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¢ marque des points particulierement importants a comprendre et connaitre
{7 concerne un exercice ou une réflexion & mener ensemble, et a bien comprendre

# marque des points délicats ou plus techniques qui ne sont pas exigibles a I'examen
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wooclap

Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D2] Cette coupe TEP-TDM au 18FDG démontre que

limage 2 est en hypersignal par rapport a l'image 3.

limage 1 fixe plus le glucose que l'image 3.

L'image 1 métabolise plus le glucose en son centre qu'en périphérie.

L'image 3 n'est pas pathologique.

La fixation des parois des gros vaisseaux est hétérogéne.
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REPONSE ECHANTILLONNAGE CONVOLUTION VOLUME PARTIEL DECONVOLUTION BRUIT FILTRES SEGMENTATION RECALAGE RENDU

PLAN DU COURS

"D Réponse d’'une y-caméra !
 réponse impulsionnelle

« échantillonnage

» formation d’une image 2
» effet de volume partiel

» déconvolution

@ Bruit et filtrages

+ bruit stochastique
+ filtrages d'images

N

® Segmentation

@ Recalage d'images / !
® Visualisation volumique 3 i




REPONSE ECHANTILLONNAGE CONVOLUTION VOLUME PARTIEL DECONVOLUTION

® REPONSE D'UNE GAMMA-CAMERA

Réponse impulsionnelle d’'un appareil d'imagerie.
Echantillonnage d’'une image scintigraphigue.
Processus de formation d’'une image

Effet de volume partiel

Déconvolution

Nb: les artefacts d'atténuation, traités dans un cours spécifique ne sont pas repris ici.



REPONSE

Réponse impulsionnelle d'une y-caméra
(Point Spread Function)

4
I 3R | X
MAZR
VN
X+
Collimateur Scintillateur PM  Localisation ;uip)?ff)?_
Pénétration et Diffusion Incertitudes
diffusion septales, Compton de localisation
Réponse dans le cristal

géomeétrique

réponse intrinseéque

-1



REPONSE

Réponse intrinseque d’'une y-camera

N

7 h(i)=M[3](i)
SLID
o
h(i)
H |-
H/2]-.."
reee 000 0
goutte radioactive au centre du champ
(impulsion de Dirac) = Réponse intrinseque (invariante)

placée au contact du détecteur + LMH ~ 4 (Anger) 3 2,5 (CZT) mm



REPONSE

Réponse geometrique d’un collimateur

Approche intuitive:

Plus la source radioactive est €loignee

du détecteur, plus la LMH de I'imageur
augmente et plus la tache image s’élargit
en diminuant d'intensité maximale.

Quantitative Analysis in Nuclear Medicine Imaging, Springer US. 2006




REPONSE

Réponse d'un collimateur

N
T

D=10cm

hi) |

Ji(r) = h(O)(l 24,

-

0

LEHR:L=4,1cm;B=0,64cm; R=0,19cm; ¢ = 0,065

L B

P

Collimateur

\_h(r)

v I

Détecteur

: L
h(r)= hg)) [2 arc:cos(;t2 j A7 \/1 (lzrj } A= R.(L “Dr B)

h(0) = efficacité du collimateur, septa cylindriques

Quantitative Analysis in Nuclear Medicine Imaging, Springer US. 2006; CE Metz. Phys Med Biol 1990; 35.



REPONSE

Lien entre LMH & D

N

h(i)|

2.0

FWHM (cm)

0.5
REPONSE INTRINSEQUE F

1.0

0.0

Quantitative Analysis in Nuclear Medicine Imaging, Springer US. 2006
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REPONSE

Réponse impulsionnelle d'une

v-caméra ~ gaussienne (pour D fixée) ¢
p
U
he(i) A 3 Dropriétés importantes:
71\
/71N = = 2n2 ——
/ \ ® k. -4 LMH
II b \\ LMH = Largeur a Mi-Hauteur
/ 1 \ = Full Width at Half Maximum = RESOLUTION
) \
,Il | \ @ 98% de l'intégrale d'une gaussienne
/ \ se trouve entre £ LMH: | aa
4% A 2 h(i)~1
¥ LMH = FWHM \ _ | -
/ ¢ @ h(i) est une fonction paire
@ N\

= , I (mm)

10

Quantitative Analysis in Nuclear Medicine Imaging, Springer US. 2006



REPONSE

Réponse impulsionnelle d'une y-caméra

(PSF = Point Spread Function)

4In2 ,
. 2.\/ In2 IMH? !
h(i) = e
LMHA 7
A, M

____________________

vAy

e Iﬁ -4 A‘ I\N

NN

.

0.0 Lttt e e e | D (cm)
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LMH

Zh(z) ~A4

i=—LMH




REPONSE

Ex: GE NM 870: CZT vs. ANGER

a3




REPONSE

CZT grand champ vs. Anger + LEHR

N
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Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3IDMG =

( [D12] Par rapport a la NM 870 Anger avec collimateur parallele, la
version disposant de détecteurs CZT:

A une meilleure résolution intrinséque

produira des images planaires de meilleure résolution au contact du détecteur
produira des images tomographiques de meilleure résolution

@ A une meilleure résolution en SPECT

@ enregistrera des taux de comptage supérieurs

wooclap 0/0 22
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REPONSE
LMH en imagerie medicale d
&~ 0.1 mm I mm 5 mm I10mm 15 mm
Mammo-  Radiographie - Scintigraphie y
graphie
IRM et TDM X PET SPECT
CZT cardio

Echographie




REPONSE

LMH=Pouvoir séparateur

A
Y

objet

La LMH est la plus petite
distance qui doit séparer
2 objets pour que la
caméra en donne 2
images distinguables:
LMH = Pouvoir séparateur




REPONSE

Décomposition harmonique d’un signal

Si D > LMH, I'image totale s(i)
présente un minimum entre les
maxima des images des 2 objets.

4)/9'*&)
"\ image s(i)
— D
%

Dans cette image, deux raies blanches sont au
moins séparees par une distance D.
\ On distingue donc 1/D lignes/m




REPONSE

Décomposition harmonique d’un signal ¢

Si D > LMH, I'image totale s(i)
présente un minimum entre les
maxima des images des 2 objets.

Dans cet exemple, on peut écrire :
(i) = 1 + sin (2r.33.1) + sin (2r.100.i)

= ano .

IMmage S(') Fréquence f; fréquence fondamentale  f_,, = fréquence maxi

nulle (la plus basse, ici 33 m1) (ici 3.f; = 100 m1)
code la code les variations lentes Code les variations
moyenne  de niveaux de gris entre les plus brutales de
du signal pixels (pente en B et B’ au niveaux de gris entre
maxi) pixels (pente en H et
H" au maxi)

Dans cette image, deux raies blanches sont au
moins séparées par une distance = inverse de
la fréquence spatiale maximale:
Diin = 1/f2x=1/100 m = 1 cm




REPONSE

1/LMH = frequence maxi dans l'image

2 objets doivent étre distants d’au moins
LMH pour donner 2 images distinctes,
elles mémes distantes de LMH.

LMH = D,,,, = plus petite distance entre 2 raies blanches dans I'image = 1/f__,

1/LMH est la plus haute fréquence objet dont la caméra puisse faire I'image
LMH | = f__ T = variation de contraste maximale possible T

1 le——<«——!

LMH = f— = D" =résolution = pouvoir séparateur
Si LMH = 0,5 cm...

[T |

0,5 mm: ? hyper/cm




ECHANTILLONNAGE

POURQUOI NUMERISER 2

A
N>

* Pour tfraiter les images
. TS/B, T contrastes
Reconstruction d'image

- Tomographie ——

- Multimodalité ——

. Angiographie numérisée

. Ostéodensitométrie ———




ECHANTILLONNAGE

ECHANTILLONNAGES

e
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Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D17] Un TEP dont la LMH est de 0,5 cm dans tout le champ de vue...

@ Génere des images dont la fréquence spatiale est comprise entre 0 et 2/ cm
@ @ Permet de visualiser 4 hyperfixations linéaire ..1es par cm

@ Permet de visualiser 2 hyperfixations linéaires fines par cm

@ permet de distinguer des objets ponctuels deux fois plus proches qu'une TEP de LMH 1
cm

wooclap

0 /0 2
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ECHANTILLONNAGE

Théoreme de Shannon

N
\J

Si la taille du pixel
est identique a la
LMH, alors aucun
contraste n’est
numerisé pour des
objets ponctuels
distants d'un peu
plus que la LMH:

> LMH

A =




ECHANTILLONNAGE

Théoreme de Shannon é

N
\J

ECHANTILLONNAGE
SANS PERTE DE
RESOLUTION

)

taille du pixel d
d<LMH/2

En pratique :
d = LMH/2
1/d=2/LMH < f.=2.f .,

» LMH+e_ <

LMH/2+e



N

ECHANTILLONNAGE

Exemple d’échantillonnage

d=LMH/2
1/d=2/LMH
£ = 2uF

L =160 mm
fnax = 0,1 mm-?

donc:

1/d = 2. f .,
1/d = 0,2 mm!

d=5mm

160/5 = 32 points

0 20 40 B0 80 100 120 140 1e0



ECHANTILLONNAGE

p
) d=LMH/2
1/d=2/LMH
f.=2.f ..
L = 160 mm
fax = 0,1 mm-l
donc:
1/d = 2.f.
1/d = 0,2 mm!
d=5mm
160/5 = 32 points

Exemple d’echantillonnage

(= sin[2.7.f,__.(x—n.d)]

f0)=d. 3 f (nd) =2

autre fit
incompatible
avec f .,

" OECHANTILLONS™

MAK" ——

20 40 B0 80 100

120 140



Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3IDMG =

[D21] Le champ d'une gamma-cameéra est 40 x 50 cm en mode planaire comme
tomographique. ...

