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Résumé :

Le flou de mouvement est I'une des causes majeures de dégradation de la qualité
des images médicales a rayons X, réduisant la netteté des structures anatomiques et
pouvant affecter la précision du diagnostic. Ce travail propose une approche basée sur le
Deep Learning pour restaurer les images dégradées. Une base de données d'images
médicales a été¢ préparée puis dégradée artificiellement par flou de mouvement pour
simuler des conditions réelles d'acquisition. Un modéle Residual U-Net a ensuite été
développé pour restaurer les images altérées, entrainé a l'aide d'une fonction de perte
combinée visant a préserver la qualité¢ visuelle et les détails anatomiques. Les
performances ont été évaluées via les métriques PSNR, SSIM et RMSE, démontrant une
amélioration notable de la qualité de restauration et de la préservation des détails,
confirmant l'efficacité des techniques de filtrage basées sur I'A pour la correction du

flou de mouvement et 'amélioration des images médicales.

Mots-clés : Intelligence artificielle, Deep Learning, Residual U-Net, flou de

mouvement, restauration d'images médicales, PSNR, SSIM.



Abstract :

Motion blur is one of the major causes of quality degradation in medical X-ray
images, reducing the sharpness of anatomical structures and potentially affecting
diagnostic accuracy. This work proposes a deep learning-based approach to restore
degraded images. A medical image database was prepared and artificially degraded with
motion blur to simulate real acquisition conditions. A Residual U-Net deep learning
model was then developed to restore the altered images, trained using a combined loss
function to preserve visual quality and anatomical details. Model performance was
evaluated using PSNR, SSIM, and RMSE metrics, showing notable improvement in
restoration quality and detail preservation, confirming the effectiveness of Al-based

filtering techniques for motion blur correction and medical image enhancement.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Residual U-Net, motion blur, medical

image restoration, PSNR, SSIM.



uaﬂ.d‘

JIE 3 cAplall Al AedN) s sasa X Claad adl (e Sl dplus s
e dandl 128 = 8 paadil) 485 e g 085 daay 0l aS) 3l = gias (e
by 3l ) pall salainl Gaanll alxill g elihial) oS3 o il
Galais ALl Uelihial Lggo g s dpdall ) guall Cilily 32cld dae) &5 38 jal)
g5 e Gaee alad zisad sk & AEEA) il Cagol slSlaal (AS
Lolaall 4K ya 3 5L’ Alla Aladinly cda glall ) sall 325y Residual U-Net
Oulie aladinly 3sall ol an®l & Ay il Jaualdil) 5 4 padl 3ol e
Bl 3asa (8 Wasale Gt il <iyelal 5 (RMSE s SSIM s PSNR
\SA e Al s i Ol Agllad 05 Lae cpmg il Jaaldll e Ll
MH\ JM“’JPU:""“M}‘\SJAJ\ LJM@M@GCMLAAY\

dulua «Residual Unet ¢ (el r’l’j\ cscblam MUK ;%AM\ Cilalsl)
.SSIM ¢PSNR ¢duhll | sall salain) (A< jal)



Table des Matiéres

Liste des Figures
Liste des Tableaux

Liste des abréviations

INTRODUCTION GENERALE........coooiiitiiiiiieierisneeisse it ssesssesssses 18
CHAPITRE I : BASES PHYSIQUES DE L’IMAGERIE A RAYONS X

O O L3 (o T L Lo 1o ) o FO USSP 20

[.2. Production des TaYONS X........ccccuieriieriieeiieeiieniieeiie et e st esieeeteesteesateesbeeenbeesnbeesseeeneas 20

[.2.1. Principe de production des rayons X.........ccceevveeriieriiienieeniieeieeneeeseeeveeseveenens 20

[.2.2. Rayonnement de freinage (Bremsstrahlung)............cccceeeveeeiiieniieinciiecnieeens 20

[.2.3. Rayonnement CaracteriStIqUE.........cuueeerureeerreeeeiireeiieeesieeeenreeesereeesseeesnnneas 21

[.2.4TUDE & TAYONS Xiutiiiiiieiieeiieeiee ettt ettt et e et e st e st e et eesbeesabeessaeenseeenneas 22

[.2.4.1. La cathode:......coueeiiiiiiiieieeeeee e 22

[.2.4.2. 2AN0AE: ...ttt e 22

I.3. Interactions des rayons X avec 1@ MatiCTe.........cccuveeeiuieeriiieeeiie e 24

[.3.1. Effet photO€leCtrIqUE. ......cccuieeiieiieiie ettt 24

[.3.2. Effet COMPLON...ccuiiiiiiiieeiieiieeie ettt ettt ettt seaeebaessaeenbeessaeennees 25

[.3.3 Création d€ PAITES.......cuueeeiiieeeiieeeiieeerteeeereeeeee e et e eseeeeeaaeeesaeeessaeeesnsaeesnneeas 26

[.4. Atténuation des rayONNEIMENLS. .....cc.uveeeerereriereeeeitreeesreeeesreeeassreeesssseeesaseessseeeessseeesnsnes 27

1.5 Effets biologiques des rayOnnemMents...........ccueereeeiierieeiieenieeieesieeieesee e seeeeeee e 28

[.5.1 Effets directs et indirects des rayonnements i0nisants :............ccceeeeeveeerveeennnnnn. 28

[.5.2.Destin cellulaire apres irradiation:...........occuveeecveeeeiie e e 28

1.5.3 Facteurs modulant la réponse biologique:...........ceevuiieeiiieeeiiieeeiie e, 28

[.6. Imagerie médicale & TaAYONS Xi...o.iiiiiiiiieiiieiieeie ettt ettt 29

1.6.1. Radiographie conventionnelle............c.cooviieriieniieniienie e 29

1.6.2 Tomodensitometrie (TDM)......c..oeviiiiriiiiieiie ettt 30

[.6.2.1 Matériel dU SCANMET..........ccecuiieeiiieeiie ettt e e e e e v e e e as 30

