 dans la création du terme d’énergie sur la 

probabilité 𝐸𝑝. 

 Influence des seuils 𝜏𝑣 et 𝜏𝑑𝑖𝑓𝑓. 

 Résultats de la segmentation du ventricule gauche. 

 Qualité de la segmentation proposée. 

 Qualité du détecteur d’erreur de la segmentation. 

 Résultats de l’utilisation de la segmentation dans l’estimation de mouvement. 

 Influence sur la mesure de l’EQM et de l’EQM normalisée. 

 Comparaison de la projection des vérités terrain sur celle de l’image de 

référence. 

 

18.1. Terme sur la probabilité 

 

Création des cartes de probabilité : 

Des exemples de cartes de probabilité 𝑃𝑣 et 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 sont donnés à gauche de la Figure 52.a et de 

la Figure 52.b respectivement. L’image de module courante et la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 sont données 

à droite de ces cartes. 
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Figure 52 : Exemples de cartes de probabilité de (a) l’image courante et de (b) la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓. 

 

 

Sur la première carte de probabilité 𝑃𝑣, la forme du muscle cardiaque est visible. De 

nombreux détails sur le foie sont conservés en termes de probabilité. Ceci s’explique par le 

fait que la valeur du signal dans ces régions est proche de celui du muscle cardiaque lui-

même. 

Sur la deuxième carte de probabilité 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓, les zones de faibles probabilités (en bleu) sont 

localisées dans les cavités cardiaques. 

 

Couplage des deux cartes : 

En Figure 53, sont données les cartes intermédiaires du couplage des deux cartes de 

probabilité 𝑃𝑣 et 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 selon la chaine de traitement présentée en § IV.15.3. Ces cartes sont 

obtenues pour une image où le coefficient d’inter-corrélation entre l’image courante et son 

image correspondante dans l’atlas est de 0,9525. Par conséquent le bloc SP1bis utilisant 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 , 

détaillé en § IV.15.3.2, est utilisé. Le terme d’énergie final est en Figure 53.f. 

 

 

 



 

 

104 

 

 
Figure 53 : Cartes intermédiaires de la chaine de couplage des cartes de probabilité 𝑃𝑣 et 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓. 

(a) est la carte intermédiaire 𝑃𝑣′ après seuillage sur la probabilité issue du module (SP1). (b) est la 

carte intermédiaire 𝑃𝑣
′′ après seuillage sur la probabilité issue de la différence 𝐼𝑑𝑖𝑓𝑓 (SP1bis). (c) est la 

probabilité 𝑃𝑏 après suppression des embranchements de pixels (SP2). (d) est la carte intermédiaire 𝑃𝑔 

après élimination des groupes de peu de pixels (SP3). (e) est la carte intermédiaire 𝑃𝑎 après floutage 

(SP4). (f) est le terme d’énergie final 𝐸𝑝. 

 

 

Les exemples donnés en Figure 54 sont issus de la même image courante qu’en Figure 53 

mais sans utilisation de 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓. 

 

 

 
Figure 54 : Cartes intermédiaires de la chaine de traitement de la carte de probabilités 𝑃𝑣. 

(a) est la probabilité 𝑃𝑏 après suppression des branches de pixels (SP2). (b) est la carte intermédiaire 

𝑃𝑔 après élimination des groupes de peu de pixels (SP3). (c) est la carte intermédiaire 𝑃𝑎 après 

floutage (SP4). (d) est le terme d’énergie final 𝐸𝑝. 
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Ceci permet notamment de constater le gain apporté par la carte 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 dans le calcul du terme 

d’énergie sur la probabilité. Dans cet exemple, un groupe de pixels à l’intérieur du ventricule 

est conservé lorsque la carte 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 n’est pas utilisée (cf. Figure 54.d). Si ce terme est tout de 

même utilisable, l’utilisation de la carte 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓  peut apporter certaines améliorations, 

notamment au niveau de la suppression du signal à l’intérieur du ventricule gauche (cf. Figure 

53.f). 