@ L'échantillonnage optimal est de 200 pixels par cotés en mode planaire

@ @ L'échantillonnage optimal est de 100 pixels f = .6tés en SPECT

@ Echantillonner avec 256 pixels par c6tés plutét que 128 en SPECT améliorera la
résolution

@ Echantillonner avec 256 pixels par cotés plutot que 128 en SPECT améliorera la qualité
d'image

wooclap 0/0 22
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ECHANTILLONNAGE

PALETTES DE COULEURS

N

Valeur
de pixel

15

15

13

15

23

24

19

18

15

16

22

25

25

22

18

18

22

29

28

32

23

21

25

32

21

23

25

22

22

25

15

21

22

21

19

19

13

16

18

18

18

18

(Vo) B SN Nl NS NS NOLN ENe)

10

15

16

15

16

16

Palette de
couleurs




ECHANTILLONNAGE

FENETRES DE VISUALISATION

Palette de
couleurs

0

CT TARP epais 5.0 B40s

|

HU(B:-1200,T:0.000061)
T TAP epais 5.0 B40s

HU(B-2476,T:2884)

HUB:-85 T-165)



ECHANTILLONNAGE

PALETTE COULEUR OUN & B ?

N

» Sous un éclairage optimal, un humain distingue :

e 20 teintes de gris moyens. Le codage sur un octet en offre 256
» Intérét des fenétres

e Avec une évaluation relative, plutot qualitative

e 1 a 10 millions de couleurs
e Avec une distinction absolue
entre couleurs différentes

Les fondamentaux de I'imagerie médicale. DFGSM 2-3. CNEBMN et CERF. Elsevier Masson p. 143



ECHANTILLONNAGE

/\

Echantillonnage en prathue (1)

PET SIEMENS mCT20 flow: le préréglage 4
du constructeur, 200 pixels de 4 mm par
cOtés, est-il optimal ?

FOV

Y




Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D 22] Le préréglage constructeur des TEP mCT20 flow propose
d'utiliser 200 pixels de 4 mm par cotés en TEP cérébrale au ...

23

———
iz
N
E
——ime
=

Ce paramétrage est optimisé par le constructeur sur sa machine. Je ne le modifie pas.

Ce paramétrage dégrade la résolution que cette machine peut produire.

©®
® & & O

Lo e HQUIEZ SUT L ECEaN PHOJELE POUT LAnCET ta QUESUION - -8
lieu de 4 mm.

Le paramétrage optimal en terme de résolution conduit a des matrices 400x400

@ Le paramétrage optimal en terme de résolution peut conduire & une dégradation du
rapport S/B par rapport a un échantillonnage qui dégraderait la résolution

wooclap 0/0 22

®®



ECHANTILLONNAGE

Echantillonnage en pratique (1)

W T—acm A A

N

FOV

% 180 cm

Le préréglage du constructeur dégradait a 8 mm la résolution du TEP Préréglage du constructeur : 200 px de 4 mm/coté




REPONSE ECHANTILLONNAGE

REPONSE D'UNE y-CAMERA

» Réponse d'une y-caméra = Gaussienne

 LMH de la gaussienne =

» Résolution

» Pouvoir séparateur

» La plus petite période de signal transmise

* linverse de la fréquence spatiale maximale dans I'image

N

- LMH lineéaire avec distance(source-collimateur)

« Shannon = taille du pixel = LMH/2

POINT D’ETAPE 1



CONVOLUTION

Formation de l'image

N

h(i)

e
5(0)=1
5(k)= 0 si k =0

5(i-k) = impulsion centrée en k

Introduction au traitement numérique des images médicales. D. Mariano-Goulart. EMC.
(Elsevier Masson SAS, Paris), Radiodiagnostic - Principes et techniques d’imagerie, 35-100-A-10, 2015.




CONVOLUTION

Formation de l'image i

S
1
e

p(i) =p(=1)3(i + 1)+ p(0)(i) + p(1)3(i - 1)
exemple:i=1= p(-1)5(2)+ p(0)5(1)+ p(1)5(0)=p(1)
p(i) = ip(k).ﬁ(i—k), i fixé

k:—OO %,—/
= 0 sauf si k=i ou 5(0)=1




CONVOLUTION

N

Formation de l'image i

p(1) = ip(k).éi(i—k), 1 fixe >ﬂ> s(1) = M[p](1) =?

k=—00

Pour déterminer s, il faut faire des hypotheses sur M,
donc sur les caractéristiques de la y-caméra...




CONVOLUTION

Caméra = linéaire & invariante (SLID)

N

£0 S(i)=MLp]()
T * ...

p(i)+A1.p'(i) s(i)+A1.s'(i)

1 LINEARITE

’ ' sl e ..
p(i-k) s(i-k)




CONVOLUTION

Formation de I'image

%, T @Yy SLID B
o> yE | e o

p(1) — Z p(k)8(1 L k) ACCUISITION

N

h(i) = M[8](i)

(i) = M[ fﬁp(k)ﬁ(i—k)] . §p<k>.M[6<i—k>]= S p(k).h(i—k)

k=—00

linéarité invariance dans le décalage

s(i) = 2 p(k)-h(i~k) = 2 h(k).p(i —k) = (p*h)(i) = (h *p)(i)

* = produit de convolution




N

CONVOLUTION

i 112

Interprétation Hj“’_, o< %_/51/4

s(i) = 2h(k). p(i—k)

s(1)=h(-1).p(1 +1)+h(0).p(1) +h(l).p(1 -1)
2p1)+p(+1)+pi-1)

)= i)+ L+ - 22072

s = moyenne pondérée par h de la grandeur physique p

Uij i ﬁllffif“




CONVOLUTION

/16 1/16 1/16
h(i, j)=|1/16 172 1/16

1/16 1/16 1/16



N

CONVOLUTION

/16 1/16 1/16
h(i,j)=|1/16 1/2 1/16
/16 1/16 1/16

0O 0 0 O
0 16 0 O
16 16 16 O
0 16 0 16
0 0 16 16

PG, j) =

S O O O O

’ ACQUISITION

?

—

OBJET

C.

A.

B.

S(1, ) =

(1)) =

S, j) =

Q

Exemple de formation d'image

O 0 0 O
0 16 0 O
16 16 16 O
0 16 0 16
0O O
1

3

I 1 O

1T 3 1
T 12 12 2
3 12 6 11

I 2 11 10
0 1 e 13 S L2

1.1 3.1 114 28 1.3
1.3 11.1 11.8 11.7 2.0
08 26 113 53 11.2
02 09 23 109 97

IMAGE

S P = — O O O O O O




Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D33] Quelle est l'image de l'objet radioactif P(i,j) par une gamma-cameéra de
réponse impulsionnelle h(i,j) ?

0 0 0 0 O
0 0 16 0 O .
P(l.j)=|0 16 16 16 0 =%
0 0 16 0 16
0 0 0 16 16)
1/16 1/16 1/16
h(G,j))=| 6 1/2 1/16
1/16 1/16 1/16
@ A S(i.j)=f[; 6 16 1€ 0 Image A
i ki 16! [0 1 11 11 0l
@ (S i& 1:‘|:'1 iia: I;ij' |ll:“ Image C

O T ST

R
@ B SGi=l1 111212 2 Image B
I3 12 6 11

lo 1 2 11 10

wooclap

0 /0 e
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CONVOLUTION

Interpretatlon en frequence: TF

\J

p(f) = amplitudes des fréquences dans

p(i) de période T,, paire,
échantillonnée sur
N = 8 pixels de d, mm

1
=8d,=f; = §-fe
Shannon: f, = 2. fax

fmax

N
=>fi = 4 :fmalel‘fl:?fl

/ —_—N
—O 1 L 1 rf
4 -3 -2 1|0/ 1 3 4
p(f) Iest périodique

P



CONVOLUTION

Interprétation en frequence: TF

T BF HF 1+ HF BF
cos(f.z.zj T.4 1

p(f) =

i=0,1,6,7

[
»

67 i

1)

A
34

nu@

01

2.

1+\/§

//

W

'—1[E|+24 ) - 0.4]cos(3w. 1) = 0.4cos(5w. i) +
p(l)—8 /A cos(w. i) 4|cos(3w.i) 4cos(5w. 1)

N—1
1
2,4cos(7w. )] = — ) P(f).cos(f.w.i)

1 7-[ - ’ - 7 - 14 - V4 -
w = 2m.5 (= 7 dans I'exemple) si reelle, paire, echantillonné par N=8 points sur une periode
(si p impaire, remplacer cos par sin; cf. infra si p quelconque)

Le graphe représentant les amplitudes p(f)de
chague composante de fréquence f de p est
appelé spectre (ou transformée de Fourier) de p(i).

