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#Images analogiques & numeériques
#Transformée de Fourier discrete
#Formation de I'image, résolution
#Théoreme d’échantillonnage

#Filtrage lin€aire

#Filtrage non linéaire
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@ Notion d'image

Notion d'image
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@ Notion d‘image
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@ TFD

REPRESENTATION EN FREQUENCES

TRANSFORMATION DE FOURIER
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@ TFD

Représentation frequentielle

S(V) (amplitude)




@ TFD

Représentation frequentielle

S(V) (amplitude)
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@ TFD
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@ TFD

Representatlon frequentielle

/\\

/ \ /’J \

o0 1
GO 1
Laue] \/ 1
400 \ / 4
St
300 [ 1
200 | 1
00 /] ]
"l \
L L L L L 2 W i
10 20 30 40 50 =t0] O
T

' / J” M




@ TFD

C'est un peu plus compliqué...
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@ TFD

C'est un peu plus compliqué...

A, coi¢kjcos[(ka))t]
- A sin[¢k]sin[(ka))t]

&
()= A+ Alcog(kat +4,




@ TFD

Rappel: hombres complexes

f(i) =€e"*°' =cos( ,.i) +j.sin(® ,.i)

COS( ,.1) sin(@ ,.1)




@ TFD

Transformée de Fourier discrete
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@ TFD

Transformée de Fourier discrete
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@ TFD

Transformée de Fourier discrete
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@ TFD

TF discrete 2D

N-1 N-1
(i, j) = | ZZ S(k k)e’ [ki+k o,
N™ 4= =
N-1 N-1
V) =YD sk ket
k=0 k'=0 s(i.j) - > s(i,v)
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@ TFD

TF discrete 2D: interprétation

S(v, V")
P =
771
O 1/di
1/d



@ TFD

TF discrete 2D: interprétation

1/dj




@ TFD

V

H=original



@ TFD

Fast Fourier Transform (FFT)

§(v) = Zs(k)e ) = Zs(k) Wy
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@ TFD

Fast Fourier Transform (FFT)
! cos%) = j.sin(z%)

S(v)=G(V )+W.H ()

— ~

TF sur N points TF sur N/2 points

1 -J. 2—”1/
TF sur 2 points: &v)=>'s(kle " 2" =s(0)+(-1)"s()
k=0

Complexite N2 - N.log, N (5122 -, 512x9 i.e 57 fois moins)




@ TFD

Algorithme FFT

TF sur 8 points

TF sur 2 points

Réorganisation pour TF sur 4 points

Réorganisation pour TF sur 8 points
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@ TFD

Autres decompositions de Fourier

Série de Fourier Transformée de Fourier
f(x) périodique
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@ TFD

TF utiles: impulsion de Dirac
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TFD utiles : « peigne de Dirac »
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@ TFD

TF utiles: créneau
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@ TFD

TF utiles: gaussienne
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1

Rm:G(i) =

of

— 0, —




@ TFD

N

A A
c
]:
E
S
"A PFR
Y
1
]
1
]
TES Temps

Application: détermination des TES

A

c
1
i

1
é

Temps



@ TFD
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@ TFD
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@ TFD
1° harmonique

S(t): 'Ab + Alej-(wo)t““%
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@ TFD

Multi-harmoniques

/\\

s(t)=—

Avant bruitage

H1

H1+H2

H1+H2+H3




Ajustement en amplitude
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P(t) D(t) = P(ty

(Caderas de Kerleau et Mariano-Goulart, IEEE TRANS MED IMAGING 2004)
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Ajustement en temps

t1/3

P (t1/3)

P(t)




Ajustement en temps

—

P(t)

D(t) = P(¥)
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Ajustement en temps

Q(t)
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P(t)

D(t) = P[Q(1)]
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Restauration du signal

TESest

Acquisition bruitee (f, A,)

A= P(u)
A, = D(t,) = P[ Q(t)]
Q(ty) = u,
Q«b,
|
. > 7

(Caderas de Kerleau et Mariano-Goulart, IEEE TRANS MED IMAGING 2004)
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“Reésultats (I)