Certaines régions sont compliquées à conserver (au niveau de l’apex notamment), dû à une 

forte inhomogénéité du signal du myocarde à ce niveau-ci. Ceci est visible sur les Figure 53.f 

et Figure 54.d où le myocarde semble scindé en deux parties. Cependant l’effet d’autres 

forces permet d’équilibrer la segmentation : 

 

 Les forces internes : les contraintes d’élasticité et de tension du contour permettent à 

ce dernier de garder une forme arrondie sans trop « entrer » dans la cavité ainsi créée. 

 La force issue du ballon : celle-ci permet de pousser le contour afin d’éviter qu’il ne 

se réduise à cet endroit. 

 

Influence des seuils 𝝉𝒑 et 𝝉𝒅𝒊𝒇𝒇: 

Le seuil 𝜏𝑝 appliqué à la carte 𝑃𝑣 comme expliqué en § IV.15.3.1 est très bas (fixé à 0,008). 

L’influence de ce seuil sur l’énergie résultante est cependant grande comme montré en Figure 

55. Il a été fixé ainsi de manière à conserver le mieux possible la structure du myocarde 

compte tenu des opérations effectuées après ce seuillage. 

 

 

 
 

Figure 55 : Influence de la valeur du seuil 𝜏𝑝 sur le terme d’énergie final. 

 

 

De la Figure 55, l’on constate que plus le seuil 𝜏𝑝 a une valeur grande, plus la structure du 

muscle cardiaque est perdue. Ceci est dû au fait que ce seuillage est aussi impacté par les 

autres traitements du couplage des cartes de probabilité, notamment sur : 

 

 La suppression des embranchements. Le masque sur les probabilités conservées après 

le seuillage est plus « fin », ce qui entraine une plus grande quantité de ce genre de 

pixels. 
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 L’élimination des groupes de pixels inférieurs à 5 pixels. Ce genre de groupes sont 

présents en plus grand nombre sur la carte 𝑃𝑣. En effet le myocarde est plus 

« sectionné ». 

 

Le seuil 𝜏𝑑𝑖𝑓𝑓 appliqué à la carte 𝑃𝑑𝑖𝑓𝑓 est fixé à 0,5 (cf. § IV.15.3.2). Tout comme pour le 

seuil 𝜏𝑝, il a été fixé de manière à conserver le mieux possible le myocarde. En Figure 56 sont 

donnés des termes sur la probabilité obtenus pour différentes valeurs de 𝜏𝑑𝑖𝑓𝑓. 

 

 

 
 

Figure 56: Influence de la valeur du seuil 𝜏𝑑𝑖𝑓𝑓 sur le terme d’énergie final. 

 

 

En Figure 56, l’on constate qu’une valeur trop petite de 𝜏𝑑𝑖𝑓𝑓 n’apporte pas de gain sur la 

suppression du signal sanguin dans le terme d’énergie sur la probabilité. Au contraire, une 

valeur trop importante de ce seuil résulte en une perte du myocarde sur le terme. 

 

18.2. Résultats de la segmentation 

 

Dans cette sous-partie, la qualité de la segmentation du ventricule gauche proposée dans ce 

chapitre est étudiée. Ensuite la détection des erreurs de segmentation est analysée. 

 

Paramètres de la segmentation: 

La segmentation par contour actif telle que proposée dans ce chapitre a été utilisée avec les 

paramètres donnés dans le Tableau 7. 

Ces paramètres ont été déterminés par recherche exhaustive. Pour cela les résultats ont été 

obtenus en faisant varier les différents paramètres sur les mêmes plages de valeurs que 

données dans le Tableau 6 en § IV.17.3. Le nouveau terme sur la probabilité a un poids 𝑤𝑝 

variant de 0 à 2 par pas de 0,5 (cf. Tableau 7). Comme pour le paramétrage de l’algorithme de 

contour actif standard en § IV.17.3, le facteur 𝑤𝑡𝑒𝑟𝑚𝑖𝑛𝑎𝑖𝑠𝑜𝑛𝑠 est fixé à 0 de par les contraintes 

anatomiques du ventricule gauche, et le nombre d’itération est fixé à 200 afin de s’assurer de 

la convergence de l’algorithme. 