Les formules ci-contre permettent de les évaluer
au moyen d’un calculateur électronique:

TF

p(i)= %Z— p(f).cos(f i)
£=0

p(f)= fp(i).cos(f.a).i)avec W=

27

TFL



CONVOLUTION

Théoreme de convolution
Jp(i) =cos(f.w.i) — h(k) — s(i)= Zk‘,h(k).p(i —k)

N

s(i) = Z h(k).cos[fw(i— k)] = z h(k).[cos(fw.i) cos(fw.k) + sin(fw. k) sin(fw. )]
K K

= s(i) = z h(k).[cos(fw.i) cos(fw. k)] + z h(k).[sin(fw. k) sin(fw.i)]
K K

& =5() =cos(fw.i). ) h(k).cos(fw.k) + sin(fw. i) E h(k).sin(fw. k
pour la
4 rati k S
e I \ J = 0 car h est paire

R4
. h vk, h(k).sin(f.w.k) + h(=k).sin(—f. w. k)
p 1 = h(k).sin(f.w. k) — h(k).sin(f.w.k) =0
TF de h = MTF =

réponse en fréquence

Un SLID agit sur I'harmonique f en I'amplifiant

s(1) = p(1). h par la réponse en fréquence en f, h(f)
( ) P ( ) (f ) (MTF = Modulation Transfer Function)




CONVOLUTION

Calcul des fréequences de I'image

p(i) périodique, paire,
échantillonnée sur N = 8 pixels

19 *0) . ..llll.l
— —1

01559367 | 01234567 i
BF HF | HF BF BF HF , HF BF
To4 : T.4 |
5(/) | (/) |
1++/2 : 1++2 ‘
: multiplication 1+V2 : 1+2\5
: , |
— I —_ 2 A A 0 I 0
12 o ﬁHf s(f) = p(f)xh(f) oo b0 o
0 1 2 13 4 15 6 7 1 2 3 4 5 6 7

0o 1 2 3 4 5 6 7 f
Réponse en fréquence connue de la caméra



CONVOLUTION

Les enseignements de |'exercice: €é¢

¢V

p(i)

p(f)
BF

b

_’.
convolution

8(7) = p(i) * h(i)

08 05 02 05 _
0,7 03 03 0,7 |s(i)

—1

[
»

01234567 [

multiplication

3(f) = p(f)xh(f)

HF | HF BF




CONVOLUTION

Autrement dit ...

N

 un pixel dimage contient la moyenne pondérée des signaux objets
(distribution de radioactivité) au voisinage de ce pixel. Les coefficients
de pondération sont donnés par les valeurs de la réponse
impulsionnelle.

 Par rapport a I'objet, une image présente une atténuation des hautes
fréquences spatiales, donc un lissage des bords, une diminution de
contraste et un effet de volume partiel. Les coefficients d’atténuation
sont donnés par la TF de la réponse impulsionnelle.

p(f)

S(f)=Dp(f)h(f)

0 1 2 371



CONVOLUTION

N

TF d’'une gaussienne

ie_(c.i)2 AN },l\(l/) _ e‘(ﬂévj 2~+/In2
7T

h(i) = C =
) Jr LMH

&féqrt{pi}}*exp(—k*lk*x*}{} —
exp-pitpi® -

h(——)=2.8%

08 o e o

. . . . e

0.2

Ex:LMH =2

1]

3 -2 71, 0 1 2 3

l/i_MH
La TF d'une réponse impulsionnelle gaussienne c est une
gaussienne ¢’ avec oo’ = 1/(2n) soit LMH.LMH’ = 4.In2/n =0.9~1



CONVOLUTION

Application a des images é

s(i)=(p*h)(0)

M

= hk).pli—k)

ZTFIN

§(f) = p(f)xh(f)

M

N\




CONVOLUTION

A

nterprétation d'une fréquence dans une image

A




CONVOLUTION

nterprétation d'une fréquence dans une image

A

A

0 f=1/d

Un motif de période d incliné d’'un angle ® par rapport a
I'axe (O,i) est représente dans le domaine des frequences
par un seul point P distant de 1/d de l'origine sur une
droite inclinée de ® par rapport a I'axe (O,i).




FILTRES

N

donc en représentation en frequence...

Les signaux constituées de droites paralléles espacées de d (arcs post.

des cotes) sont représentées dans |'espace de Fourier par un seul point
localisé sur la droite perpendiculaire aux signaux (axe vertical donc) et

a la distance 1/d de l'origine

Arcs postérieurs des cotes
Arcs moyens des cotes a 45%




DNVOLUT,

De A a H, I'image
est reconstruite
en prenant en
compte de plus
en plus de
fréquences.

LUME PARTIEL DECONVOLUTION BRUIT

SEGMENTATION RECALAGE RENDU




CONVOLUTION

FORMATION D'UNE IMAGE

N
\J

» Convolution du signal acquis par la réponse
impulsionnelle de la y-camera

» Moyenne pondérée dans un voisinage du signal RA par les
amplitudes de la réeponse impulsionnelle (gaussienne)

» Agit en lissant les contours des parties du signal RA acquis
||

» Multiplication du spectre du signal acquis par la
reponse en frequence gaussienne de la y-camera

» Amplification des amplitudes des composantes fréquentielles
du signal par les amplitudes de la réponse en fréquence
(gaussienne)

» Agit en diminuant l'influence des HF
POINT D'ETAPE 2



N

CONVOLUTION

Cqgl: Résolution et distance d

s = moyenne pondérée par h de la grandeur physique p

* plus le détecteur est proche du patient...
e plus la réponse impulsionnelle est étroite

o ...et plus I'image est fidele a I'objet !

_ _ o=kD+Kk'
e Sinon : lissage = flou ! !




CONVOLUTION

'Cql: Resolution et distance

AF

DT

FP POST
AU CONTACT AS0CM




VOLUME PARTIEL

Cqg2: « Effet de volume partiel »

N

= | e -.!
7
| =
»
=
<
F
g !
= 1
S =
&

[0}
[
®
I’
K
. -

Johannes Zeintl et al. J Nucl Med 2010;51:921-928
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VOLUME PARTIEL

Cqg2: « Effet de volume partiel »

Approche intuitive, aspect qualitatif :

p(i)

p(i) \L
#BA— h(i)

i 1/2
1/4
o

s(i)




VOLUME PARTIEL

Cqg2: « Effet de volume partlel »

f\

Approche intuitive, si e/2 > LMH

ACQUISITION

h() 4

Surface = Zh(k) \F
o 22

LMH

98% de l'intégrale d’'une gaussienne
se trouve entre £ LMH : Lffh(k) ~1

k=—LMH

A |

e

- e
2 2
s(i=0) = £h(k).p(0-k) = A. $h(k)~ A

Le centre de I image est transmis si e > 2.LMH

@TO

s(i) = Zh(k)p(l k) = A. Zh(k)<A

k=-e/2

Les bords de I'image sont sous-estimés



VOLUME PARTIEL

N

¢l
Nl
v e
2 2

Surface= Y h(k) = % Ye' =1
k=—0 72' k=—o0

Cqg2: « Effet de volume partiel »

JApproche intuitive, si e/2 < LMH :

ACQUISITION
h(i) 1

| B
| B

s(i=0)= $h(k).p(0—k) = A. S hk) < A
O — @

(Méme) le centre de I'image est
sous-estimé par un facteur CR :

CR= S h(k)

k=—e/2

CR<1 st e<2.LMH
CR=~1s1 e>2.LMH



VOLUME PARTIEL

Cqg2: « Effet de volume partiel » ¢

‘Généralisation : s(0) est le produit du
signal A par un Coef-

N

(i) . ficient de Restauration CR:
A e/2
r ............. el CR(e)= Y h(k)
k=—e¢/2
e e CRugl
ACQUISITION 0.8k |
h(i) 4 - , |
R Y4 :
Q',;;’ I
n I
0.4 & F 1
& :
nik / ;
|.'./|.|.|.|.|||||||.||i.|
020806 0.8 10 12 L0 L6 L8 2.0 2.0
e/LMH

JR Galt et al. «Effects of myocardial wall thichness on SPECT quantification». IEEE TMI 1990;9



VOLUME PARTIEL DECONVOLUTION

i

Cqg2: Coefficient de Recouvrement

T

CR
signal / activi‘%é .
92 %
0.8
75 %
0.6
45 % ,
0.4
0.2
|
TEP
CZT
SPECT Anger

Vraie fixation

| 1 1 | 1 | | | 1
0.2 0.4 0.0 0.8 (L.0)1.2 1.4 1.6

1

2

3
7/

2,2

4

6
15

1,3

6

9
22

1,1

| | | |
l.8(2.0) 2.2 2.4

8

12
30

1

e/LMH
(mm)
(mm)
(mm)

(x signal)



Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

-y [D54] Sur ces coupes pulmonaires acquises au FDG avec un TEP
Tl A de 4 mm de FWHM,

o
@ E Le SUVmax du nodule de 25.3 mm est correctement estimé (par le
™ logiciel) a 12,2
o8

@ Le SUV du nodule de 25.3 mm est correctement estimé pour tous les voxels du volume
d'intérét.

