1. estimateur
de variance minimale

1.1. idée générale et hypothéses

Soient les fonctions f et p considérées comme des processus
stochastiques. On cherche a trouver la fonction f, au sens de
I’estimateur de variance minimale, en tenant compte le plus pos-
sible des propriétés géométriques du systeme d’enregistrement
pour factoriser le systtme d’équations a inverser.

1.2, principe de la méthode

Il s’agit de calculer en estimée f de I’objet qui minimise la
moyenne du carré de I’erreur d’estimation, soit :

J=win B{(f 1) (f )] M

connaissant les moments statistiques d’ordre 1 et 2 sur f etle bruit,
soit :

PO =F [(f —fo)(f - fo)t} matrice de covariance de I’ objet,
E [(b¥")] matrice de covariance du bruit,
]

= E[f] valeur moyenne de f.

En cherchant Ia solution de (1) sous la forme f = fo+H(p — Xfj),
on trouve pour H I’expression suivante :

H = PoX' (XPoX' + W)™ @)

La matrice (XPpX* -+ W), qui représente la matrice de covariance
des données, est décomposée en blocs indépendants, pour réduire
I’inversion, compte tenu des propriétés géométriques de I’enre-
gistrement.

En général P est choisie comme une matrice diagonale et le
plus souvent multiple de ’identité. Le bruit est considéré comme
un bruit blanc gaussien non corrélé soit : W = 021, o pouvant
étre déduit d’apres le nombre moyen de photons regus, ou estimé
directement sur les données. En restauration d’images, on peut
montrer une équivalence entre la solution donnée par (2) et celle
obtenue par filtrage de Wiener.

1.3. description sommaire
de |'algorithme

Dans le cas d’une géométrie a faisceaun divergent a deux dimen-
sions ol les directions sont régulierement espacées sur 360°, les
données sont réarrangées de fagcon & ce que le vecteur données
soit ordonné par cellules de détecteur et non plus par direction
de projection : toutes les mesures lues dans une méme cellule
du détecteur a différents angles sont regroupées dans un nouveau
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vecteur de données ¢ = Up, ol ¥ est la matrice de réarrangement.
La matrice de covariance des mesures est composée d’un tableau
de N’ x N’ blocs circulants de M x M éléments, qui peuvent
donc étre inversés par des méthodes de Fourier.

On peut montrer que (1) peut s’écrire sous la forme :
f=fo+PoPVFAIF(q - UXfy) (3)

ou F est la matrice de transformée de Fourier discréte, A est une
matrice qui peut se stocker sous la forme de M sous—matrices de
dimensions N’ x N’ qui peuvent étre précalculées ainsi que leurs
inverses.

Dans le cas d’une géométrie conique a trois dimensions, ol la
source tourne sur un cercle, on peut séparer f en trois régions
indépendantes du point de vue des mesures : le plan du mouve-
ment de la source (le probleme se rameéne alors au cas a deux
dimensions), la région au dessus du plan des sources et la région
en dessous. On peut pour chacune de ces régions factoriser la
matrice en blocs faiblement corrélés et appliquer des méthodes
d’inversion particuliéres.

Cette méme méthode peut &tre appliquée dans le cas ou la
géométrie comprend deux ou trois sources disposées aléatoire-
ment, en considérant les différents plans contenant deux sources.

1.4. caractéristiques de la méthode

C’est en fait une méthode d’inversion directe de la matrice de
projection, I’aspect statistisque se réduit pour des raisons de
simplification de calcul a ajouter une matrice de covariance du
bruit trés simple dans sa forme.

1.5. implantation

Cette méthode a été appliquée pour la tomographie X :

— en deux dimensions pour un faisceau divergent,

— en trois dimensions :
e pour une source X décrivant un mouvement circulaire,
e pour deux ou trois sources piacées irrégulierement.