[.6.2.2 Principe de fonCtioNNemMEnt..........cccueeevieriieniieniieeiieeieeete et 31

[.6.2.3 Reconstruction des IMAaZeS........c.eevveervierieriiieiieeieeniiesieeieesereenseessveeseennns 32

| ORI\ E210 000 0 (0T 1 o) 1§ TSR 33

1.6.4 Radiographie dentaire...........cccueeecuiieeiiiieeiie ettt e e s 34

L7 CONCIUSION. ..ottt ettt ettt st st be e 34

CHAPITRE II : FLOU DE MOUVEMENT EN IMAGERIE A RAYONS X



L1 1. ItEOAUCTION. et e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e eeeeeeeeaaeaaeaens 36

I1.2. Notions fondamentales sur la qualité de I'image radiologique............ccccveervieeueeannnen. 36
I1.2.1. RESOIUtION SPALIALC.....ccciiiiiieiiieiiieeiieeiee ettt eee 37
IL.2.2. CONEIASLE. ...eutieniieeiteeite ettt ettt ettt e st sb e sbeesabeesaeeens 37
TL.2.3. BIUIE ettt ettt e e e e et et e enaeseeeseensesseeseennensnens 37
I1.2.4. Nettete de 1'TMAagE....cc.eeeiieiiieiie ettt e 37

I1.3. Définition du flou de MOUVEMENL.........cccuiriiriiiiiiieiieieeeeee e 38

I1.4. Origines du flou de MOUVEMENL.........cccuieiiiiieriieeeiie ettt sare e ees 38
I1.4.1. Mouvements volontaires du patient...........c.ccceecuveeeeiiieeeiiiiieeeiee e e eveee e 38
I1.4.2. Mouvements physiologiques inVOlONtaires............cccueeveeeriieniieenieeniee e 39
I1.4.3. Autres mouvements physiOlOZIQUES.........cecvieruieiiiieriieiieeiee e 41
I1.4.4. Mouvements du systeme d'acqUiSItION..........eeeevveeerieeeriiieeniieeeieeenreeeeveee e 41

I1.5. Modélisation mathématique du flou de mouvement.............cccueeeeieeeiieeeiieeeiieeeeeene 41
I1.5.1. Modele de dégradation de 1''mage...........cceeveeeiienieiiiienieeiieieeeeee e 42
I1.5.2. Fonction d'étalement du point (PSF)........cccoeviiiiiiiiieieeiecee e, 43
I1.5.3. Cas d'un mouvement rectiligne uniforme...........ccccceeeeveeecieeniieeniieeeiee e 43
I1.5.4. Représentation fréquentielle du flou...........ccoveeeiiiiiiiiiiiiiiee e, 45

I1.6. Effets du flou de mouvement sur la qualité de 1'"mage...........cccoeveevieeniieiinniieeee, 46
I1.6.1. Diminution de la résolution spatiale..............ccceevveriieriieniiiiiienie e 46
I1.6.2. REAuction du CONLIASLE. .......eeiuiiiiiiiiieiiierteeee e 46
I1.6.3. Risque d'erreurs diagnostiques et répétition des examens...........cccevveerveeennnenn. 47

I1.7. Méthodes de réduction du flou de mouvement............ccceevvereeveriienieneniienieenienene 47
I1.7.1. Réduction du temps d'€XPOSTHION........eeruierireriieeiieriieeieeriieereesiee e eieeseneeeeens 48
I1.7.2. Immobilisation du Patient............ccceieriiieriiieeiiieeiiee e e eree e 48
I1.7.3. CONtrole reSPITATOITE. .. .eeevrieeeiieeiieeetteeeireeeeteeesreeesteeesreeessbeeessseeessseeesseeennns 49
I1.7.4. Synchronisation cardiaque (ECG-gating).........ccceeerereriieeniieeniieniie e 49
I1.7.5. Utilisation des détecteurs numériques rapides..........cceeeeveeerreeerieeniiveenneeennnnn 50
I1.7.6. Compensation numeérique du MOUVEMENL............eevrvireriiieeriieeerieeenieeeeireeenns 50

I1.8. Techniques de restauration et de correction du flou de mouvement..............c.ccccuueeee. 50
I1.8. 1. DECONVOIULION. .....eiuiiiiiiiiiitiiieete ettt 51
I1.8.2. FIItre de WICNET ... .eouiiiiiiieiieiieiecieseee e 51
I1.8.3. Déconvolution aveugle.........cccuvieiiieeiiiiiiiiieeiie e e e 52
I1.8.4. Méthodes basées sur l'intelligence artificielle.........ccccceeeveeeeciiieiciiiieeieeeee. 52

I1.9. Applications cliniques du flou de mouvement et de sa correction............ceceevveevenneenne. 53



I1.9.1. Radiographie thoraCiqUe............cceercuieeriiieiiie ettt 53

I1.9.2. MammOZIAPNIC. .....cccuviiiiieiiieeitieeie ettt ettt et et e e e e ebeesebeesebeesnneenes 53
I1.9.3. ANGIOZIAPRIC.....cuuiieiiieiiieiieeiie ettt ettt et ettt e e teesaaeesseeesbeeseseenens 54
I1.9.4. TomodensitomErie (CT)....couiiiiiirieiiieeiiie et e e e e e e 54
I1.9.5. Imagerie PEAIAtIIQUE......cccuvieeeeiieeeiieeeiieeeee e ettt et e e sree e s e e eareeeabeeeeseeenes 55
TL 10, CONCIUSION. .....eiuiiiiiiiiiiieieete ettt ettt ettt 55