©®

IQUEZ SUT L ECTAll PLOJELE POUL LaliCer ta QUESUON T - - =
logiciel a 2.95

Le SUVmax du nodule de 4,5 mm est le quart de celui de 6,4 mm

wooclap 0/0 22

®®



=253 mm = CR=1 @& =6.4 mm'= CR=0.92 | @=4.5 mm = CR=0.75

L21wion
- Mz 059 SL- by
Peak: 0,63 SLN-bwy [ Size: 1 cm3
\.
\\
\
\ e
p —
R R &'
g
L35 L14v0l
Y e 2,95 SUN-bw
Peak: 2,01 SLA-bw | Size |ir|3
L 4
/ |
{ L1avoi
Ladan otz 2 BESLN- b
Max: 12,21 SU-hw Peak: 2,41 SUV-bw / Size: 1 cm3

Feak: 8,90 SUN-bw i Size: 1 crm3

2.95/0.92 = 3.2 0.59/0.75 = 0.8
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VOLUME PARTIEL

Cqg2: « Effet de volume partiel » ¢

o Activité sous-estimée si e < 2.LMH
e 75 % de I'activité est mesurée si e = LMH (donc x 1,3)
* 45 % de l'activité est mesurée si e = LMH/2 (donc x 2,2)

e Approximation linéaire possible si e < LMH
e Rappel : LMH ~ 4-6 mm en PET-CZT et 15 mm en SPECT

 Rien a voir avec le théoreme d’échantillonnage !
« échantillonnage sans perte = dimension du pixel d < LMH/2

» Artefact exploitable
e mouvements <résolution (cf. épaississement systolique)

e Pour limiter cet artefact : déconvolution



DECONVOLUTION

Cqg3: Deconvolution, pour...

e corriger I'EVP en améliorant la résolution

. Via un coef. de restauration = activité mesurée/vraie
» Niveau pixel(s) ou ROI(s), dans les coupes ou les projections

N

. Par déconvolution (filtres de Metz, Wiener)
+ en 2D ou apres reconstruction, sous hypothese d’invariance

+ En 3D, dans l'espace des projections, en prenant en compte |la
distance au collimateur (principe fréquence-distance)

. Par modélisation de la PSF dans I'opérateur de Radon
(projection/rétroprojection)

e corriger les artefacts de dilution & recirculation d’'un bolus

K Erlandsson, | Buvat et al. Phys Med Biol 2012 (57) —J Yang et al. IEEE TNI 1996 (43) -



DECONVOLUTION

Cq3: Déconvolution (planalre)

/\

‘Dans une image de projection, la
distance entre la source et le détecteur
ou se forme l'image est inconnue.

On néglige donc la dépendance en D
de la réponse impulsionnelle.

p(i) s(i)=(p*h)(i)
TF STE-IDN

’ ACQUISITION

§(f) = p(f)xh(f)

M

p(f)




DECONVOLUTION

TF d’'une gaussienne

N
\J

(1)
h(i) = \/;e (k) <:>h(f) e (kj k:LMH

' A i oy —
ook S h(f)  — : exp(—pi*pi*x*}{:f&*k}} —

ST .

0 _—
o3 2 1 0 1 z 3 f

Réponse impulsionnelle supposée invariante




DECONVOLUTION

Filtre de déconvolution de Metz ¢

N

=

(/)

S,
G

TE e TE

L 1=h(f;.[,)’
m\J J,)= ~

L | WA, 1)
Pb: h dépend de la d(source, collimateur) n=0,834.In(C)-7.774

King et al. JNM 1983;24 et Metz et al. JINM 73;15



DECONVOLUTION

N

Déconvolution en TEMP et TEP

2 techniques de déconvolution en TE :

e Le principe fréguence-distance (cf. annexe):

Identification de la distance de la source sur la TF du
sinogramme et filtrage de Metz

* La modélisation de la réponse impulsionnelle
du tomographe dans les opérateurs de
retro/projection. C'est la technique la plus
utilisée de nos jours.

W Xia IEEE TMI1995;14 - Hawkins. IEEE TMI 1988;7 - Lewitt Proc SPIE 1989; 1092 - Glick IEEE TMI 1994;13 - Kohli Phys Med Biol 1998;43.



DECONVOLUTION

<Deconvolutlon directe en TEMP

% Ri ik m %o du pixel (i,j)

S

I

Bin k : + Ri,j,k,m .fij




DECONVOLUTION

Modellsatlon gaussienne en TEMP

% Ri ik m %o du pixel (i,j)

/\

Bin k+1 : +S.R;y m -f;

i
Bin k : + .Ri,j,k,m lfl]

Tsui et Floyd, IEEE Trans Nucl Sci 1988;35 — A Formiconi, Phys Med Biol 1989;34 — Penney, IEEE TNS 1990;37 - McCarthy,
IEEE TMI 1991;10 — Zeng, IEEE TNS 1991;38-1992;39 — Bechman, IEEE TNS 1993; 40



DECONVOLUTION

Exemple de déconvolution

.

PROJECTION GAUSSIENNE PRINCIPE FREQ-DISTANCE

20 min : OSEM 10 min: OSEM + CR

Kohli Phys Med Biol 1998;43.

Applications cliniques: TEP, restore®, evolution for bone®...



DECONVOLUTION

Généralisation de la méthode

N

La modélisation de la réponse impulsionnelle est valable
pour tous les algorithmes de reconstruction tomographique
utilisant des fonctions de projection et de retroprojection,
c'est-a-dire pour:

- les méthodes iteratives (ART, MLEM, OSEM, GC...)
- mais aussi la rétroprojection filtree

(seule I'inversion directe par la formule de Radon ne peut pas en bénéficier)

En revanche, I'inversion de la transformée de Radon
(directe ou par rétroprojection filtrée) se plie mal a une
correction des artefacts d’atténuation, ce qui explique, avec
leur validité en cas de projections tronquées, le
développement d’'OSEM en SPECT et PET.




CONVOLUTION VOLUME PARTIEL DECONVOLUTION

CONVOLUTION

N

« Image = convolution de la distribution de

radioactivité par la réponse impulsionnelle

e = moyenne pondérée d’'une activité par les activités voisines
e = atténuation (par x) des fréguence spatiales les plus hautes

» Effet de volume partiel =

* sous estimation de I'activité si dimension anatomique < 2.LMH
e Environ —25% si e=LLMH; environ =55% si e=LMH/2.

» Déconvolution

e En / par la réponse en fréquence puis filtre passe-bas (Metz)
e En / par la réponse en fréquence dans la TF2 du sinogramme
e En modélisant la projection gaussienne dans le projecteur

POINT D'ETAPE 3
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BRUIT FILTRES

@ BRUIT & FILTRAGES

Statistique de Poisson
Rapport signal sur bruit
Filtrages Linéaires
Filtrages non linéaires

/4




BRUIT

Désintégration radioactive

s N = Nombre de noyaux radioactifs

e A = proba. qu’un isotope se désintegre/unite t
A =(-dN/N)/dt soit dN = -A.N.dt
donc en moyenne C= N.X.At désintégrations en At

» P(C,.=n) : probabilité de mesurer n
désintégrations dans un intervalle de temps At

Y

Al . h photons vy




BRUIT

Désintégration radioactive

N

« Sans mémoire (désintégrations indépendantes)

* les désintégrations qui ont eu lieu avant l'instant t n'influent
pas sur celles qui auront lieu aprées l'instant t.

o Stationnaire la probabilité d'une désintégration

entre t et t+h ne dépend que de h (et pas de t)

P(C,.=n), =
e Rare : Si At 2 0, alors (Car=n) Lt

e P(C,; = 1) > AN.At
e P(C,; =0) > 1-AN.At n=0
e P(C,, >1)>0

g At



BRUIT

Statistique de Poisson (2) ¢

N
\J

Phénomene rare,
sans memoire
et stationnaire

] Radioactivité = Processus POISSONNIEN
(ANA?)

n!

P(CA ) 1 —ZNAt

n nn—-1).n-2).n-3)...3.2

http://pbil.univ-lyonl.fr/R/pdf/AvnerDea_mer.pdf, pages 16 a 22 - —
cg.ensmp.fr/bibliotheque/1965/MATHERON/Cours/DOC_00287/MATHERON_Cours_00287.pdf, pages 18-22



BRUIT

Statlsthue de Poisson (3)

f\

P(Cy=n) 04— RV

C= ANAt=1}

C nombre moyen de désintégration pendant At = A.N. At




f\

Statlsthue de Poisson (4)

Ce[f—\/g,(_7+\/g]

p=683%

P(CAt_n) 0.4 5
0.3
0.2
0.1

0.0C - . L -
0 5 N 10N 15 20

%mptage RA est un

BRUIT

« tirage au sort » suivant P



BRUIT

60 cm/mln 12;'cm”/'|;nin




Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

» J [D72] Si le balayage entre deux acquisitions de scintigraphies
' osseuses passe de 12 a 60 cm/min,

- >*__._*:*-,
ke
e gy

@ Le taux de comptage moyen par pixel diminue d'un facteur 5
@ @ Le taux de comptage purement aléatoire par .zl diminue d'un facteur 2,2

@ Le rapport S/B est dégradé de plus de 50%

@ Dans les valeurs des pixels, la proportion de signal aléatoire (%), sans signification
médicale, fera plus que doubler

wooclap 0/0 22

®®



' ECHANTILLONNAGE pratique (2)

256 512 1024

- -

256 1024



Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D73] Le champ d'une gamma-cameéra est 40 x 50 cm.
Sa LMH en mode planaire est en moyenne de 5 mm en mode planaire et de 10 m...

La résolution potentielle de la caméra sera préservée avec une échantillonage 256 en
planaire et 128 en SPECT

Si l'on échantillonne en 512 en planaire, la résolution est inchangée, mais le S/B est
divisé par 2.

©®
® & & O

Si l'on échantillonne en 256 en SPECT, la résolution est améliorée et le S/B inchangé.