Le critère à diminuer était une nouvelle fois la distance de Jaccard entre les segmentations 

obtenues et celles de la vérité terrain. 
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 NB : Seul le terme d’énergie 𝐸𝑝 est utilisé dans les forces dérivées de l’image elle-

même. 

 

 

Paramètres 
Intervalle de 

valeur 
Pas 

Valeur 

déterminée 

𝒘𝒑 

Facteur appliqué à la force sur la probabilité 
0 à 2 0,5 2 

𝒘𝒊𝒎𝒂𝒈𝒆 

Facteur appliqué à la force sur l’image 
0,5 à 2 0,5 1 

𝒘𝒄𝒐𝒏𝒕𝒐𝒖𝒓𝒔 

Facteur appliqué à la force issue des contours 
-2 à 2 0,5 0 

𝒘𝒊𝒏𝒕𝒆𝒏𝒔𝒊𝒕é 

Facteur appliqué à la force issue de l’intensité 
-2 à 2 0,5 0 

𝒘𝒃𝒂𝒍𝒍𝒐𝒏 

Facteur appliqué à la force issue du ballon 
0 à 0,1 0,025 0,075 

𝒘𝒊𝒏𝒕 

Facteur appliqué à la force interne 
0 à 2 0,5 1 

𝜶 

Facteur appliqué à la force de tension 
0 à 2 0,5 1 

𝜷 

Facteur appliqué à la force de rigidité 
0 à 2 0,5 1 

 

Tableau 7 : Intervalles de valeur (et les pas associés) sur lesquels est faite la recherche exhaustive du 

paramétrage de l’algorithme de contour actif proposée en chapitre IV. Les valeurs des paramètres 

ainsi déterminées sont aussi données dans ce tableau. 

 

 

Résultats de la segmentation : 

Figure 57, quelques exemples de segmentation issues de la méthode de contour actif standard 

(Figure 57.a), de la méthode contour actif proposée (Figure 57.b) et de la vérité terrain (Figure 

57.c) sont donnés. 
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Figure 57: Exemples de segmentations issues de la méthode proposée (b), de la méthode de contour 

actif standard (a) et de la vérité terrain (c). 

 

 

Sur ces exemples, les segmentations obtenues via la méthode standard ne sont pas précises. 

Ceci est dû au fait que les contours de l’image et son intensité ne suffisent pas à segmenter le 

myocarde sur les images de thermométrie. 

 

Les segmentations obtenues avec les résultats issus des deux méthodes de contour actif (celle 

en [142] et celle proposée dans ce chapitre) ont été directement comparées à la vérité terrain. 

Pour cela la distance de Jaccard entre les segmentations obtenues et celles de la vérité terrain 

ont été calculées. La distance de Jaccard moyenne, sur l’ensemble du jeu de données était de : 

 

 0,15±0,04, en comparant la vérité terrain aux résultats de la segmentation proposée 

dans ce chapitre. 

 0,46±0,2, en comparant la vérité terrain aux résultats de la segmentation par contour 

actif en [142]. 

 

En Figure 58 sont présentées les distances de Jaccard moyennes par comparaison des 

segmentations de la vérité terrain avec celles issues de l’algorithme proposé dans ce chapitre 

(en rouge) et avec celles issues de l’algorithme standard (en vert). Ces moyennes sont 

calculées pour chacune des treize séquences composant le jeu de données in vivo. 

L’algorithme de segmentation proposé dans ce chapitre réduit considérablement cette 

métrique pour chaque séquence du jeu de données in vivo. 
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Figure 58 : Distances de Jaccard moyennes entre les segmentations de la vérité terrain et celles issues 

de l’algorithme proposé (en rouge) et celles issues de l’algorithme standard (en vert) pour chaque 

séquence composant le jeu de donnée in vivo (décrit en § IV.17.1). 