CHAPITRE III : TRAITEMENTS DES IMAGES MEDICALES A L'AIDE DE
L'INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

IIL 1. INEEOAUCTION. ..ttt ettt et et et e st eeaeeebeeeabeeeeee 57
[I1.2. Introduction a I'TA en imagerie médicale............ceoevieviiniiiiiiiiiieieeeeee e 57
II1.2.1. Définition de I’intelligence artificielle...........ccoevieeviieniieniiieiiiciiceieeeeees 57
II1.2.2. Role de I'TA en MEdECINE.........oovueiiiiiiiiiiiieeiiceeeeee e 58
I11.2.3. Role de 1'TA dans I'imagerie médicale contemporaine.............c.ccceeevveeeeennneen. 58
I11.3. Apprentissage automatique et Deep Learning...........ccoceeveevveeienieniineeneniienieneenens 59
I11.3.1. Notions d'apprentissage automatique (Machine Learning).............cccceveeneen. 59
I11.3.2. Apprentissage SUpervisé€ et NON SUPETVISE.......eeeueerveeriieiniieriiienieeniieenieeeieenns 59
I11.3.3. Introduction au Deep Learning............cccveeevviieeiieeeeiiieeeciee e esveeeeivee e 60
I11.3.3.4. Importance des réseaux de neurones dans I'analyse d'images...................... 61
I11.4. Intelligence artificielle pour le filtrage et la restauration d'images...........cccceeevueenneee. 61
I11.4.1. Réduction du bruit (DeNoISING)......c.eeevviieriieeriieeeiie et 61
I11.4.2. Correction du flou (Deblurring)..........cccveeeeviieieieeeiiie e 62
II1.4.3. SUPET-TESOIULION. ......eruiiiiiiieiieieetert ettt st 62
[11.4.4. Amélioration de la qualité¢ d'image (Image Enhancement)...............cccccnee.. 62
II1.5. Réseaux de neurones convolutifs et architecture U-Net............cocceeviiiiiiniiininnenen. 63
II1.5.1. Notions essentielles des réseaux de neurones convolutifs (CNN).................. 63
II1.5.2. Limites des CNN dans les tiches d'analyse d'images médicales.................... 63
I11.5.3. Architecture U-Net : principe général et structure encodeur-décodeur........... 64
I11.5.4. Skip connections et préservation des détails..........ccoceeveiiiiiniiiniiinicnneenen. 65

I11.5.5. Applications du modéle U-Net en segmentation et restauration d'images

INEAICALES. ...ttt ettt st 65
II1.6. Réseaux résiduels et architecture Residual U-Net.........cccoeverieniiniiniiinienenienceeee, 66
IT1.6.1. Réseaux résiduels (RESNEt).......ccccviieriiiiiiiiiie e 66
I11.6.2. Blocs résiduels (Residual BIOCKS).......cc.uiieiiieiiieeiieeciee e 66

I11.6.3. U-Net avec blocs résiduels (Residual U-Net).......cccooeeviieiiiiieeiiiiieeiiieceieee, 67



II1.7. Fonctions de perte pour la restauration d'images............ccceeeeeeveeeeiiiieeeniieeeeeiieeeeeneennn 67

II1.7.1. Fonctions de perte ClasSIQUES........cccueeruieriieniienieeiieeteeieesee e evee e eneeas 67
I11.7.2. Edge Loss (perte sur 1es CONtOULS).......eevcvieriieniieiieeiieeiie e eiee e eveeeveens 68
I11.7.3. Frequency Loss (perte en domaine fréquentiel)...........ccccvvevcivieniieeniieeinneenn, 69
I11.7.4. Fonction de perte COMDBINEE...........eeevviieeiiieeiiieeiieeeiee e seee e e e 69
II1.8. Métriques d'évaluation des performances.............coueevuerrieeneenienienieniececieesee s 70
II1.8.1. PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio).........ccceeerueerriirniiieniieiiiecieeeieeeeee e 70
I11.8.2. SSIM (Structural Similarity IndeX)........cccceeeieiriieiniiiieiieceeeee e 71
I11.8.3. RMSE (Root Mean Squared EITor).........ccceevivieriieeiieeieeeieeeee e 71
I1.9. OptimiSEUr (AdAMW )......eiiiiiiieeiieie ettt ettt ettt e et e e et e saaeenseeneee 72
II1.10. Autres architectures profondes utilisées en imagerie médicale..............cccecvveevennne.. 72
I1.10.1. GAN (Generative Adversarial Networks) et amélioration d'images............. 72
I11.10.2. Vision Transformers (ViT) : notions générales...........ccccccvveeerrieeencivereennnnnn. 73
I11.10.3. Comparaison générale des architectures............ceeevervuerieriienienienienieneenanen 74
[I.11. Importance de I'TA pour I'amélioration des images médicales...........ccecueervueerueenen. 75
II.11.1. Amélioration de la qualité¢ des images médicales...........cccvervviervieenirveennnnn. 75
II1.11.2. Réduction du bruit et des artefacts...........cccoeeeieriiieniiieniiieeeeeee e 76
II1.11.3. Contribution a l'aide au diagnostic médical..............cceceeriiiiiiiiniiniiieeee 76
II1. 12, CONCIUSION. ¢ttt ettt et be et et e st e eaeesaeenees 76
CHAPITRE IV : IMPLEMENTATION ET EVALUATION DES PERFORMANCES
DU MODELE
IV INEEOAUCTION. c..ccneeiteieteieeec ettt st ettt saeenaeenae 78
IV.2. protocole eXpEerimental..........c..cccieriieriienieeiieeiie ettt e e e eebee s e e 78
IV.2.1. Description du jeu de dONNEEs.........c.cceeviieriieeiiiieeiieeieeeiee e 79
IV.2.2. phase de génération du flou de mouvement (motion blur)...........cccccevveennenn. 80
IV.2.2.1. llustration de la dégradation des images par flou de mouvement.......... 80
IV.2.3. Préparation des dOnnEes...........ccueeveeeiieniieniieniiesieenee e esieeevee e 83
IV.2.3.1. Constitution des paires d'images originales et floutées..............ccuueeeennn. 83
IV.3. Entrainement du modg¢le et restauration des images pulmonaires.............ccccccevvennnee. 84
IV.3.1. Répartition des données d'entrainement et de validation...........cccccceeueernennee. 84
IV.3.2. Prétraitement des IMaZES.........ccveevieriierieeniieeieeieeeeeeiee e eseeeseneeseesaneenseenens 84
IV.3.3. Environnement matériel et 10giCiel..........cccouviiviiiieniiiiiiieeeeecee e 85
IV.3.4. Paramétrage du modele Residual U-Net..........cccovveeviiiieiiiieniieecieeeiee e, 85