1.6. remarques complémentaires

Pour pouvoir simplifier la matrice, il est nécessaire que les
matrices de covariance de I’objet et du bruit gardent les mémes
propriétés de symétrie que la géométrie d’enregistrement, ce qui
limite la qualité et le nombre d’informations a priori qui peuvent
&tre prises en compte.
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2. estimation bayésienne
avec a priori
a maximum d’entropie

2,1. idée générale et hypothéses

Il s’agit d’une approche probabiliste bayésienne dans laquelle
les lois de probabilités a priori p(f) et conditionnelle p(plf)
sont attribuées en utilisant le principe du maximum d’entropie
(ME). La solution choisie est obtenue selon le critere MAP.
Le principe du ME est utilisé seulement pour la traduction des
connaissances a priori sur f et sur b en lois de probabilité. Le
principe du ME peut se résumer ainsi : soit  une variable continue
et supposons que I’on souhaite traduire une information de la
forme : E{®y(x)} = dy, k—1,..., K, par une loi de probabilité
p(x). Laquelle choisir parmi une infinité de lois p(z) qui satisfont
ces contraintes ?

La réponse fournie par le principe de ME est de choisir la loi p(x)
qui a I’entropie S maximale, ou :

S=- / p(z) logp(z) dz

La solution s’ écrit :

1 K
plx) = 7 P (- Z)\/c@(ﬂf)) ;
k=1

ol les {\x, k = 1,..., K} sont des multiplicateurs de Lagrange
qui sont calculés a partir de {dy, k= 1,..., K}.

2,2, principe de la méthode

Le principe de cette approche peut étre présenté a travers 1’exem-
ple générique suivant :

e Modele discret :
p=Rf+b

& a priori sur le bruit de mesure :

E{b} =0
E{bb'} = W = diag[o?,. .., 03]

ME — p(plf) < exp{—Q(f)} avec Q(f) = [p — Rf|' W' [p - Rf]

e a priori sur I'image f
E{S()} = s X ”
avec S(f) =37 s(sy) et H(H=>" H(s;)
B{H ()} = h

ME — p(f) o< exp{—=AtH(f) — MS(f)}

En principe, les fonctionneiles S et H peuvent étre quelconques,
mais si on exige une propriété d’invariance par changement
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d’échelle pour p(f), alors les seuls choix possibles pour ces deux
fonctionnelles sont :

{S(f) H(f)} =
{72, (I ), (7 £ I f), (n f, I )}

ol 71 et 2 sont des exposants réels.
¢ Regle de Bayes :

pUflp) < exp{—Q(f) — MH(f) — A25(f)}
e Régle de décision MAP :

f = g rmax{pfp)} = argmin{J) = QU+ MHE)+ 25()

2.3. description sommaire
de I'algorithme

La minimisation de ce critere se fait a I’aide d’un algorithme de
gradient conjugué, ce qui nécessite le calcul du gradient du critére
Jf)
VIF) = V) + M VH(f) + 2 VS(f)

Notons en particulier que le calcul de Q(f) et de son gradient
VQ(f) = 2R*W(p — R f] nécessite a chaque itération une opéra-
tion de Projection : p = Rf et une opération de Rétroprojection :
R'p — Rf). Le cofit de calcul, a chaque itération, est donc essen-
tiellement équivalent au coit de calcul d’une opération de projec-
tion et d’une opération de rétroprojection.

2.4. caractéristiques de la méthode

L’approche est trés générale. 11 y a, bien siir, un lien entre cette
approche et celle de 1a régularisation classique ainsi qu’entre I’ap-
proche du maximum d’entropie classique et celle du maximum
d’entropie en moyenne.

2.5. implantation

Cette méthode est effectivement implantée dans les applications
suivantes :

¢ Restauration d’image avec ou sans données manquantes
¢ Reconstruction d’image en rayons X et en PET en 2-D
e Synthese de Fourier en 2-D, rencontrée en imagerie mi-

croonde, imagerie ultrasonore et IRM (Imagerie par Résonance
Magnétique).