 

 

Les segmentations issues de la méthode proposée dans ce chapitre sont plus proches de la 

vérité terrain que celles issues de l’algorithme de contour actif standard. 

 

Résultats de la détection des erreurs de segmentation : 

Afin de vérifier le mécanisme de détection des erreurs de segmentations présenté en § 

IV.16.2, des mesures de rappel et précision ont été effectuées. Pour cela, les ensembles 

suivants sont définis : 

 

 Les segmentations validées sont celles considérées comme correctes par le détecteur D 

proposé en § IV.16.2. 

 Les segmentations valides sont celles dont la distance de Jaccard avec la vérité terrain 

est inférieure à 0,2 (ce seuil est défini expérimentalement de manière visuelle). 

 Les segmentations correctement validées appartiennent aux deux ensembles définis 

précédemment. 

 

Le rappel est défini comme étant : 

 

 𝑟𝑎𝑝𝑝𝑒𝑙 =  
𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑é𝑒𝑠

𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑𝑒𝑠
.  (IV-88) 

 

La précision est définie comme étant : 

 

 𝑝𝑟é𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑é𝑒𝑠

𝑛𝑜𝑚𝑏𝑟𝑒 𝑑𝑒 𝑠𝑒𝑔𝑚𝑒𝑛𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛𝑠 𝑣𝑎𝑙𝑖𝑑é𝑒𝑠
.  (IV-89) 
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Le rappel et la précision de la segmentation peuvent être calculés pour chaque séquence 

d’images composant le jeu de données in vivo. En Figure 59 sont présentés les graphiques de 

rappel et précision correspondant pour plusieurs valeurs de seuil de détection des erreurs de 

segmentation 𝜏𝑑𝑗. 

Au vu des figures de rappel et précision de la détection des erreurs de segmentation, le seuil 

𝜏𝑑𝑗 appliqué dans le bloc de détection des erreurs proposé en § IV.16.2 est fixé à 0,15. En 

effet cette valeur optimise à la fois le rappel et la précision sur les séquences du jeu de 

données in vivo. 

 

 

 

 
 

Figure 59 : Valeurs de rappel et précision pour chacune des 13 séquences composant le jeu de 

données in vivo. Différentes valeurs du seuil 𝜏𝑑𝑗 du détecteur d’erreur proposé en § IV.16.2  ont été 

testées (rouge pour 𝜏𝑑𝑗 = 0,1, vert pour 𝜏𝑑𝑗 = 0,125 et bleu pour 𝜏𝑑𝑗 = 0,15). 
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18.3. Résultats de la compensation de mouvement 

 

L’influence de la segmentation sur l’estimation du mouvement est quantifiée dans cette 

section. Pour cela, l’estimation de mouvement telle que proposée dans le chapitre III est 

utilisée avec et sans utilisation des masques sur le ventricule gauche. Cela donne lieu à deux 

ensembles de résultats en termes de champ de déplacement : 

 

 Sans utilisation du masque : le champ de déplacement estimé est noté (𝑢, 𝑣). 

 Avec utilisation du masque : le champ de déplacement estimé est noté (𝑢𝑠𝑒𝑔, 𝑣𝑠𝑒𝑔). 

 

Un exemple de ces champs de déplacement est donné en figure suivante. Les différences entre 

ceux-ci sont surtout localisées au niveau du ventricule gauche. 

 

 

 
 

Figure 60 : Exemple de champ de déplacement estimés sans (𝑢 et 𝑣) et avec (𝑢𝑠𝑒𝑔 et 𝑣𝑠𝑒𝑔) prise en 

compte des masques sur le ventricule gauche. L’image à laquelle ils sont appliqués est donnée à 

gauche. 