IV.3.5. Fonction de perte hybride...........cooceeriiiiiiiiiiiieieeeee e 86



IV.3.6. Configuration de 1'optimiSation...........cccueeereuiieeiieeesiieeeieeeeieeeeveeeeveeeeeaee e 86

IV.3.7. Stratégie d'entrainement ProgreSSIVe.........eeueereerieerieerieeniieeieenieeseeeseeeseeeenne 87
IV.3.8. Gestion des points de sauvegarde (checkpoints)..........cceecveeeiiirciieniienieeieens 88
IV.3.9. Procédure d'entrainement et de validation du modele...........cccooveeninnnnne. 89

IV.4. Evaluation des PerfOrmances..............ooweeeweveeeeeeeeeeeeeeeeeseeeeeeseeeeeesseseesseseeseeeseeseseees 90
IV.4.1. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)........ccccoeiiiiiiiiiiieeeeeeeee e 90
IV.4.2. Structural Similarity Index Measure (SSIM)........ccccvveriieriieniiieeiieeiie e, 90
IV.4.3. Root Mean Square Error (RMSE).......ccooviiiiiiiiieeee e 91

IV.5. RESultats €t diSCUSSION. .....cciuuiiiiiiieeitiieeiieeeeiee e ettt e et e e et e e etaeeesereeesasaeessaeeeaseeensneeas 92
IV.5.1. Résultats quantitatifs de la restauration...........cceeevveriereenenieneenieneeneeienene 92
IV.5.1.1. Discussion des r€SUltats............evierieririiiiienienieieeeee e 93

IV.5.2. Analyse de 1'évolution de I'apprentiSSage........cceeevveeereiieeeiieeeniieeeiiee e 94
IV.5.3. Evaluation qualitative des images reStaurées. ..............ooeweeeeeeereeeerereeerenenns 96
IV.5.4. Résultats d’entralnement :..........cceeerueeiiiierieniinieieeieeeete e 98

IV.6. DiSCUSSION deS TESUILALS.......ccuueruiiriieriieiieieeie ettt 99
IV.7. Conclusion du Chapitre..........cccuiieriiieriiieeiiieeciee et eeee et e e e e eaeeesnsaeeenaaee s 100
CONCLUSION GENERALE.........coooiiiiiiieiieeeie et 101

LISTE DES REFERENCES.........ooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeee e, 103



Liste des Figures

Figure LI.1: Le rayonnement de freinage..........cceevvveeeriiiieiiieeeiie et 21
Figure 1.2 : Rayonnement caracteriStiqUe..........eervuureeriuieeeriieeeiiieeeiieeeeineeeseneeesnneesssseeens 22
Figure 1.3 : Tube @ Tayons Xi....cocuooiiiiiiiiiieiieiesie ettt 23
Figure 1.4 : Un spectre global d’émission des rayons X.........ccceceeveerienienieniennieeneenneenn 24
Figure L5 : L’effet photo€leCtriqUE.......cccouviiiiiiie ettt 25
Figure 1.6 : Effet COmMPLON........cccviiiiiiiiiieeceeeee ettt et e e e e e e 26
Figure 1.7 : Création de PaIreS.......c..eevuiriiruieniirieniieieetesieete ettt sttt st st 27
Figure 1.8 : Radiographie conventionnelle.............coceeierieriiiieniininieieiececeeeee e 30
Figure 1.9 : Principaux composants d’un systéme de tomodensitométrie (scanner CT).....31

Figure 1.10 : Rotation du tube a rayons X et des détecteurs autour du patient lors d’un
EXAMEN TDM. ..ottt e st e e e e e st e e e 32

Figure 1.11 : Principe d’acquisition des projections et de reconstruction de I’image en

tOMOAENSIEOMEIITC. ....euieitieiieeiie ettt ettt ettt ettt e bt e bt e st e e b e st e e sbeesaneens 33
Figure 1.12 : Valeurs des unités Hounsfield (UH) pour différents tissus..............cccveeunennne 33
Figure 1.13 : Unit¢é de mammographie numérique plein champ (FFDM)........ccccccceenennee. 34
Figure I11.1 : Relation hiérarchique entre 1'intelligence artificielle (IA), le Machine
Learning (ML) et le Deep Learning (DL)......cccocvieeiiieieiiieeiiie e 59
Figure II1.2 : Comparaison entre I'apprentissage supervisé (classification) et le clustering
(apPrentisSSage NON SUPETVISE).....crueeruerriruienierterieerieeteettesteeitesttenteetesseesbeetesaeeseeeaeesaeenseenees 60
Figure I11.3 : Architecture simplifiée d'un réseau de neurones profond............c.cccevueenneen. 61

Figure II1.4 : I1lustration du processus de convolution dans un réseau CNN appliqué a une

TMAZE MEAICALE......cccuviiiiiie ittt e et e e sa e e e sbeeesaeessseesssaeesssaeesnseeenns 63
Figure IIL5 : Architecture du modele Residual U-Net 2D proposé..........ccceeeeveeeveeneeenen. 64
Figure II1.6 : Structure du réseau U-Net : encodeur, décodeur et connexions de saut (skip