Utiliser des pixels de dimension < LMH/2 ne change pas la résolution, mais augmente la
part de bruit dans les pixels

@ Le méme examen doit étre échantilloné avec moins de pixels en SPECT qu'en planaire

wooclap 0/0 22

®®



BRUIT

Désintégration = rare, sans mémoire, stationnaire

Donc statistique de Poisson de moyenne C = 2
Donc S/B = \/6

Conséquence : optimiser le taux de comptage
Activité injectée suffisante, pas de point d'injection (masqué)
Mais surtout : temps de pose suffisant

Taille des pixels lors de la numérisation
d = LMH/2
Si d < LMH /2, on dégrade le rapport S/B sans gain en résolution.

Sid > LMH /2 on dégrade la résolution et on aggrave les effets de
volume partiel.



FILTRES

Notion de filtrage

voisinage = masque

|
information locale
' pixel a traiter
L» critere

algorithme

e Filtrer un image médicale, c'est

e éliminer les signaux génants
e respecter les signaux pertinents

e (C'est donc au médecin nucléaire de définir :

e un critere pour discriminer signaux parasites et pertinents
e un algorithme pour éliminer les signaux parasites




N

FILTRES

1° idée : critere frequentiel

L




FFFFFFF

/Representatlon frequentielle d

b TR T RPN sE1)
| { | | S(f) 5) 5100
,,,,,, |

3 5..100 f
J

/

Srﬁ“ﬁﬂ m




Filtrage lin€aire d'image = SLID ¢

Vbruits

m(7)

artefacts
@ o ]’ »
|

D1

P4
§07

" ~cauisiTion

TF
m(f)

FILTRES

FILTRE

.
Ps
<P8

Q3

Pe
Pog_

s(1) = m(1) * (1)

SATFDN

S(f) =m( ) x o(f)




/
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FILTRES

Filtres passe-bas

e Convolution: s(@)= Zf(k) m(i —k)

k=—00

e Remplace chaque NG par une moyenne
pondérée des NG voisins IF i %

1 2 1

e Atténuation sélective de certames
fréquences ) R
o(f)=05]

/
]
e Un appareil d'imagerie est un exemple
de filtre lin€aire passe-bas




FILTRES

Exemple: filtres de Butterworth ¢

original

@(fpfz) -’

1+[ '—]plZ . f22 ]2.71

Butterworth




FILTRES

Filtres linéaires

référence

bruitée




Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D82] Un filtre linéaire PB de gabarit carré et de fréquence de coupure 50%

©®
@ ® O & ¢

®

wooclap

appliqué a une image acquise avec une cameéra de LMH 1 cm,

dégrade la résolution de la gamma-caméra.

donne une image de résolution équivalente a celle d'une caméra de LMH 2 cm.

donne une image de niveau de bruit équivalent a celle d'une caméra de LMH 2 cm.

diminue les effets de volume partiels

améliore le rapport S/B dans l'image

supprime certaines hautes fréquences, que celles ci contribuent aux contrastes ou au
bruit dans l'image.

0 /0 2

®®



FILTRES

FILTRES LINEAIRES

N

TIs opérent par convolution (moyenne pondérée)
ou par amplification sélective des frequences
spatiales. Ces filtres sont reversibles si h(f) =0

pour toute fréquence de l'image.

A Facilité (relative) de synthese

A via une fréguence de coupure et un gabarit
A ou par définition d’'un masque de convolution

A Controle des caractéristiques modifiées

Avia les fréguences spatiales amplifiees
Aen lien avec la résolution de la y-caméra

¥V Information de voisinage mal prise en compte

V Altération de la résolution si filtrage passe-bas
Ane préservent pas les contours, T EVP POINT D'ETAPE 5




FILTRES

D'autres types de filtrages...

A
N

ALGORITHME

MASQUE

MOYENNE
PONDERE

AUTRE

INVARIANT

FILTRE LINEAIRE

(X ,masque fixe,
discrimination en

FILTRE MEDIAN

(MEDIANE)

fréq uences) FILTRE MORPHOLOGIQUE
(MIN, MAX)
LISSAGE SUR SHINE
MASQUE ADAPTE (ACP)
NON INVARIANT |22 5 P07
Variable) FILTRE MORPHOLOGIQUE

(MIN, MAX)

Introduction au traitement numérique des images médicales. D. Mariano-Goulart. EMC.
(Elsevier Masson SAS, Paris), Radiodiagnostic - Principes et techniques d’imagerie, 35-100-A-10, 2015S.




FILTRES

Lissage sur masque adapte (VSS)

IMAGES TRANSFORMEES DE FOURIER

N

RN\

Accumulation pour original
moyenne des

s(i'J") € s(i,3)+2Vs(i,j)

Ce filtre opere toujours une
moyenne, mais n'‘est plus
linéaire car non invariant en
translation (le masque change).




FILTRES

Filtre médian

Connexité 4 Connexité 8 Comexité 4 Connexiteé 8
Taille 1 Taille 2

On remplace s(i,j) par la
valeur de pixel médiane dans
un voisinage fixe de (i,j)

Ce filtre opere de facon non linéaire (il ne
calcule pas de moyenne pondérée)




CONVOLUTION

Opérateurs morphologiques d

p
) 00 0 0 0 00 0 0 0
0 0 (fl6]0 O EROSION : 00 0 0 0
0 0 |l610 |16 d,i)eV(G, j) 00 0 0 0
0O 0 0 |16 I8
0 0 0 O |6
Voisinage : 0 0 Jl6 [0 0
010 DILATATION : 0 |16 16 16]0
VG, jp={1 1 1 5(1,j)= Sup s, j) =16 16 16 16 16
010 (E.1)eVe ) 016 16 16 I8
0 O 6 s 18

¢ remplace chaque valeur de pixel par le minimum des valeurs des pixels du voisinage
d remplace chaque valeur de pixel par le maximum des valeurs des pixels du voisinage

https://perso.telecom-paristech.fr/bloch/ANIM/morpho S1241.pdf



https://perso.telecom-paristech.fr/bloch/ANIM/morpho_SI241.pdf

FILTRES

Opérateurs morphologiques d

¢ diminue le signal,
élargit les hypo-signaux,
gomme les hyper-signaux

d augmente le signal,
gomme les hypo-signaux,
élargit les hyper-signaux




CONVOLUTION

O 0 0 O O
. . 0O 0 1Jl610 O
Filtres morphologiques .- i o
© 0 0|60 [16
0O 0 O |16 |18
0 0 0 0 00 0 0 0
0 0 0 0| ouverTURE: 0 0 |14] 0
Se(,i)=|0 0 [[F] 0 0 |-y, )= 7)=|0 [14 14 14 0
00 0 0 0| haramorsy |0 0114[0 [id
00 0 015 o000 R
0 0 fi6]lo o 00 0 0 0
0 [16.316316]0 | FERMETURE: 0 0 [l6]0 0
—6@1,j)=|]16 {6 16 16 16> ¢, j))=e5G,j)=|0 |6 16 16| 0 |
0 |16 16,16 |I8]|®Somme s tveosignanx) o 516 16 16|
0 0 |16 [I8 18 0 0 0]16]18




FILTRES

Filtres morphologiques

OUVERTURE:

% gomme les hyper-signaux
petits par rapport a V

FERMETURE:

% gomme les hypo-signaux
petits par rapport a V




FILTRES

Combinaisons de filtres morphologiques

A
Y

e Filtres alternés séquentiels:
Yo(s)=(30¢)eo3)
F=v,0,°7,¢

e Opérateurs geode5|ques

+ dilater m <s
tant que 6(m) < s
+ éroder m > s
tant que ¢(m) > s

- 5 (g) lelS 8 ( B

e Centres morphologiques:

+ pour chaque pixel, on choisi le moins actif des filtres d'une famille
si tous dans le méme sens, sinon, pixel inchangé.




FILTRES

Comb|na|sons de ﬁltres/operateurs morpho.

° F|Itrecha Deau haut de forme

v(S)

e Sup/Inf ’opérateurs VS S, : 5-Y(S)

On érode (dilate) avec un
segment de direction choisie

Si | S pour fournir le résultat le plus
(moins) éleve.

: e(s)(i,J) = Supy (&g )(s)(i,])




FILTRES

FILTRES NON LINEAIRES

f\

J

Il s'agit toujours de comparer des a priori sur la nature du
signal et du bruit a I'information de voisinage, mais de
facon non linéaire, ce qui les rend irréversibles.

» Non invariants dans le décalage

e Mode opératoire différent suivant la région de I'image traitée
e Ex : lissage sur masque adapté

» N’opérant pas par moyenne pondéree

» Ex : filtres de nature statistique: filtre médian, SHINE
e Ex : filtres morphologiques : ouvertures et fermetures.

* Avantages :

e ils peuvent préserver les HF (contours, petits objets)

» Difficultés

e Pour paramétrer et pour controler I'activité de ces filtres.
POINT D'ETAPE 6



SEGMENTATION

N

® SEGMENTATION

Définition et généralités
Application de seuils
Recherche de frontieres

Analyse d'images: Filtrage & segmentation. JP Cocquerez et S Philipp. 1995, MASSON.
https://www.researchgate.net/publication/292960007 Analyse d'Images Filtrage et Segmentation



https://www.researchgate.net/publication/292960007_Analyse_d'Images_Filtrage_et_Segmentation

SEGMENTATION

Notion de segmentation

N

o Partition d'une image en régions d’intérét (ROI)

» Premiere étape d'une analyse d'image
e Extraction d’'une mesure physique dans une ROI

 Quantification morphologique ou fonctionnelle




N

Méthodes de segmentation

SEGMENTATION

Seuillages
Croissance de regions

Recherches de frontieres entre objets
o Methodes dérivatives
e Méthodes morphologiques (gradients, LPE)

Autres (non traitées)
e Champs de Markov, réseaux de neurones,

regroupement de pixels, étiquetage par analogie a des
modeles, modeles déformables, atlas, analyse d'une
évolution temporelle (ventriculographie, scintigraphie
rénale...)