H1

H1+H2

H1+H2+H3

D(*t)




Unit :

Résultats (II)
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® Formation de I'image

FORMATION DE L'IMAGE

SLID
RESOLUTION




® Formation de I'image

Systemes lin€aires & invariants dans le décalage

p(1) ——>|

M[ |

—> () = M[p]@®)

Svsteme linéaive et invariant dans le décalage

A1) + pal) —X

p(1)

gt —

M][ ] —> A.M[p](i) + M[p2](i)
Linearite
8(1)
M] ] —> T
*+—@ >
s(1-k)
MJ ] —>

p(i-k)
L, —

Invariance dans le décalage (dans cet exemple : k=2)



® Formation de I'image

N

M[ ]

—>

Formation de I'image
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9943 Tc
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ML ]

s(i) = > p(k)M[&](i - k)

k=—00

e )= 3 pohi-K

O

k=—00
s=plLh=h0p

Produit de convolution
Rm:p=oLp



® Formation de I'image

h(1)

Interprétation (1)
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LMH = pouvoir séparateur = resolution de l'imageur
1/LMH = fréquence spatiale maximale dans le signal



Interpretation (II)
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® Formation de I'image

N

p(i)=e

k=400

k=—00

SLID et base de Fourier

Jvoyr >

M |

— s = M[p]@

K=+00

s(i) = Z h(k) gV @) (7 = gltven). Z (k) ok

k=—00

p(i) =" = M[p](i) = h(v) p(i)

Un SLID agit sur I’'harmonique v
en I'amplifiant par la réponse en fréquence en v




® Formation de I'image
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\L ACQUISITION
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® Formation de I'image

Formation de l'image: synthese

N — (1) = p(1) % h)
F s

| TF!

p(¥) —> W scausmion — > 3(v) = p(v). h(v)




@ Théoreme de Shannon

ECHANTILLONNAGE

THEOREME DE SHANNON




@ Théoreme de Shannon

Opérateur d'échantillonnage

So(X)a S(x)d(x-n.d)
<a> 7 X

5.(X) =(%) 8,(x) = > s(x).3(x —nd) = > s(nd) 3x - nd)



@ Théoreme de Shannon

Théoreme de Shannon (I)
se(x):s(x)ies(x—nd)

n

se(v)—as(v)Dn;od(v dj
. n) <. _n_ Y _gf,_n
malss(v)Dé'(v—aj— Zs(k).d(v - kj s(v dj

k=—00

donc §.(v) = % > §(I/—Dj



@ Théoreme de Shannon

Théoreme de Shannon (II)
d.5 (V) = ié(v—gj

N=—00
| ds,(v) A |
i 1 i
: o ] :
/\ V\ p(v) /\\
I ! >
-Ve -Vmax Vmax ~ Ve- Vmax Ve v

v, >2v . =ds (V).pv) =s(V)



@ Théoreme de Shannon

Théoreme de Shannon (III)
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v, >2V, :>ds(|/) p(V) = s(v)

S(X) = dp(x)DZs(nd)B(x nd) = dZs(nd)p(x nd)

sin|27v

n=—oo

max

(x=n.d)]

s(¥)=d.3 s(nd).

N=—00

71(X—n.d)



@ Théoreme de Shannon

Théoreme de Shannon (IV)

v, > 2 = s(X)=d. i s(nd). sin[27777(|/;ix(nxd—) nd)]

donc échantillonnage sans perte d‘information
2.v.__. = 2/LMH est appelé frequence de Nyquist

N

maXx

Exemple : Nombre de pixels en scintigraphie myocardique
champ 50x50 cm
LMH = 16 mm




@ Théoreme de Shannon

Théoreme de Shannon (IV)

v, >20 = s(x)=d. is(n. d).sin[27777(1/;:(,:1—X(nxd—) nd)]

donc échantillonnage sans perte d‘information
2.v.__. = 2/LMH est appelé frequence de Nyquist

N

maXx

Exemple : Nombre de pixels en scintigraphie myocardique
champ 50x50 cm
LMH = 16 mm Réponse:

Vo, =1/LMH =1/16 = 0.0625 pixel/mm
Vo =2.V0x =2/16 = 0.125 pixel/mm
Donc 0.125 x 500 =62.5 i.e 64 pixels/cote



® Filtrage linéaire

FILTRAGE

Filtrage lin€aire (et invariant dans le décalage)
Filtrage non linéaire

4




® Filtrage linéaire

Filtrage linéaire d'image

N

hl h2 h3
a?tm;tsl ) hg hS5 hé
TCS h7 h8 ho

- m(i) _ ) :
TORS @) =m) * )

A

TF TF TF-1

v A4

mv) miv)fiv)




® Filtrage linéaire

Filtres passe-bas

N

#Convolution: s(i)= if(k).m(i—k)

k=—c0

#Remplace chague NG par une moyenne
pondéree des NG voisins 1{1 2 1}
=12 4 2

6
1 2 1

# Atténuation sélective de certaines
frequences

f (V)= 05.[1+ COSQTE—)]

e




® Filtrage linéaire

Exemple filtres de Butterworth

original

Butterworth
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Exemple: segmentation

-_— — —_— — —_— '
4
L

AN

|“/>/;

# Frontieres :
= Extrema du gradient (f)
» Passages par zero du Laplacien ()




® Filtrage linéaire

1

gv(i,i)=%[f(i,j+1)-f(i,j-1)] ——

0

12

Généralisation 2d:

G, =

-1 0 1]

-J2 0 2

-1 0 1

Filtres passe-haut: Gradients

0n (1, ) =SIEA+L )= FG-2))] —— |-1/2-0--149
(—1/2]

-1 -2 -1
0 0 0
J2

1

1



® Filtrage linéaire

Filtres passe-haut: Gradients

original

GH (GV) efface les frontieres verticales (horizontales)



® Filtrage linéaire

Filtres passe-haut: Laplacien




® Filtrage linéaire

Filtre de déconvolution de Metz

N

BRI ;n 2 n=0,834.In(C)-7,774
SN _1—[1—h(|/,|/') ] King et al. JVM 83;24
mv,v') = AU Metz Et al. JVM73; 15




® Filtrage linéaire

Filtre de déconvolution de Wiener

Bruit additif
décorrélé b(i)

. m(i) = (p *h+b)(i)
PO e > 0 > s =) * 10

réponse A
impulsionnelle i
h TF TF TF-! !
Y

VRN 11 N 1 ;
RS0 R
V) +% ﬁ(v)2+ o) ﬁ:1:>f(|/): 3V -3()~=30) ﬂ—w -0

Ok SW+s® S s



Réponse impulsionnelle en MN y

i2

1 202

& h(i):mae

& o=kd+k dI

O a

/




Relation frequence-distance

t J

Une désintégration
contribue a

p. (co.n)
quand 8 permet que

t=-n




Déconvolution en TEMP

io—»ﬁ
h,

Edholm, Lewitt et al. Proc SPIE 1986, et IEEE-TMI, 1989



® Filtrage non linéaire

Lissage sur masque adapte (VSS)

original

Accumulation pour
moyenne des

s(i’,3") O s(i,j)x2vs(i,j)




® Filtrage non linéaire

Filtre médian

Comnexite 4 Connexite 8 Connexite 4 Connexite 8
Taille 1 Taille 2

On remplace s(i,j) par le
NG médian dans un
voisinage fixe de (i,j)




® Filtrage non linéaire

Opérateurs de Minkowski

i
N
BX Elément structurant centré en x
e oW
B ;
|
E_ E : 4 A A .
// .
7 7

0g(E) = {centres X/ Byn E# 0} ¢, (E) = {centres X / B, 0 E}
= 0 {B, , XOE}

SB(E) = [6B(EC)]C
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Filtres morphologiques

) est un filtre morphologique si et seulement si:

®Yoy=y

= Modifie une fois pour toute certaines caractéristiques

# pour tout ensemblesAetB, ALOB = ¢ (A) Oy (B)

= Respecte les relations contenant/contenu




Ouvertures et fermetures binaires

Wi

_

@(E ) ( 0 0)(E) = €[d(E)] Va(E) = @ 0 £)(E) = & [£(E)]
O{By/By nX=10}* ={EH{-BoH-Byt-HX}



® Filtrage non linéaire

Opérateurs en niveaux de gris

s(1) A 8

Y . /
-

eg(S)(, )= Int s ))  S(s)(,))= Sup s(i',])

() LBy ()08




® Filtrage non linéaire

s(1) A

Filtres en niveaux de gris

=1
I
I
I
I
I
I
I

voo
B.