(o70) 11 et ot 1011 1 PSP 65
Figure II1.7 : Générateur et discriminateur du réseau GAN..........ccccveeeviieeeecieee e 73
Figure II1.8 : Schéma de 'architecture d'un Vision Transformer (ViT)........ccccoevvvvenieennen. 74
Figure IV.1 : Quelque Images avec flou de mouvement (motion blur).........c...cceeevrenneenee. 82

Figure IV.2 : illustre 1'évolution des métriques de performance utilisées pour évaluer le
modele durant la phase d'entrainement. Ces résultats permettent d'analyser la qualité de la

reconstruction ainsi que la capacité de généralisation du réseau............cocvevervueneeneeruennne 95



Figure IV.3 : présente cinq exemples d’images restaurées par le modele proposé. Pour
chaque échantillon, I’image floue en entrée est comparée a I’image de référence (Ground

Truth) et & ’'IMAage TECONSIIUILE. ....eeeuiieiireiieeiieeieeieeeiee et et reteeteeebeesbeessaeeseeenbeesnseenens



Liste des Tableaux

Tableau III.1 : Comparaison générale des architectures d’intelligence artificielle utilisées

€N IMAZETIC MEAICALC. ......veiiiiiiiiie et ree e e e e e e e e e e eeaeesraeessseeesnseeenns 75
Tableau IV.1 : Valeurs de référence du PSNR et leur interprétation............c.ccceceervueenneennen. 90
Tableau IV.2 : Valeurs de référence du SSIM et leur interprétation............ccceeeveeveenenennnen. 91
Tableau IV.3 : Valeurs de référence du RMSE et leur interprétation...........ccceccvveeeenveeennnn. 92
Tableau IV.4 : Valeurs de PSNR, SSIM et RMSE obtenues avant et aprés restauration des

images test.....

Tableau IV.5 :



Liste des abréviations

ALARA : As Low As Reasonably Achievable
CCD : Charge-Coupled Device

CNN : Convolutional Neural Network
CMOS : Complementary Metal-Oxide-Semiconductor
CT : Computed Tomography

DL : Deep Learning

DQE : Detective Quantum Efficiency

DSA : Digital Subtraction Angiography

ECG : Electrocardiogram

FFDM : Full-Field Digital Mammography
GAN : Generative Adversarial Network

IA : Intelligence Artificielle

kVp : Kilovoltage Peak

mA : Milliampere

MDCT : Multi-Detector Computed Tomography
ML : Machine Learning

MTF : Modulation Transfer Function

OTF : Optical Transfer Function

PSF : Point Spread Function

PSNR : Peak Signal-to-Noise Ratio

RMSE : Root Mean Square Error

ResNet : Residual Neural Network

SNR : Signal-to-Noise Ratio

SSIM : Structural Similarity Index Measure
TDM : Tomodensitométrie

U-Net : U-Shaped Neural Network

UH : Unités Hounsfield



INTRODUCTION

GENERALE




Introduction Générale

’imagerie par rayons X constitue un outil essentiel en physique médicale et en
diagnostic clinique. Elle offre la possibilit¢ de visualiser les organes et les
structures anatomiques, notamment dans les domaines de I’imagerie
thoracique, cardiovasculaire et interventionnelle. Toutefois, la qualit¢ des images
obtenues peut étre dégradée par I’apparition d’un flou de mouvement, principalement da
aux mouvements respiratoires et cardiaques, ainsi qu’aux déplacements involontaires du

patient au cours de I’acquisition.

Dans le cadre de ce travail, une approche basée sur I’intelligence artificielle a été
développée afin de réduire les effets du flou de mouvement dans les images médicales.
Une base de données d’images médicales a été préparée, puis un flou de mouvement a
¢été artificiellement appliqué afin de reproduire les dégradations observées lors des
acquisitions réelles. Un modele d’apprentissage profond (Deep Learning), fondé sur une
architecture U-Net améliorée par 1’intégration de blocs résiduels, a ensuite été congu et
entrainé pour restaurer les images dégradées. L’objectif principal est d’améliorer la
qualité¢ des images reconstruites et de préserver les informations anatomiques

essentielles nécessaires a une interprétation clinique fiable.

Les résultats expérimentaux obtenus mettent en €évidence une amélioration
notable de la qualit¢ des images restaurées, accompagnée d’une progression
significative des indicateurs quantitatifs d’évaluation, notamment le PSNR (Peak
Signal-to-Noise Ratio) et le SSIM (Structural Similarity Index). Ces performances
démontrent D’efficacité des approches basées sur I’intelligence artificielle pour la
correction du flou de mouvement et I’amélioration de la qualité¢ des images médicales.
Cette ¢tude souligne ainsi le potentiel de ces méthodes dans le domaine de I’imagerie
médicale et ouvre la voie a de futures applications cliniques visant a renforcer la

précision diagnostique et la qualité des soins.
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CHAPITRE 1: Bases physiques de 'imagerie a rayons X

I.1. Introduction

Les rayons X sont un rayonnement ¢électromagnétique d’énergie élevée qui peut
pénétrer les tissus biologiques. Depuis qu’ils ont été « découverts » par Wilhelm Conrad
Rontgen en 1895, ils jouent un réle central dans le domaine de 1’imagerie médicale
grace a leur propriété de fournir des informations essentielles sur les structures internes
de l’organisme humain sans étre invasifs. Le principe repose sur 1’absorption
différentielle du faisceau de rayons X lors de sa traversée des tissus et sur la formation
d’une image qui peut étre utilisée pour €tablir un diagnostic. Les systémes d’imagerie a
rayons X ont beaucoup progressé au cours des dernieres décennies, en fournissant une
image de meilleure qualité, un diagnostic plus précis et en diminuant progressivement la

dose de rayonnement administrée au patient.