2.6. remarques complémentaires

L’extension a 3-D de cette méthode ne pose pas de difficulté
théorique. Cependant son cofit de calcul peut la limiter en pratique.
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3. algorithme de récuit
simulé en 3D

3.1. idée générale et hypothéses

11 s’agit d’une méthode d’optimisation généralisée (technique de
Monte Carlo) issue de la mécanique statistique, utilisée pour la
premiere fois pour I’optimisation de problemes combinatoires
en 1983 et pour la reconstruction en tomographie en 1984. Elle
présente I’avantage de permettre de converger vers un minimum
global.

3.2. principe de la méthode

On cherche la fonction f qui minimise une fonction cott du type :

f=min[Ef) = (1 - w)lp ~ Xf|l + wiif —FI]

ol w est un coefficient de pondération réel, Xf représente les
projections estimées, f le volume 3D cherché et f 1a moyenne des
niveaux de gris sur un voisinage.

3.3. description sommaire
de I'algorithme

¢ On part d’une solution fo et d’une température initiale 7p.

e On modifie le niveau de gris d’un voxel (x,y,z) de f d’une
quantité g appelée grain, ce qui induit une variation AFE de la
fonction coft.

Si AE < 0, on accepte cette modification sans condition,
sinon on Paccepte avec une probabilité égale 2 p = (AFE) =
exp(—AE/ET) ou k est la constante de Boltzman et 7" une
température.

e Aprés avoir balayé plusieurs fois f , ’algorithme atteint un état
d’équilibre d’énergie Er.

o La convergence globale s’ obtient en faisant décroitre, pas a pas,
la température 7" jusqu’a z€ro, en s’ assurant que 1’état d’équilibre
est atteint pour chaque valeur de 7T'.

3.4. caractéristiques de la méthode

Inconvénients

o La méthode est coiiteuse en temps de calcul, car la convergence
est lente.
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o Les paramétres a régler de fagon heuristique sont nombreux : T
(elle est choisie en pratique, de maniére a fournir une probabilité
p(AE) d’environ 0.4 au départ), loi de décroissance et pas de
discrétisation de T', nombre d’itérations ou critére d’équilibre pour
chaque valeur de T, loi de décroissance et pas de discrétisation de
g, critére d’arrét, nombre total d’itérations, valeur de w (valeur a
adapter en fonction du bruit lié¢ au données et du lissage désiré).

Avantages

o Cette méthode permet la résolution de problemes :
~ sans solution analytique

— mal conditionnés

—non linéaires

s Elle converge théoriquement vers le minimum global, pour une
loi de décroissance de T de la forme T,, = C/log(n + 1).

¢ Flle est robuste au bruit, trés souple d’emploi.

¢ La géométrie d’acquisition est quelconque, a faible nombre de
vues.

o Elle permet une prise en compte aisée de contraintes (positivité,
support) et de connaissance a priori (continuité de ['objet 3D
reconstruit).

3.5. implantation

Cette méthode a été implantée en reconstruction 3D a partir
d’un trés faible nombre de vues (3 a 10) . La reconstruction est
peu affectée par un bruit aléatoire additif (poissonien) sur les
projections ( de I’ordre de 10% de la dynamique).

3.6. remarques complémentaires

Le recuit simulé calculé pour 7" = Ty = 0, correspond a une
méthode de gradient.
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4. reconstruction avec prise

en compte d’un modeéle
d’object utilisant des
champs Markoviens

4.1. idée générale et hypotheses

En raison de contraintes liées a la nature ou a la géométrie des
objets, il arrive que I’on ne dispose que d’un nombre limité de pro-
jections ou d’acquisitions trés bruitées. En revanche, on dispose
souvent d’informations a priori permettant de régulariser la recon-
struction. Nous proposons une méthode de reconstruction d’ob-
jets composés de quelques classes (matériaux) bien contrastées
intégrant une information sur la nature physique des différents
matériaux et sur leur distribution géométrique au moyen d’une
modélisation markovienne.