 

 

EQM et EQM normalisée : 

L’effet de l’utilisation du masque dans l’estimation de mouvement sur l’EQM et sur l’EQM 

normalisée a été quantifié. Pour cela deux mesures différentes d’EQM ont été calculées. La 

première est celle issu du recalage des images sur l’image de référence avec les champs de 

déplacement (𝑢, 𝑣). La seconde est celle issue du recalage des images sur l’image de 

référence avec le champ de déplacement (𝑢𝑠𝑒𝑔, 𝑣𝑠𝑒𝑔). Par comparaison de ces deux ensembles 

de résultats, il a été constaté que l’EQM et l’EQM normalisée sont inchangés. La différence 

moyenne est en effet de moins de 0.2% de l’EQM et de l’EQM normalisée. 
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Etant donné que l’influence du masque est très locale (cf. Figure 60), l’EQM et l’EQM 

normalisée sont calculées dans la région du myocarde (exemples en Figure 61). Ces régions 

sont définies manuellement sur les images de référence de l’ensemble des séquences 

composant le jeu de données in vivo. 

 

 

 
 

Figure 61: Exemples de masques sur la région autour du myocarde où l'EQM et l’EQM normalisée 

sont calculées. 

 

 

L’EQM et l’EQM normalisée locales restent le même avec ou sans utilisation des masques 

dans l’estimation de mouvement. En effet une très légère augmentation de moins de  1%  de 

l’EQM et de l’EQM normalisée locales a été calculée lorsque les masques sont utilisés. Ceci 

est notamment confirmé en Figure 62 où l’EQM normalisée locale avec et sans utilisation des 

masques dans l’estimation de mouvement sont tracés pour chaque séquence du jeu de données 

in vivo. 

 

 

 
 

Figure 62 : EQM normalisée locale avec (en vert) et sans (en rouge) utilisation des masques dans 

l’estimation de mouvement pour chaque séquence composant le jeu de donnée in vivo (décrit en § 

IV.17.1). 
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Résultats sur la projection de la vérité terrain : 

Afin de mieux quantifier l’apport de la segmentation du ventricule gauche en termes 

d’estimation de mouvement, une comparaison plus précise a été effectuée. Celle-ci consiste à 

projeter les vérités terrain sur l’image de référence par utilisation des champs de déplacement 

estimés avec et sans utilisation des masques (cf. Figure 63). Pour cela, les coordonnées de la 

segmentation manuelle 𝐶𝑖
𝑣𝑡 sont déplacées des vecteurs de déplacement correspondant du 

champ (𝑢, 𝑣) (cf. Figure 63.a). Cela donne une nouvelle segmentation projetée à la position 

de référence notée 𝐶𝑖′ (contour bleu en Figure 63.c). Le même procédé est utilisé avec le 

champ de déplacement (𝑢𝑠𝑒𝑔, 𝑣𝑠𝑒𝑔) (cf. Figure 63.b), ce dont résulte la nouvelle segmentation 

notée 𝐶𝑖𝑠𝑒𝑔′ (contour vert en Figure 63.d). Ceci est effectué pour chaque image du jeu de 

données in vivo. 

 

 

 
Figure 63 : Schéma explicatif de la projection de la vérité terrain sur celle de l’image de référence en 

(a) et (c) avec le champ de déplacement (𝑢, 𝑣) et en (b) et (d) avec le champ de déplacement 

(𝑢𝑠𝑒𝑔, 𝑣𝑠𝑒𝑔). (a) et (b) sont les schémas de l’application des vecteurs de déplacement sur les points 

composants le contour de la vérité terrain. (c) et (d) sont les placements finaux des contours projetés 

et du contour de référence. 

 

 

Les segmentations ainsi projetées sont comparées à la vérité terrain de l’image de référence 

(en noir en Figure 63.c et Figure 63.d) par calcul de la distance de Jaccard. Encore une fois, ce 

calcul est effectué deux fois, avec (en équation (IV-90)) et sans (en équation (IV-91)) prise en 

compte des masques dans l’estimation de mouvement.  