I.2. Production des rayons X

I.2.1. Principe de production des rayons X

Les rayons X sont générés par les électrons qui ont une trés haute énergie en
interaction avec la matiére. Au cours de cette interaction, une partiec de 1’énergie
cinétique des ¢lectrons est transformée en rayonnement électromagnétique de haute
énergie (rayons X) qui est généré par le tube radiogene. En collision avec les atomes du
matériau de I’anode, ils se combinent aux atomes du matériau pour créer les rayons X,
par deux mécanismes physiques principaux, lorsqu’ils atteignent la cible métallique de

I’anode.[1][2]
* Rayonnement de freinage (Bremsstrahlung).
* Rayonnement caractéristique.

1.2.2. Rayonnement de freinage (Bremsstrahlung)

Le rayonnement de freinage (également appelé¢ Bremsstrahlung) est I’un des
principaux modes de génération des rayons X dans un tube radiogene. Il se produit
lorsqu’un électron de haute énergie interagit avec le champ électrique des noyaux

atomiques du matériau cible, résultant en sa décélération ou déviation de sa trajectoire,
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et donc en sa perte d’énergie cinétique, laquelle est convertie en photons de rayons X.
L’efficacité de ce processus dépend de 1’énergie de 1’¢lectron incident et du numéro
atomique du matériau qui constitue la cible (anode). C’est la raison pour laquelle les
matériaux tels que le tungsténe sont souvent utilisés en radiologie, en partie grace a sa

grande résistance thermique et a son trés haut numéro atomique.|[1]

photon de
freinage

i B <E

Figure 1.1: Le rayonnement de freinage

1.2.3. Rayonnement caractéristique

Le second mécanisme fondamental de production des rayons X est le
rayonnement caractéristique, qui se produit quand un électron incident a une énergie
suffisante pour expulser un €lectron d’une couche é€lectronique interne de 1’atome cible.
Son éjection laisse une lacune électronique dans 1’atome, qui se trouve alors dans un état
excité et instable. Afin de retrouver un ¢état énergétique plus stable, un électron
provenant d’une couche plus externe effectue une transition vers la couche interne afin
de combler cette lacune. Cette transition s’accompagne de I’émission d’un photon X
dont 1’énergie est égale a la différence entre les niveaux d’énergie des deux couches
concernées. Contrairement au rayonnement de freinage, le rayonnement caractéristique
possede un spectre discret, avec des raies nettes et bien définies, caractéristiques de
chaque ¢lément chimique. Le rayonnement caractéristique est le rayonnement d’un
photon d’énergie fixée par la structure électronique du tungstene si I’on utilise une cible

de tungsteéne. [1]
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X-ray &;‘

Figure 1.2 : Rayonnement caractéristique

1.2.4Tube a rayons X

Le tube a rayons X est un dispositif essentiel utilis¢ pour ON-RAYS inside
medical imaging systems. Il assure la conversion de I’énergie électrique en rayonnement
X et en chaleur. Afin d’éviter la dispersion des électrons et les phénomenes d’ionisation
avec les molécules d’air, le tube radiogeéne est placé dans une enceinte sous vide. Le
dispositif est principalement constitu¢ de deux éléments fondamentaux : la cathode et
I’anode, garantissant ainsi une production efficace et controlée du rayonnement X. [3]

1.2.4.1. La cathode:

Le role de la cathode est de générer les électrons. Le filament est porté a une
température trés €levée, typiquement au-dessus de 2200 °C, ce qui fait qu’il émet des
¢lectrons par le phénomeéne d’émission thermoionique. Ces électrons sont ensuite
focalisés et orientés vers I’anode par I’intermédiaire d’une coupelle de focalisation
chargée négativement, ce qui permet d’avoir un faisceau électronique précis et bien
dirigé.[3]
1.2.4.2. I’anode:

L’anode a pour fonction de convertir 1’énergie cinétique des électrons incidents
en rayonnement X tout en assurant I’évacuation de la chaleur générée lors de leur
impact. Lorsque les électrons accélérés frappent la cible de 1’anode, un faible
pourcentage de I’énergie est converti en rayons X tandis que le reste de 1’énergie est

dissipé sous forme de chaleur. C’est la raison pour laquelle 1’anode est souvent

22



CHAPITRE 1: Bases physiques de 'imagerie a rayons X

construite avec des matériaux qui ont un point de fusion élevé, comme le tungsteéne, qui
est également un matériau avec un grand numéro atomique, favorable pour la production
efficace des rayons X. Le tube a rayons X assure ainsi la production du faisceau de

rayonnement employ¢ en radiologie pour la formation des images médicales.[3]

Figure 1.3 : Tube a rayons X
1.2.5. Spectre des rayons X

Le spectre des rayons X est une distribution des énergies des photons émis par le
tube radiogéne. Il est formé de deux parties principales : un spectre continu et des raies
discrétes caractéristiques. Le spectre continu correspond au rayonnement de freinage
(Bremsstrahlung), et est large en énergie des photons émis. Les pics discrets du spectre
correspondent au rayonnement caractéristique et ont une énergie spécifique qui dépend
de la substance dont les tubes radiogénes médicaux sont faits, en particulier le tungsténe.
La tension qui est appliquée au tube radiogéne affecte directement 1’énergic maximale
du spectre. L’augmentation de la tension (kV) produit des photons d’énergie plus ¢élevée,

et donc des rayons X plus capables de pénétrer les tissus.[2]
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Figure 1.4 : Un spectre global d’émission des rayons X

I.3. Interactions des rayons X avec la matiere

En traversant les tissus biologiques, le rayonnement X interagit avec les atomes
de ces tissus, absorbant une partie ou la totalit¢ de 1’énergie des photons incidents.
Cela est d’une grande importance pour la formation de I’image radiologique, mais aussi
pour la dose déposée dans les tissus. Les principales interactions du rayonnement X
avec la mati¢re sont I’effet photoélectrique, la diffusion Compton et la création de

paires.