4.2, principe de la méthode

La méthode est basée sur une description de 1’objet par deux
champs : f, le champ des densités et A, le champ des labels
caractérisant les classes. Elle repose sur une démarche bayésienne
comportant trois étapes :

Modélisation de la formation des projections : P(p/f. A).
Elle traduit le phénoméne de formation des projections (Xf) et
modélise le bruit lié a Pacquisition (bruit photonique, bruit de
mesure).

Modélisation a priori : P(f, \). Elle traduit les informations
dont on dispose sur I’objet a reconstruire. Dans notre cas, nous la
définissons par ses probabilités conditionnelles locales :
elaloide (fi/f;,7 # i, ) est gaussienne d’interaction limitée
aux sites voisins et de méme label, elle permet de régulariser dans
chaque zone tout en conservant les frontieres.

e laloi de (A;/A;,j # ©) est un modele de plages colorées de
Besag [4], qui permet de traduire une information sur la régularité
des plages et sur leur distribution géométrique.

Distribution a posteriori : P(f, \/p), obtenue par la régle de
Bayes. A partir de cette distribution, on définit un estimateur de
la reconstruction : soit le MAP, maximisant la probabilité a pos-
teriori P(f, A/p)}, soit le MPM correspondant 2 la configuration
maximisant en chaque site la marginale a posteriori P(f;, \;/p),
soit le « Posterior Mean » réalisant la moyenne de la distribution a
posteriori. Le caractere non linéaire de la distribution a posteriori
nécessite la mise en ceuvre d’algorithmes stochastiques (recuit
simulé, échantillonneur de Gibbs). Pour des raisons de temps de
calcul, nous avons choisi une maximisation sous—-optimale, basée
sur I’utilisation de I'lCM (Iterated Conditional Modes) [4], ver-
sion déterministe du recuit simulé.

4.3. description sommaire
de 'algorithme

L’ algorithme alterne des phases de reconstruction et mise a jour
des classes.
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Reconstruction : durant cette étape, les classes sont supposées
fixées. Suivant le nombre de projections dont on dispose, on peut
effectuer soit une reconstruction analytique [3], soit une recons-
truction algébrique [1][2]. La régularisation dans la reconstruction
tient compte des classes et ne dégrade pas les frontieres entre
celles—ci.

Mise a jour des classes : on suppose cette fois le champ de densité
fixé et on détermine la distribution des classes la plus probable
conditionnellement au champ de densité (maximisation en A de
P(f/A)P()\). En utilisant 'TCM, ceci se traduit en chaque site
par la minimisation de :

1
200,

{(fl - :u)w)2 - 24/#&'(]% - Mki)}
> (fi—m)+ 22 B

JEVil=l; j€v;
ou Vi est le voisinage du site 7, i, o, 7y représentent les caractéris-
tiques du champ gaussien dans une classe particuliere, et 3x; x;
représente le cofit de la juxtaposition de sites de labels i et j. La
reconstruction finale est obtenue aprés un petit nombre d’itéra-
tions (inférieur a 5) de ce schéma reconstruction — mise a jour.

4.4, caractéristiques de la méthode

Cette méthode s’adapte a un trés grand nombre de configurations.
Le modele algébrique de formation des projections (Xf) permet
de traiter un grand nombre de géométries d’acquisition, et P(p /f)
divers types de bruit. Par un choix adéquat du modele, on peut
traduire un grand nombre d’informations sur la distribution des
classes. En raison de la prise en compte des discontinuités, cette
méthode conduit a des algorithmes non linéaires nécessitant des
temps de calcul importants. Ainsi, elle est surtout utilisée dans
des cas ot I’on ne dispose que d’un nombre limité de projections,
ou d’acquisitions a tres faible rapport signal a bruit.