SEGMENTATION

Seuillage simple

Définition d’un
seuil T sur I'image
ou I'histogramme

Sélection des
pixels de niveau
SUperieurs ou
inférieursa T

A




SEGMENTATION

Choix du seulil

N

e Minimum de |'histogramme
e % d'un maximum de l'image

e Automatique:
e [nitialisation de T

. * R1={(i,j) / S(i,j)>T} et R2={(i,j) / S(i,J)<T}
e M1=Moyenne , 5(i,j) et M2=Moyenne y, S(i,j)
o T =(M1+M2)/2 tant que M1 ou M2 change

e Optimisation d'une fonctionnelle
e Seuillage adaptatif en % d'un maximum




SEGMENTATION

SEUILLAGE ADAPTATIF (Daisne) ¢

/4|
13-38 mm

SEUILS DE SUVmax POUR ROI :

(%)

E SEUIL (%) = 23,708 + 68,46/R
60
>
2 \* TEP mCT20 flow
095
: \
-
3550
5 N
45 .
N
4Q, [Tmmmmm——
P,
35 > *
I T MK .
|
30 I DA —
;I *
75" : >| : : ‘ ‘
0,00 2,00 4,00 6,00 8,00 10,00 12,00 14,00

R = SUVmax dans la ROl / SUVmoyen dans le fond

|

—» % SUV max qui conduit a une ROI sphérique de rayon exact
% SUV moyen dans le fond
— On trace I'hyperbole %SUV,,., = f(SUV,../SUV¢ong)

S Vauclin, Eur J Nucl Med 2006
YE Erdi 1997 Cancer; T Nishioka 2002; IF Ciernik 2003; AC Paulino 2005; QC Black 2004; V. Grégoire 2005; JF Daisne 2003 Int J Radiat Oncol Biol Phys;



SEGMENTATION

Seuillage par hystéréesis

e Définition d'un seuil haut S;, et d'un seuil bas S,
e Seuillage haut: R" = { (i,j) / S(i,j) > S;, }
e R"={(iJ)/S(ij) > S,

et (i,j) connexe a des (i’,j)) € R" }
e R=R" UR"

N

Exemple avec V = [1,1,1]

N

Sh

“ f\f\ A ’
VERA I\

Sg

T v -




SEGMENTATION

N

Croissance de regions

K
e . Initialisation: R, = {P.}, i=1-3
» Pour chaque région i
(P e M, = Moyenne des pixels dans R

e Pour chaque pixel k au bord de R

e Pour chaque pixel (x,y) voisin de k
e Si (x,y) non affecté et | S(x,y)-Mi |<e
e alorsR, =R U {(XYy)}

e M. = moyenne des pixels dans Ri

e Si au moins un pixel affecté

PJ Slomka et al. J Nucl Med 1995; 36 (myocarde) — KJ Van Laere et al. ) Nucl Med 2002;43 (cerveau)



SEGMENTATION

Méthodes dérivatives

N

1> - ! ! AN ! |
1
0.5

-0.5

=]

-1.5

=2

~2¢5

; ; ;

. 1 N B
-2 -1.5 -1 -0.5\0/0.5 1 1.5 2

Frontieres :
. Extrema du gradient (s’) o
. Passages par zéro du Laplacien (s") o




SEGMENTATION

F|Itres passe-haut: Gradients

F\

g
g,

/)
)

f
f

(i+1, )= /(i
(i, j+)= 1 1) —

J.M.S. Prewitt "Obje

J

ct Enhancement and Extraction"

1 -2 -1

1 2 1

in "Picture

_1,]‘) -

1]
0
_1_

-1 0 1

Exemple de généralisation 2d:

0 0 0

processing and Psychopictorics'

" 1
NG

-1

G =

0 1]
0 2

0 1|

', Academic Press, 1970 ; Sobel ...




SEGMENTATION

Filtres passe-haut: Gradients

original |

GV (GH) isole les frontieres verticales (horizontales)



SEGMENTATION

Segmentation par gradient (Canny)

LISSAGE GAUSSIEN GRADIENT Gy GRADIENT Gy,

Lo

()

Seuillage { non max saivant 6 = arctan ;—

(b)-
()



Filtres passe-haut: Laplacien

original

SEGMENTATION

&

111
1 -8 1
111

Utilisation du Laplacien
en segmentation:

1- Création de I'image
des passages par zéro
pondérés par la norme
du gradient

2- Seuillage par hystéresis



“Gradients morphologiques

! [0




SEGMENTATION

Gradients
morpho-
logiques




SEGMENTATION

LIGNE DE PARTAGE DES EAUX

Seuillage pour
isoler le fond

N

’.\\'\Tlillll:

Séparation optimale en
fonction de l'origine
probable du photon
issue d'une cavité
cardiaque, compte
tenu du diffusé




SEGMENTATION

N

LPE par immersion

barrage en construction

nivean de ['eau

v

Minima

Schmitt M, Mattioli J. « Morphologie mathématique ». Paris, Masson, 1993.



SEGMENTATION

LPE par amincissement homotopique
i S <SENE S AOTS S (05 7)= S,

L=10—i
10 -1

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



SEGMENTATION

Résultats

ime Interwal 1

Immersion 4D
Mariano-Goulart et al.EJNM 1998;22 et EJNM 2001;28- Daou et al. INM 2001;42



Allez sur wooclap.com et utilisez le code UV3DMG

[D112] Pour chaque type d'image, quels algorithme de segmentation utiliseriez-
vous de préférence ?

Image SPECT
constituée d'un @ Gradient type Canny ou morphologique
unique foyer isolé...

g Image SPECT de
foyers épars sans @ Croissance de région

@ .-ﬂ‘ trop de bruit

I Chauez & -
constituée @) Seuillage par hystérésis
d'organes fixants ...

IRM (haute
résolution, peu de @ Ligne de partage des eaux
bruit)

an Image SPECT

& constituée de @ Seuillage adaptatif type Daisne

quelques foyers ...

wooclap 0/0 22



SEGMENTATION

par seuillages :
Choix du seuil, Seuillage par hystéreésis

par croissance de régions

a partir des dérivees du signal

par extrema de gradient
par passage par zéro du laplacien

par gradient morphologique : &-I, I-¢, 6-¢ ...

Par ligne de partage des eaux

immersion
amincissements homotopiques



RECALAGE

N

@ RECALAGE D'IMAGES

Problématique générale
Algorithmes
Applications

AN

JBA MAINTZ Med Image Anal 1998;2 - O.MIGNECO Revue ACOMEN 1999;



RECALAGE

Probleme

Distorsions #
Nature du contraste =
Résolution #, SLID ?
Bruit #, + dep. signal



RECALAGE

. Parametres de

4 | transformatlon
, Methode I: image _Initiaux
arecaler -
SR ] Transformation
R : référence /
N
Mesure de similarité
|
Optimisation
. ' ? : :
i Maximale - =bn des pa;aemetres

transformation




mr>00MC MOC>>TO0DO0CO

RIGIDE

Transformations T

AFFINE PROJECTIVE

RECALAGE

ELASTIQUE

!

Translation (3)
rotation (3)

Translation (3)
Rotation (3)
Homothéties (3)
Gauchissement (3)




RECALAGE

Transformations rigides

A
\J
X, 1 0 0 T |[x x +T.
: 0O 1 0 T +T
Translation |72 |= ||| T
Z, 0 0 1 T, || z z, + T,
1 0 0 0 1 1 1
X, 1 0 0 0 x, X
Rotation Yy |_| O cosO sinb Oy | | cosb,.y +sinb, .z,
z, 0 —sinf, cosb, O] z -sinf .y, +cos0 .z,
A A X
y i //, X y \\\ /,ﬂ 1 O O O 1 1 1
Z, =7r.COSQ y, =r.sing
? 4 z, =r.cos(p+6) y, =r.sin(p+6)
z,= r.[cosqocos 6 —sin gsin 9] y, = r.[sin @cos @ +sinfcos (0]
z, =r.[%cos¢9—%sin0} Y, =r{%cos@+sin0%}

z,=2z,c0860—y sind y, =y,cos0+z sind




Transformations affines

&
Translation % (He 0000
Rotation yoi_| 0 H 00
. 1 1o o H o
Homothetie 1 0 0 o0 1
y4 » X

Gauchissement

S — O O
- o o o
=

S O = O

N
N
S O N =

Xy
Vi
Z

1

RECALAGE




RECALAGE

Mesures de similarité S, sur...

N

T =arg max SHV* E{T(VH}]

eE

o des marqueurs :
o artificiels externes ou frontieres anatomiques

* |les valeurs des voxels
o différences, variances, corrélations,...

e Une information mutuelle...