1.3.1. Effet photoélectrique

L’effet photoélectrique, qui se produit principalement pour des photons de faible
énergie (quelques keV, typiquement < 100 keV), correspond & une interaction ou le
photon incident est absorbé par un électron des couches internes de [’atome
(typiquement K ou L), ce qui engendre I’¢jection de 1’¢lectron, appelé photoélectron,

avec une énergie cinétique donnée par la relation ci-dessous :
Ec=hv—FEb
ou:
* hv : représente 1’énergie de la particule incidente.

* Eb : énergie de liaison de 1’¢électron.
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La probabilité de I’effet photoélectrique croit fortement en fonction du numéro

atomique Z du matériau, et est proportionnelle a environ Z4.

Les os, riches en calcium, sont donc trés différents des tissus mous en radiologie
conventionnelle. Aprés 1’¢jection du photoélectron, I’atome est instable et retrouve son

état d’équilibre en émettant un rayonnement X de fluorescence ou un ¢€lectron Auger.[4]

e &
a/

~ e
O~ g—0—2

Figure 1.5 : L’effet
photoélectrique

1.3.2. Effet Compton

Dans la gamme d’énergie utilisée en radiodiagnostic, la diffusion Compton
devient progressivement dominante lorsque 1’énergie des photons augmente. Dans ce
cas, le photon incident cede une partie de son énergie a un électron périphérique
faiblement li¢ a I’atome. Celui-ci est projeté dans le sens de 1’incident avec une énergie
plus faible et sous un angle de diffusion. La variation de longueur d’onde du photon

diffusé est donnée par la relation :
AL = (h/myc) x (1 — cos6)
ou:
* h : constante de Planck.
* m, : représente la masse au repos de I’¢lectron.

* ¢ : vitesse de la lumiére dans le vide.
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La diffusion Compton est moins dépendante du numéro atomique, ce qui

contribue a la répartition relativement homogéne de la dose dans les tissus biologiques.

[4]

Figure 1.6 : Effet Compton

1.3.3 Création de paires

Lorsque 1’énergie du photon incident est supérieure a 1,022 MeV, le photon
interagit avec le champ de Coulomb nucléaire et crée une paire électron-positon.
L’énergie minimale requise pour cette interaction correspond a la somme des énergies

de masse au repos de I’¢électron et du positon, et est donnée par la relation:
Emin =2 x 0,511 MeV = 1,022 MeV(1.3)

Le positon produit est une antiparticule de 1’¢lectron. Il se détruit apres une bréve
traversée de la matiére, dans le milieu, par annihilation avec un électron, émettant deux
photons de 511 keV dans des directions opposées. C’est le principe physique de la

tomographie par émission de positons (TEP).[2]
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Figure 1.7 : Création de paires

1.4. Atténuation des rayonnements

L’intensité d’un faisceau de rayons X traversant un milieu homogeéne

décroit exponentiellement selon la loi de Beer-Lambert :

I1=1,x e
ou:
a) I, est I’intensité initiale du faisceau.
b) I est I’intensité de 1’onde apres sa traversée du milieu.
C) x est I’épaisseur du milieu traversé par le faisceau.
d) u est le coefficient d’atténuation linéaire total.

Ce coefficient combine les effets des trois mécanismes d’interaction et dépend a

la fois de 1’énergie du photon et du matériau traversé.[2]
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.5 Effets biologiques des rayonnements

I.5.1 Effets directs et indirects des rayonnements ionisants :

Les effets biologiques des rayonnements ionisants résultent de leurs interactions
avec la matiere, ou les électrons secondaires générés induisent des dommages
cellulaires, qui se présentent sous deux formes : la premiére (directe) est celle de
I’ionisation directe des molécules d’ADN par le rayonnement, et représente environ 30 a
40 % des lésions ; elle engendre des cassures simple brin, généralement réparables. La
seconde (indirecte) est due a la radiolyse (interaction avec la maticre) de 1’eau
intracellulaire, formant des radicaux libres, notamment OH-, qui ont une forte activité de
lésion rapide des molécules d’ADN et représentent environ 60 a 70 % des Iésions.[5][6]
[7]

1.5.2.Destin cellulaire aprés irradiation:

Selon la gravité des lésions et ’efficacité des mécanismes de réparation, la
cellule peut étre destinée a différents sorts une réparation totale des lésions, une
apoptose (mort cellulaire programmeée), une sénescence cellulaire (arrét permanent de la
division), ou encore des mutations persistantes et la possibilit¢ de devenir une cellule

cancéreuse.[5][6][7]

1.5.3 Facteurs modulant la réponse biologique:

La réponse biologique aux rayonnements dépend de plusieurs parametres :
I’efficacité biologique relative (EBR) qui varie selon le type de rayonnement,
I’oxygénation des tissus ou les tissus hypoxiques sont plus résistants avec un facteur
OER pouvant atteindre 3, le cycle cellulaire ou les cellules en mitose sont les plus
radiosensibles, ainsi que le débit de dose car en radiothérapie le fractionnement des

doses permet aux tissus sains de réparer partiellement les dommages entre les séances.