4.5. implantation

Dans le domaine industriel, la méthode a été utilisée en radio-
graphie éclair pour la reconstruction a partir de huit projections
d’objets en cours de déformation (1] et pour la localisation de
défauts dans des conduites [2]. Dans le domaine médical, elle a
été appliquée en reconstruction tridimensionnelle de zones con-
trastées (os / tissus mous) [3]. Dans tous ces cas, la méthode a
conduit & des améliorations sensibles de la restitution des inter-
faces et des contrastes entre les différentes classes.
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5. méthode adaptative
de reconstruction
tomographique
préservant
les discontinuités

5.1. idée générale et hypothéses

Le probleme de tomographie SPECT est modélisé par le systéme
linéaire : p = Xf + n. C’est un probléme inverse mal posé.
La régularisation est obtenue par modélisation de I’image a
reconstruire utilisant les champs Markoviens avec prise en compte
des discontinuités [3]. L'image est obtenue en minimisant le
critere :

J(f) =lp —Xfll2+Z ¥ ((Dxf)i,jHZ ¢ ((Dy fiy) (1)

ou D est I’opérateur gradient et ¢ une fonction de régularisation.

5.2. principe de la méthode

La fonction ¢ de régularisation préserve les discontinuités si :
/
lim M:M, 0<M <40
u—0  2u
/
im 2 @)

u—oo 2

La fonction ¢’(u)/2u est continue strictement décroissante sur
[0, +ool avec u = (Dy f)i ;5 b = (bx);; (esp. v = (Dy f)i ;s
b= (by)i;)-

L’idée fondamentale consiste & introduire une variable auxiliaire
b de 1a dimension de I’image [1]. Le critére J(f) est remplacé par
un critere augmenté J(f, b) 2 minimiser sur les variables f et b.
Le nouveau critére est quadratique en f a b fixé et convexe en
b af fixé. Si p(1/u) est strictement concave alors V ¥ telle que
olu) = mbim(bu2 + T (b)).

5.3. description sommaire
de I'algorithme

L’algorithme est une suite de minimisations alternées par rapport
af et ab en partant d’une solution initiale qui peut étre f° = 0.
L’expression du minimum en b a f fixé est :

¢ (u)
b= )
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et le minimum en f a b fixé est obtenu en résolvant 1’équation
linéaire :
XTX _ An+l f — XTp (4)

pond

n+1l _ n+1 n+1
Apond =D. A D, + D; AyJr D,

ot At = diag {(bﬁﬂ)i,_;} et AZH = diag [(b’;“)i’j}

est un laplacien pondéré.

5.4. caractéristiques de la méthode

Laminimisation du critére .J, convexe ou non convexe, est obtenue
par une suite de minimisations alternées. Cet algorithme s’effectue
en minimisant, a chaque étape, une suite de fonctionnelles quadra-
tiques. La résolution du systeme linéaire a chaque étape peut se
faire par une méthode de gradient conjugué, par Gauss Seidel ou
ART. Les fonctions de régularisation peuvent étre convexes ou
non convexes.

5.5. implantation

— L’algorithme a été testé sur station de travail Dec, pour de la
tomographie d’émission. L.’algorithme a été testé en tomographie
2D, a partir de 64 projections de 64 pixels, pour reconstruire des
images 64 x 64.

— L’algorithme est robuste au bruit, et rapide car déterministe.

— Les performances obtenues sur des données simulées et des
données réelles ont été comparées avec les résultats de la méthode
de rétroprojection filtrée, couramment utilisée en milieu médical,
ainsi qu’avec I’algorithme EM (Expectation Maximisation).

5.6. remarques complémentaires

L’extension a la tomographie 3D ne pose pas de probléme
théorique, elle est actuellement en cours sur la tomographie 3D
d’émission conique SPECT. Un autre algoritme de minimisation
semi quadratique a également été proposé [2].
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6.

estimation d’objets
simples ou multiples

a partir de projections
incomplétes et bruitées

6.1. idée générale et hypothéses

On considére I’ objet comme formé d’un certain nombre d’empile-
ments de sections 2D le long d’un mé&me squelette. Dans la fiche,
on considérera que 1’objet est formé d’un ensemble d’empile-
ments d’ellipses selon z, dont on cherche a évaluer les parametres
a chaque altitude. Le bruit est supposé gaussien et non corrélé.