@s(S) =€[0o(s)] Ya(s) = 0 [&(s)]




® Filtrage non linéaire

Top hat transform

N

oi inal R
J \ ) h(s)=s-y(s)

y(S)
\ s-y(S)




® Filtrage non linéaire

Opérateurs geodesiques

A, (M) = j[ SB(m),s], ouUm<s

E.(m)= [sB(m),s], oum=s

Y (s)= A (m)
¢~ (s)=ES(m)



® Filtrage non linéaire

Erosion (dilatation)-reconstruction

Y (8) = Ag (g5 (9))

¢ (s)=EJ(#s(8) |

B N

€ RN € k\ A O
S




® Filtrage non linéaire

N

Erosion (dilatation)-reconstruction

original -y rec - a2, ) seuil

96 =ES' (55 ©))




® Filtrage non linéaire

Ouverture de contraste

ec(g) = A° (s-C # élimine les
VELs) s (sC) composantes

de faible
contraste

/QS\NMA f ye<(s)
@ s- y°(s)

iIsole les
maxima
> relatifs




® Filtrage non linéaire

N

Centres morphologiques

U,

ALIJI C
el
m

# Famille de filtres {y, }

@ S(IIJ) — [k l‘le(IlJ) SI Dkl l‘le(Il.]) 2 S(IIJ)
@ S(IIJ) . Dk l'le(IIJ) Si Dkl l'le(II.]) < S(IIJ)
# sinon s(i,j) est inchangée

C=(0p) OLTOMw) 1= (0Ody) O[T O, ]




® Filtrage non linéaire

Sup et Inf d’opérateurs

s

5(S)

e(s)(i,3) = L ( &g )(S)(1)))
6(s)(i,3) = L ( 9g )(s)(i))




® Filtrage non linéaire

Exemples

N




@ Segmentation morphologique

Gradients morphologiques

Ge(f)=3,(f)-f
GL(f)=f —£,(f)

Ge(f) =3, ()~ £a(f)



@ Segmentation morphologique

Gradients
morpho-
logiques




@ Segmentation morphologique

Ligne de partage des eaux

N




@ Segmentation morphologique

Ligne de partage des eaux

3
i

Rt
i \f{?ﬂ'ﬂ _ﬁﬂ\\‘




@ Segmentation morphologique

Lfo

10 -1

\

10 -1 i,. =fmax Sl
1 _1_/( i)
193
110 - 1=

— J

=

Amincissement homotopique

fmax< f(l ; J)S fmin

(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998; 22:1300-07 et Revue Acomen 2000;6:69-77)




@ Segmentation morphologique

Amincissement homotopique

f _%8_{\(' ) =f | (i, )<
o —L{\,])=Tmax SI ma |, ] )< Imin
10| i

(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998; 22:1300-07 et Revue Acomen 2000;6:69-77)



Ebarbulage par amincissement

LPE=

(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998; 22:1300-07 et Revue Acomen 2000;6:69-77)
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Appariements des ROIs

(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998; 22:1300-07 et Revue Acomen 2000;6:69-77)
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Appariements des ROIs

(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998; 22:1300-07 et Revue Acomen 2000;6:69-77)
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Appariements des ROIs

(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998; 22:1300-07 et Revue Acomen 2000;6:69-77)



Résultats

Macro Quit: tompool
Utilities Window
Patient Select
Horizontal Long Axis
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(Mariano-Goulart et al. EJNM 1998;22 et EJNM 2001;28- Daou et al. JNM 2001;42 )
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Merci de votre attention...
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