 

 𝐷𝐽1 = 𝐷𝐽(𝐶𝑖
′ , 𝐶𝑖

𝑟𝑒𝑓
) et 𝐷𝐽2 = 𝐷𝐽(𝐶𝑖𝑠𝑒𝑔′, 𝐶𝑖

𝑟𝑒𝑓
)  (IV-90) et (IV-91) 

 

Pour une plus grande précision du calcul, cette distance de Jaccard est calculée au demi-pixel 

près. 
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Un exemple de ces deux mesures obtenues sur une séquence du jeu de données in vivo est 

donné en Figure 64. Dans cet exemple, la distance de Jaccard est réduite lorsque les masques 

sont utilisés dans l’estimation de mouvement. 

 

 

 
 

Figure 64 : Distance de Jaccard entre la vérité terrain de l’image de référence et les vérités terrain 

des images de la séquence projetées avec le champ de déplacement estimé avec (en vert) et sans (en 

rouge)  prise en compte de ces masques sur le ventricule gauche. 

 

 

Avec utilisation des masques dans l’estimation de mouvement, la distance de Jaccard entre la 

vérité terrain projetée et celle de référence est diminuée de 4±7% en moyenne par rapport à 

l’estimation de mouvement sans utilisation des masques. Si cette amélioration parait faible, 

cela reste un gain de précision qui peut se révéler très utile en thermométrie. 

En Figure 65, les moyennes de DJ1 et DJ2 sur chaque séquence du jeu de données in vivo sont 

tracées. Pour trois de ces séquences (indices 1, 8 et 9 en Figure 65), l’utilisation des masques 

ne change pas la mesure de distance de Jaccard. Pour trois séquences (indices 4, 12 et 13 en 

Figure 65), l’utilisation des masques entraine une augmentation de la distance de Jaccard. Et 

pour les sept dernières séquences (indices 2, 3, 5, 6, 7, 10 et 11) l’utilisation des masques 

réduit la distance de Jaccard. 

Ces différences dans les séquences peuvent être dues à une apparence différente du flux 

sanguin dans les différentes séquences du jeu de données in vivo. 
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Figure 65 : Moyenne des distances de Jaccard  𝐷𝐽1 (en rouge) et 𝐷𝐽2 (en vert) en fonction des 

séquence composants le jeu de données in vivo.  
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Conclusion 

 

Dans ce chapitre, une méthode de segmentation du ventricule gauche a été développée dans le 

but d’améliorer l’estimation du mouvement au niveau de l’interface entre le ventricule gauche 

et le myocarde. 

La méthode de segmentation proposée est semi-automatique. En effet, elle ne prend en entrée 

que deux segmentations de l’utilisateur effectuées en début de séquence. La segmentation se 

déroule ensuite de manière automatique en propageant les segmentations d’image en image 

par utilisation de la méthode d’estimation de mouvement décrite dans le chapitre III. Une 

détection des erreurs de segmentation est de plus proposée via le calcul d’une distance de 

Jaccard. Le seuil de détection des erreurs 𝜏𝑑𝑗 a été fixé à 0,15. 

 

L’apport obtenu avec cette annulation numérique du signal numérique du sang est fin. Si 

l’EQM local reste inchangé avec ou sans utilisation de cette méthode, la projection de la 

vérité terrain sur celle de référence est meilleure lorsque l’annulation numérique du signal du 

sang est utilisée. 

  



 

 

117 

 

V. Conclusion Générale 
 

19. Contributions 

 

Deux études principales ont été menées durant cette thèse. 

 

Tout d’abord, l’algorithme de flot optique de Black et Anandan, intégrant les estimateurs 

robustes, a été automatisé et rendu adaptatif aux images considérées. La principale 

contribution de cette étude consiste en la détermination de la distribution de l’erreur de 

compensation de mouvement. Pour cela, le modèle paramétrique de la FDP du signal de 

module en IRM de température a été utilisé. La distribution de l’erreur de compensation de 

mouvement permet ensuite de définir l’intervalle de confiance des mesures d’erreur de 

compensation de mouvement. Ceci permet de déterminer le paramètre de robustesse utilisé 

dans l’algorithme afin de pondérer différemment les mesures d’erreur de compensation de 

mouvement observées. Etant donné que la distribution du signal en IRM fait intervenir la 

valeur du signal sous-jacent, l’intervalle d’erreur varie en fonction de celui-ci. Des cartes de 

paramètres de robustesse ont donc été construites, permettant de pondérer automatiquement et 

localement les contributions des voxels de l’image dans le processus d’estimation de 

mouvement. 