6.2. principe de la méthode

La fonction objet est décomposée en un nombre J d’objets
cylindriques f; sur un fond continu a priori connu, soit :

J
flayiz) = file,y;2)+ > file,y;2) 4]

j=1
J» représente le fond continu et f; est de la forme :

Filzys2) = djfolx — 2 j(2),y — ye j(2) 575(2)) (@)

ou fy est égal & 1 a lintérieur d’une ellipse centrée en
{zc,;(2),yc,;(z)}, et de parametres +;(z), qui sont I’ orientation
et la longueur des axes de P’ellipse, d; est un paramétre de con-
traste. Le vecteur d’état X;( z) regroupe I’ensemble des parametres
{2ej(2),ye,j(2),ds,7;(2), 21,5, L;} caractérisant chaque objet,
eton suppose que ce vecteur suit un modele d’évolution de Markov
par rapport a la coordonnée z, soit :

X;(2 +1) = A X;(2) + Bwj(2) 3)

BE{Xj(z)} =Xy
cov{X;(z;)} = Iy

ol wj(z) est un bruit blanc gaussien de variance unité, z; ; et
L; représentent respectivement la coordonnée de départ et la
longueur selon z de I’objet 7.

Les matrices A et B et les parametres initiaux X et [[, sont
déterminés en fonction d’informations a priori, ou estimés &
partir d’un certain nombre d’objets—tests. Le probléme consiste
a trouver, étant donné un jeu de projections bruitées et le modele
d’¢évolution (3), le nombre .J et les vecteurs X; optimaux a chaque
z. Cet optimum est défini dans le cas d’un objet constitué d’un
seul cylindre comme celui qui minimise la valeur moyenne de
I’erreur quadratique, et est calculé a1’aide d’un filtrage de Kalman
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agissant récursivement sur z et sur la fréquence de Fourier radiale
[1]. Dans le cas d’un objet multiple, la solution optimale est
définie comme une solution MAP (Maximum A Posteriori) d’un
estimateur bayésien, et est trouvée 4 ’aide d’un algorithme sous
optimal.

6.3. description sommaire
de l'algorithme

Dans le cas d’un objet multiple, I’algorithme comprend quatre
étapes :

1) larecherche des primitives (ou sections) des différents cylindres
a chaque z a partir des projections 1D, c’est-a-dire retrouver
la position et les paramétres des différentes formes fy par une
méthode de maximum de vraisemblance,

ii) la construction & partir des primitives de I’ensemble des
combinaisons d’objets élémentaires possibles, et la sélection de
ces objets selon un critére de vraisemblance par rapport & des
hypothéses de continuité,

ii1) larecherche de la combinaison optimum d’objets élémentaires
selon un criteére de maximum de vraisemblance,

iiii) la derniére étape peut étre définie comme un lissage des
primitives, qui permet de trouver les parametres optimaux X; de
la séquence d’objets choisis par une méthode de moindres carrés,
a partir de I’ensemble des données.

6.4. caractéristiques de la méthode

C’est une méthode tres robuste, qui peut donner de trés bons
résultats dans un environnement trés bruité, et a partir d’'un nombre
faible de projections, car le probleme se réduit a la détermination
d’un petit nombre de parametres.

6.5. implantation

L algorithme a ét€ implanté dans le cas d’une géométrie paralléle,
comportant quatre projections régulierement espacées dans un
angle de 135°. Le domaine d’application est la reconstruction de
vaisseaux sanguins.
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7. reconstruction 3D
des vaisseaux a partir

de deux angiogrammes

par une approche
markovienne

7.1. idée générale et hypothéses

On reconstruit le profil 3D de vaisscaux, coupe par coupe, a partir
de deux angiographies numériques acquises sous des incidences
perpendiculaires. En supposant que le mélange sang-produit de
contraste soit homogene, I’objet & reconstruire peut &tre considéré
comme binaire. On suppose également que 1’axe de rotation des
vues est parallele a I’axe moyen des vaisseaux, ce qui permet
détablir une correspondance entre les deux vues. La méthode
comporte deux étapes :

1) construction d’une solution initiale simple par empilement
d’ellipses,

2)a partir de la solution initiale, reconstruction des sections coupe
par coupe par minimisation d’une fonction colit comprenant un
terme d’attache aux données et des informations a priori sur
I’objet. La minimisation de cette fonction est réalisée par un
algorithme de recuit simulg.