N

Marqueurs

These P. Coubes, Montpellier

SV ATV

RECALAGE

[V =TV,

_Leksell




RECALAGE

Extraction des frontieres

Isolement

Seuillage Erosion
Du cerveau

-

Resultat Gradient morpho Dilatation

JL Bernon et al, Comput Med Imag & Graphics 2001; 25



RECALAGE

Recalage des frontieres

Chanfrein

JL Bernon et al, Comput Med Imag & Graphics 2001; 25




RECALAGE

/Différence d'intensite

misaligned original registered

difference difference

Alternative : différences de variances




RECALAGE

Inter-corrélation maximale

> (Vr-VEkTV)-T(VD)

J

r=
\/ (VE-VEFY (rev-Tov

J

ZVJ.R. T(VHFN.VRT(VY)

=

R |
S = ZVJ. T(V))
J

L Junck et al. J Nucl Med 1990;31



Exemple : translation d'images

N
\J

(0)

2
<R
vyl 1

0

0

v;(()lzoo

Cu19= ZVAO 1)

Decalage a droite de k

RECALAGE

(0
0

1 vyl 2
1
0
v;((; 01 2 0)
(0 /1\2 0 0)
(0 \0/ 1 2 0)
L2

D. Mariano-Goulart et al. ] Med Nucl Biophy 1992; 16




Exemple : translation d'images

N
\J

(0)

2
<R
vyl 1

0

0

v;(()lzoo

Cu19= ZVAO 1)

Decalage a droite de k

RECALAGE

(0
0

1 vyl 2
1
0
v;((; 01 2 0)
0 1/2) 0 0)
0 0 112 0)ek=-1
L5

D. Mariano-Goulart et al. ] Med Nucl Biophy 1992; 16




RECALAGE

Intercorrélation maximale

o =101 x|

L35G =162% LIG=274% LNG=57% PG=4583% LED=144% LID=31.4% LM=58% PD=51.7%

Seuil: 0 %<| | >| |Pa|ette: 0 <| | »




RECALAGE

N

Information mutuelle

intensités
dans l'image A
a=~A'(x)

+1

|_les seuls pixels non nuls
sont sur la diagonale
si le recalage est parfait

joint intensity
histogram

intensités
b dans I'image B

intensités dans I'image B

DL Hill et al. Phys med Biol 2001;46



RECALAGE

Optimisation

N

e Au moyen d'un programme capable d’optimiser
la mesure de similarite en ajustant iterativement
les parametres geometriques du recalage

o Méthodes avec gradient

e Gradient conjugue, Levenberg-Marquardt...
e BFGS, KNITRO...

o Méthodes sans gradient

e Powell: succession d’optimisations 1D
e Simplex

WH Press et al. Numerical recipes in C. Cambridge University Press
Les codes de ces programmes sont disponibles gratuitement sur la toile.



-8

S(Tx, y)

Helder-HMead Simplex search over

Himmelblau function

'Optimisation: simplex

RECALAGE

N=2

[
T, |

4-

- ———

——
————

—\-\_

s /Ei
s QJ)

—— _\
—_—
/rj —-.__,______“—_ H"'H \_\

—‘—-—.\_\—\—\_\_\_’

N parametres a
ajuster

\ \‘ conttacffon %(( Simplex =
\ \1 \_r_f,, clongation \\\J\ \ polygone a N+1
) '~\ - T ! \ \ [ | \' | || cotés dont on
| —7 f hﬁ ) j N l\ ——{ deplace le
] [ /symétrie \ g\ \. \ sommet de valeur
jif f / - \ l { ["’r(_‘\\‘x\\ \ || maximale pour
] f f; /ﬁ \ u@UU \ aller stabiliser le
/ ,e’r/x @ ) \x \\\\{/ ' simplex sur un
_ \'\“ 2 /,// e Y H--am_d/f/ /| minimum de la
! x \M*—f o T— / fonction a
Z\ —1 ——————— ] optimiser.
4 _\_'_'_'_-‘_/_/—’_/- ik

JA Nelder et al; Computer journal. 1965;7.



RECALAGE

[ ] n n
Optlmlsatlon : snnplex
.
</ Melder-Mead Simplex search over Himmelblau function

6/
Ky ]




RECALAGE

Applications

e Morpho-fonctionnel
» diagnostic (traceurs spé)
» thérapeutique

I---a

Soustraction

e Atlas anatomique . ——

NM Projections 7

° Comparaison de traceurs
e neuro, cardio, pneumologie
o parathyroides

e Suivi d'un patient C1 voume
¢ SPM

e Correction d’artefacts
e vol. partiel, atténuation
e mouvement...
e Reconstruction multimodale

e XSPECT-Bone®
O. Mignéco. Revue de 'Acomen 1999;5




RECALAGE

RECALAGE

o
. Paramétres de | image a recaler
e tran_sf_o_rmatlon i l Rigide: R, T

| INnitiaux | : Affine: R, T H, G
S R O DU Transformation {

image de /| doeeve
- AW I IS B N elastigue

reference *"Mesure de similarité

Marqueurs, frontieres
Voxels, info. mutuelle

Optimisation des :
parametres : | _ ‘ _
Gradient conjugué, | * Maximale ? o sortie

Powell, simplex non

POINT D'ETAPE 7



RENDU

N

® RENDU DE VOLUME & DE SURFACE 3D

MIP et rendu de volume
Rendu de surface

AN




RENDU

~MIP : Maximum Intensity Projection ¢

I

Perte de l'information non maximale
MIP suivant une direction de projection

E.K. Fishman et al. RadioGraphics 2006 : http://radiographics.rsnajnls.org/cgi/content/full/26/3/905



RENDU

32

MIP

E.K. Fishman et al. RadioGraphics 2006 : http://radiographics.rsnajnls.org/cgi/content/full/26/3/905



RENDU

HMIP # Rendu de volume

|

MIP: RENDU DE VOLUME :
seul le maximum Tous les pixels pondérés d’un rayon
d’un rayon est projeté (transparence, brillance...) sont projetés

E.K. Fishman et al. RadioGraphics 2006 : http://radiographics.rsnajnls.org/cgi/content/full/26/3/905



N

Rendu de volume

max

C(p)= X c(j).Contribution())
j=1

i Iﬂ;’ ./
oehm, the

se M

RENDU

J-1

Contribution (j) = a(j) P(L, j) II [1-a(vy )]

l l k=0 l

Opacite:  Brillance Transparence d'aval

aj) € [0,1]

LA .

ines Paris, 2004



Rendu de surface

RENDU

N

Il s'agit de projeter sur un plan
La surface opaque d'un espace 3D:
cerveau, 0Ss, poumon, vasculaire...

extraction d'isosurfaces (marching cubes )
lancé de rayons (ray casting)

volume splatting

shear wrap

Texture mapping (GPU) ...



RENDU

{J Q0

Marching cubes

iso-surface \j@&ﬁ %ﬂ @ i
P B
| MJZK el

B i &

Case 12 Case 13 Case 14

W. Lorensen,HE. Cline. SIGGRAPH 87 Proceedings, 21(4) July 1987, p. 163-170 - http://fr.wikipedia.org/wiki/Marching_cubes



RENDU

Algorithme de construction d’'une image MIP

Masque d’éventuelles hyperfixations

Utile pour une vue d’ensemble a condition de générer des
projections sur 360°.

Notions de MIP, rendu de volume et rendu de
surface

MIP utile surtout dans l'analyse de la surface de

certains organes :
cerveau, poumon, reins, squelette



10 NOTIONS A MAITRISER : ¢

RENDU

f\

(1.

e

o Ses e

LMH = D,,, = 1/f.., = Pouvoir Séparateur « distance
Shannon : Dimension du pixel = LMH/2
EVP: CR < 100% si dimension de |'objet < 2.LMH

Convolution = Passe-bas :
*  Moyenne pondérée dans un voisinage
» x des fréguences par les valeurs d’'une Gaussienne

Déconvolution de Metz ou dans I'opérateur de Radon
Radioactivité = Poisson = S/B = \C

Filtres linéaires et non linéaires

Recalage affine : T,R,H,G — Similarité — Optimisation
Segmentation: Seuils adaptatifs, Gradient,Laplacien, LPE

10. Visualisation: MIP, rendus de volume et de surface

POINT D’ETAPE 10 FINAL
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QUELQUES REFERENCES

* Bases physiques de I'imagerie médicale. A. Desgrez & I. Idy-Peretti. 1992, Masson

* Précis d’analyse d'images. M. Coster & JL. Chermant, 1989, Presses du CNRS.

* Analyse d'images: Filtrage & segmentation. JP Cocquerez et S Philipp. 1995, MASSON.
https://www.researchgate.net/publication/292960007 Analyse d'Images Filtrage et Segmentation

*  Morphologie mathematique. M. Schmidt & J. Mattioli. 1994, Masson.
 |. Bloch lien https://perso.telecom-paristech.fr/bloch/ANIM/morpho Sl1241.pdf

*  Deux articles dans 'TEMC Encyclopédie médico-chirurgicale. Radiologie et
imagerie médicale - principes et technique — radioprotection

Introduction au traitement numérique des images. D. Mariano-Goulart. 2024

Reconstruction tomographique en imagerie médicale.D. Mariano-Goulart. 2015

Ces deux articles sont repris avec deux autres articles de J Chabriais et B. Gibaud sur DICOM et les
PACS dans «Traitement de Iimage, de la numeérisation a I'archivage et a la communication». Imagerie
Meédicale Formation. Elsevier Masson. 2013.


https://www.researchgate.net/publication/292960007_Analyse_d'Images_Filtrage_et_Segmentation
https://perso.telecom-paristech.fr/bloch/ANIM/morpho_SI241.pdf

N
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Merci pour votre attention...
et a demain matin...

http:\\scinti.edu.umontpellier.fr
d-mariano_goulart@chu-montpellier.fr
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NOTATIONS

i numéro de pixel ou de voxel

(i,j) pixel en 1° ligne et j° colonne

h(i) réponse impulsionnelle centrée en i
LMH=FWHM = largeur a mi-hauteur

f fréquence spatiale en mm-1,

fax fréquence spatiale maximale d'un signal
f, fréquence d'échantillonnage = 2. f,,,

p(i) signal physique (distribution d'activité)
5(i) signal impulsion unité: §(i)=0 sauf §(0)=1
s(i) valeur du pixel i dans une scintigraphie
5(f) transformée de Fourier discrete de s

* produit de convolution

c écart-type , C valeur moyenne de C

Coefficient de restauration CR = lei:i/ez/z h(k)

au centre d’'un objet de largeur e

R coefficient de Radon (en tomographie)

N nombre de noyaux radioactifs

L probabilité de désintégration par seconde
n! = n.(n-1).....3.2 = factorielle de n

¢ et § : érosion et dilatation,

y et ¢ : ouverture et fermeture

V(i,j) voisinage du pixel (i,j)




' DOCUMENTS
COMPLEMENTAIRES

Ces éléments, comme les calculs qui sont faits ne sont pas exigibles a
I'examen.