Cette méthode permet d’utiliser l’estimation de mouvement robuste de Black et Anandan de 

manière automatique. Ceci est un plus pour l’utilisation clinique de la thermométrie par IRM. 

Par ailleurs, l’architecture proposée est compatible avec une utilisation en temps réel de cette 

méthode. En effet, la détermination de la carte du paramètre de robustesse est effectuée une 

seule fois, et elle est ensuite accédée par chaque image de la séquence d’acquisition durant la 

phase de chauffage. 

 

Dans un second temps, une méthode de segmentation semi-automatique du ventricule gauche 

a été proposée dans le but d’améliorer la qualité de l’estimation du mouvement. Pour cela, 

l’algorithme de segmentation par contour actif a été utilisé. Un nouveau terme d’énergie sur 

l’image, issu de la probabilité d’appartenir au ventricule gauche a été ajouté aux forces issues 

de l’image qu’utilise cet algorithme. Cette segmentation nécessite deux initialisations de 

l’utilisateur en début de séquence : une segmentation grossière du ventricule gauche et une 

segmentation du myocarde. Ensuite la segmentation est propagée entre deux images par 

application du champ de déplacement estimé avec la méthode donnée en chapitre IV. Une 

détection des erreurs de segmentation a de plus été insérée à cette propagation automatique. 

La méthode proposée a pour but d’annuler numériquement le signal chaotique du sang à 

l’intérieur du ventricule. Par ce procédé, le mouvement estimé à l’interface entre le muscle 

cardiaque et l’intérieur de la cavité est légèrement plus précis car non perturbé par ce signal 

chaotique du sang. La précision du recalage est améliorée avec cette approche. 

 

Ces deux méthodes ont pour but l’amélioration de la précision du champ de déplacement. 

Pour cela, la robustesse de la méthode au bruit inhérent aux images IRM et aux perturbations 

sur l’estimation du champ de déplacement dues au mouvement chaotique du flux sanguin à 
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l’intérieur des cavités cardiaques ont été étudiés. Dans les deux cas, les méthodes proposées 

apportent une amélioration de la qualité de l’estimation du mouvement. 

Deux autres aspects pratiques sont de plus pris en compte dans les travaux proposés dans ce 

manuscrit. Le premier est la compatibilité des méthodes avec les contraintes de temps réel de 

la thermométrie par IRM. Le second est l’automaticité des méthodes. En effet, celles-ci 

requiert peu d’expertise et de manipulation, ce qui facilite leurs utilisations en condition 

clinique ce qui est à terme le but de cette étude. 

 

20. Perspectives 

 

Les méthodes proposées dans ce manuscrit sont encore à valider sur des données in vivo 

acquises lors d’une ablation thermique, ce qui n’a pas pu être effectué durant cette thèse. Le 

gain de précision sur la mesure de température apporté par ces méthodes plus robustes 

d’estimation de mouvement pourra être quantifié. 

La méthode d’estimation robuste du mouvement proposée en chapitre III est en fin 

d’implémentation en tant que plug-in du logiciel « Thermoguide » de l’entreprise Image 

Guided Therapy. Ce qui permettra son utilisation lors de la supervision de la procédure 

d’ablation thermique. Cependant, la segmentation automatisée proposée en chapitre IV reste 

pour le moment à l’état d’étude de faisabilité. Par conséquent des expériences 

supplémentaires restent à être effectuées, notamment concernant l’étude de la propagation de 

la segmentation sur un très grand nombre d’images.  
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