7.2. principe de la méthode

Le probleme de la reconstruction & partir de deux projections
étant indéterminé, il doit étre régularisé par I’introduction de con-
naissances a priori. Dans notre approche, ces connaissances sont
introduites a deux niveaux : d’une part en obtenant une premiére
estimation du contour a partir des connaissances géométriques et
densitométriques des vaisseaux sains, d’autre part en introduisant
dans la fonction cofit des a priori de régularité de la structure dans
la coupe, et un a priori de régularité entre coupes adjacentes.

La solution initiale est construite en approchant les vaisseaux par
des cylindres constitués d’un empilement d’ellipses orientables,
estimées par moindres carrés sur les profils densitométriques.

Pour chaque section du vaisseau, on définit ensuite une fonction
colit déduite d’une formulation bayésienne, dont 1’a priori est
donné par une modélisation markovienne de la structure binaire.
Cette fonction, notée W, pour un section se trouvant au niveau
zq, comprend trois termes : un terme traduisant la fidélité aux
données, un terme de compacité de la section (modéle d’Ising),
et un terme de ressemblance inter—coupes, soit :

2
qu =\ le [ﬁ@j (IB;, Zq) — Do, (J);,Zq)]2
j=1 4
+)\22 Z 6[f(xiayi7zq)_f(xlaylazq)]
+>\3 Z [f(xu Yis Zq) - f(xia Yi,s qul)]Z

i voisinsl
i
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Méthodes statistiques

ol py, (z}, z,) est la projection acquise, et pg, (], 2,—1) est la
projection reconstruite a partir de la section estimée, f(z;, ys, 24)
est I'intensité du pixel {z;, y;] de la coupe binaire au niveau z,.

7.3.

Pour chaque plan de coupe z, :

description de I'algorithme

— construction d’une solution initiale elliptique par minimisation
moindres carrés sur les profils angiographiques,

— partant de cette configuration de coupe, minimisation de W,
par un algorithme de recuit simulé modifié¢ de fagcon & accélérer
la convergence vers la configuration optimale, Ces modifications
sont :

a) la température initiale de recuit est adaptée & chaque image en
fonction de 1’écart aux données de la configuration initiale,

b) seuls les pixels périphériques de la section sont examinés, car
les Iésions vasculaires se forment sur les parois.

7.4, caractéristiques de la méthode

Larecherche des paramétres du modele d’énergie est heuristique,
et les coefficients de régularisation du modele d’énergie Ao et
Az décroissent au cours du recuit, pour autoriser 1’apparition de
sections tres irrégulieres.

7.5. implantation et domaine
d’application

L’algorithme a été implanté sur micro—Vax 4000. Le temps de
reconstruction par coupe varie entre 2 et 10 secondes. La méthode
a été testée sur des images de synthése simulant des bifurcations
et des sténoses complexes, sur des radiographies de fantome ainsi
que sur des angiogrammes réels. Pour I’ instant, la méthode n’a été
appliquée qu’aux vaisseaux périphériques (bifurcations aortique
et iliaque). La conformité de la méthode, évaluée selon un critere
de distance euclidienne entre les contours de la section réelle et
ceux de la section obtenue par reconstruction est > 99% pour
les 1ésions concentriques et régulieres, > 98% dans les sections
de la bifurcation, et entre 92 et 98% pour les 1ésions irrégulieres.
Nous envisageons d’étendre I’algorithme : 1) a des structures plus
complexes, en particulier aux artéres coronaires, 2) en effectuant
une reconstruction réellement 3D avec un modele d’Ising 3D pour
larégularisation, 3) en utilisant d’ autre part une formulation spline
pour les contours des vaisseaux.
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