Notez que les calculs de TF, tout comme ceux d'un log ou d’'une racine
carrée, ne se font jamais a la main (sauf ici...), mais avec des
ordinateurs ou des calculatrices électroniques programmables. Les
avoir faits soi-méme une fois « a la main » permet de comprendre
comment les TF sont obtenues, et est utile a cette fin. Nous invitons
les étudiants a s’y essayer sans y passer des heures pour autant...

AN




CONVOLUTION

Calcul de d’un signal a partir de sa
transformée de Fourier

) _ BF HF | HF
p(i) péeriodique, paire, T. 4 I
échantillonnée sur N = 8 pixels R :
p(f) .
1++2 :
L X :
1
5666 > l
01234567 '
' 1-v2 ! 1-42
L1
0 1 2 €3 4 56
p(f)= Zp(l) cos(f.wi) = cos( j p(0)=1+1+1+1=4 &
i=0,1,6,7
p(H)= cos(0)+ cos(zj + cos(6.£j + cos(7.£j =1+ cos(zj + cos(3.£j + cos(— ﬁ] 1+ £ +0+ £ =1++/2 etc.
4 4 4 4 2 4 2 2

14»:% puvcm(fZ] {4+O+J3cm(—%+ﬂ J_ym{3 J+a J_km{S J*“*J_””{74J}
=013

::p«»=1h+a+J®+a—J®+a—J®+a+J®LA

= pH)== {4+(l+\/_)cos +(1- \/_)cos( j+(l—ﬁ)cos(S%)+(l+\/§)cos(7%H

:mm.PHHI}—41fﬁi41fﬁ£HHJ¥£}%HHHHHF1

BF

1+\/§

7

f

= p(2)= ]=Eetc Notez que I'on ne retrouve pas exactement 0, pourquoi ?

1
8




CONVOLUTION

Calcul d'image a partir de ses frequences

p(i) périodique, paire,

échantillonnée sur N = 8 pixels

3(f) = p(f)xh(f)

01 67 i
L1 R 7)) 1, 1+V2 (7). 1+42 7. ys
s(z)—81__0”s(f).cos(f4zj_8{4+ : Cos(4zj+ . cos[74lﬂ
:s<0>=;{4 ”f 1+2*ﬂ=0,8
:>S(1)=1{4+1+\/5 §Z 1+\/§cos[7”ﬂ:1{4+1+\/§\/§+1+\/§‘/§}=0‘7
8 2 4 2 4 8 2 2 2 2
25(2)=é 4+1+£/§cos(72[ +1+£/§ 5(77;)}:0.5
:>S(3)—1_4+1+\Ecos{3”)+l+\/§cos(21”] _1 4_1+\/5£_1+\/5£ 03
8| 2 4 2 4) 8 2 2 2|
38(4)—l_4+1+\/§cos(4”)+1+\/§c05(28”j 1 4_ﬂ_l+x/5 _02
8] 2 4 2 4)| 8 2 2 |
3s(5):l 4+l+\/§cos(5”j+l+\/§cos(35”ﬂ=1{4—1+\/E‘/§_1+*/§‘/§}:0_3
8 2 4 2 4)| 8 2 2 2
33(6)=% 4+1+2\/§COS(GZ]+1+2\/5cos(422ﬂ=0.5
:>S(7)=1 4+1+\Ecos(7”j+1+\Ecos(49”ﬂ:1{4+1+\5\E+1+\5\5}=0.7
8 2 4 2 4) 8 2 2 2 2

) . ..IIIIII
-

[
»

01234567 [

08 05 02 05 _
0,7 03 03 0,7 s(i)

() ;
1++2 E 1++/2
2 ! 2
T o 1 0
0o 0o
f



CONVOLUTION

Calcul d'une image par convolution

p(i) périodique, paire,
échantillonnée sur N = 8 pixels

8(7) = p() * h(i)

?e *e HAEER
q
5666 > >
01234567 i 01234567 i
08 0,5 02 05 _
h(i)=;/;lﬂf;(f)-cos(fi:ijz;{1+;(cos£7;l)+cos{72ijﬂ \(;;7 03 03 07 s(i)
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CONVOLUTION

Réponse en fréequence 2D
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DECONVOLUTION

Relation fréquence-distance

t

Ty s(0)= T.cos(p —6) t ‘ J
s'(0)= % =T.sin(p-0)=t

QZt \/
S do S




N

Relation frequence-distance
% re)

DECONVOLUTION

Traces dans le sinogramme

des points situés a t mm

du détecteur lors de I'acquisition
tomographique

TF2D

Traces dans la TF du sinogramme
des points situés a t mm

du détecteur lors de I'acquisition
tomographique



DECONVOLUTION

Relation fréquence-distance .

t ‘ j

sources a t mm
de I'axe s
J L
signal ~ sur la droite
de pente -t dans la
TF2 du sinogramme




DECONVOLUTION

Déconvolution en TEMP par RFD .

h, 22
A ‘ ': n 1
P o— ﬁlo—»ﬁczht,ﬁo—) ﬁ_ —> D
ACQUISITION t
- 5 In2
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W Xia et al, IEEE TMI 1995;14-Hawkins et al. IEEE TMI 1988;7-Lewitt et al. Proc SPIE 1989; 1092-Glick et al. IEEE TMI 1994;13.



FILTRES

Analyse Factorielle des Correspondances .

;
4
Analyse de 2 variables v, (ex: taille et poids) sur 4 sujets SP
p— 1 1 — V A
Vi W 2
v: v’ [ sujet S2
M L | 2
| .3 3 V42 ------------------------- o ©
Vi W : |
4 4
ViV
variable v, variable v, O | -y
4
v 1

Idée : isoler les caractéristiques principales de chaque sujet S' en ne le
décrivant que par le point m' (« costaud » ou pas) : ¥ le nombre de variables

JP Benzecri 1992. Correspondence Analysis Handbook.(new-York: Dekker).
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Analyse Factorielle des Correspondances

Analyse de 2 variables v, (ex: taille et poids) sur 4 sujets SP

FILTRES

vl [ m V2
2 2 .
v, m" |—sujet S2 54
~ 4 | .
3 3 Vi » S3
v, m Sl |
v,| |m m'
l l—jv () SZ
variable v, | — >V
4
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Idée : isoler les caractéristiques principales de chaque sujet S' en ne le
décrivant que par le point m' (« costaud » ou pas) : ¥ le nombre de variables

JP Benzecri 1992. Correspondence Analysis Handbook.(new-York: Dekker).




FILTRES

AFC: aspects techniques

N

Max (Om’)’ < Cli=Ad ou C, ,=>vivi C=MM

ﬁ= vecteur propre de la matrice C des intercorrélations
entre variables,associé a la valeur propre A oc informat®

/Cl,l CI,Z C1,3 \ /Cul O O \

1,1

Diagonalisation :|c, ¢, ¢ . |—| 0 ¢C> 0

2,2

\Cs,l C3,2 C3,3/ \_ 0 0 Cu,33)

3

Base de vecteurs propres

On représente chaque sujet SP par ses composantes
sur les vecteurs propres associés aux plus grandes A



Construction de la matrice des données

A
Y

" Découpage de I'image par blocs
(= sujets) de n pixels (= variables)

@ x1,2_
e X

1,

)

X1

Xy

N/

FILTRES

n pixels par bloc = n variables

— ! nombre de variables
par bloc tel que ¢ < o,
puis reconstruction

P. Hannequin & J Mas, Phys med Biol 2002; 47 - P Marano. Ann. Télécom. 1972; 27



N

FILTRES

AFC appliquée au filtrage du bruit

e On réalise une AFC sur M

» Permet de réduire le nombre
de variables (par ligne)
e Sur critere de ne pas inclure

le bruit statistique: arrét si M =
var résiduelle < var bruit

e Reconstruction pixel n°1 N

» bloc apres bloc
» sur les facteurs principaux

P. Hannequin & J Mas, Phys med Biol 2002; 47 - P Marano. Ann. Télécom. 1972; 27



FILTRES

Statistical Heuristic Image Noise Extraction ,

BECOUNT TEVEL 100/

i

SHINE Median hilter

P. Hannequin & J Mas, Phys med Biol 2002; 47



FILTRES

Images brutes

P. Hannequin & J Mas, Phys med Biol 2002; 47
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