[S16][7]
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I.6. Imagerie médicale a rayons X

Les techniques d’imagerie médicale utilisant les rayons X regroupent 1’ensemble
des techniques utilisant des rayons X pour visualiser les structures internes du corps
humain. En fonction de la densité et de la composition des tissus traversés, les rayons X
sont absorbés a des degrés différents, permettant la formation d’images médicales utiles
au diagnostic et au suivi thérapeutique. Les techniques principales d’imagerie médicale
utilisant les rayons X sont la radiographie conventionnelle, la tomodensitométrie

(TDM), la mammographie et la radiographie dentaire.[4]

1.6.1. Radiographie conventionnelle

La radiologie conventionnelle (radiographie standard) est une technique
d’imagerie médicale qui utilise un tube a rayons X et un systéme de détection (un film
radiographique ou un capteur numérique) visant a créer des images utilisables en
diagnostic. Elle est utilisée pour examiner différentes parties du corps, y compris os, le
thorax, I’abdomen, et est souvent une premicre étape dans 1’exploration médicale. Le
principe de base est que les tissus de différentes densités absorbent différentes quantités
de rayons X, ce qui fait qu’ils apparaissent en différentes nuances de gris sur la
radiographie et les structures denses (les os) apparaissent en blanc. C’est ainsi que les
structures anatomiques peuvent étre bien définies, ce qui permet d’identifier de

possibles anomalies.[7]
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Figure 1.8 : Radiographie conventionnelle

1.6.2 Tomodensitométrie (TDM)

La tomodensitométrie, ou scanographie, utilise les rayons X pour créer des

images en coupe du corps humain. Les images sont numérisées sous différents angles du

corps pour étre reconstituées par un ordinateur, et permettent de fournir des informations

plus détaillées que la radiographie standard sur les structures internes.[4][8]

1.6.2.1 Matériel du scanner

Les composants d’un scanner sont principalement :

e Le statif : il constitue la structure principale du scanner et contient le tube a

rayons X ainsi que les détecteurs responsables de la collecte des données lors

de I’acquisition des images.

¢ Le tube a rayons X et les détecteurs : ils sont situés a I’intérieur du statif et

effectuent une rotation autour du patient afin de permettre 1’acquisition des

projections sous différents angles.

e La table d’examen mobile : elle permet de positionner le patient et de le

déplacer progressivement a I’intérieur du statif durant I’examen.
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* Le systéeme informatique : il assure le traitement des données acquises ainsi

que la reconstruction des images en coupes transversales.

e Les systémes électriques : ils fournissent 1’énergie nécessaire au

fonctionnement de 1’ensemble des composants du scanner.

* Le systéme de refroidissement : il permet de dissiper la chaleur produite par

le tube a rayons X afin de garantir la stabilité et la sécurité du fonctionnement.

|
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Figure 1.9 : Principaux composants d’un systéme de tomodensitométrie
(scanner CT)

1.6.2.2 Principe de fonctionnement

Lors de I’examen, le patient est en position couchée sur une table d’examen
mobile qui est amenée progressivement a I’intérieur du statif. Il est important que la
table mobile soit fixée afin d’assurer une bonne qualit¢ d’image sans artéfacts dus au
mouvement du patient. Dans certains cas, un produit de contraste peut étre utilisé¢ pour
améliorer la visibilité de 1’organe ou des vaisseaux sanguins. Le faisceau de rayons X
effectue alors une rotation autour de la région étudiée et un grand nombre d’images sont
prises sous différents angles, chacune créant une mesure de la quantité d’absorption des

rayons X par le tissu traversé. [4]
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Figure 1.10 : Rotation du tube a
rayons X et des détecteurs autour du
patient lors d’un examen TDM

1.6.2.3 Reconstruction des images

L’acquisition des projections est suivie de la reconstruction des images par
traitement informatis€ qui consiste a calculer les coefficients d’atténuation des différents
¢léments du volume exploré, a partir des projections acquises. La reconstruction repose

sur des algorithmes mathématiques.

L’utilisation de la tomodensitométrie est large, notamment dans la neurologie,
I’imagerie thoracique, abdominale et vasculaire, la radiothérapie, en raison notamment
de sa trés bonne résolution spatiale, sa bonne visualisation des organes internes, de

I’acquisition rapide des images et de la possibilité de reconstruction tridimensionnelle.

[4]
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Figure I.11 : Principe d’acquisition des projections et de reconstruction de 1’image
en tomodensitométrie
Les densités des différents tissus sont exprimées en unités Hounsfield (UH).
L’air possede une valeur d’environ —1000 UH, 1’eau 0 UH, tandis que les os et certains
métaux présentent des valeurs positives pouvant dépasser +1000 UH.
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Figure 1.12 : Valeurs des unités Hounsfield
(UH) pour différents tissus

1.6.3 Mammographie

La mammographie fait partie des examens d’imagerie spécialisés qui utilisent
des rayons X a faible énergie pour identifier les anomalies du sein, en particulier les
tumeurs mammaires. Elle offre une image détaillée des tissus mammaires et est une part

cruciale du dépistage du cancer du sein. [9]
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Figure 1.13 : Unit¢ de mammographie numérique plein
champ (FFDM)

1.6.4 Radiographie dentaire

La radiographie dentaire est une technique d’imagerie qui permet d’explorer les
dents, les machoires, les structures osseuses qui leur sont associées, et qui peut inclure la
radiographie panoramique dentaire (panorex) qui donne une image de I’ensemble de la
dentition. Cette technique est utile pour la détection de caries dentaires, d’infections,
d’anomalies de position des dents et de Iésions osseuses. Elle est en outre un outil
indispensable pour planifier les soins dentaires et orthodontiques, car elle apporte des

données fiables sur 1’état des structures bucco-dentaires. [9]

I.7. Conclusion

Ce chapitre a apport¢ les bases de 1'imagerie a rayons X: production des rayons

X, interactions avec la maticre, principales techniques d'imagerie médicale a rayons X.
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CHAPITRE II : Flou de mouvement en imagerie a rayons X

I1.1. Introduction

L'imagerie a rayons X est la technique d'imagerie utilisée en diagnostic clinique
le plus souvent en raison des nombreux avantages qu'elle offre : acquisition rapide,
ubiquité, prix relativement bas. De nombreuses conditions physiques et techniques
cependant conditionnent la qualité diagnostique des images obtenues. Le flou de
mouvement est 1'une des principales sources de dégradation de I'image, lorsqu'il existe
un déplacement de l'objet a examiner ou du systéme d'acquisition pendant I'exposition

aux rayons X.

Le flou de mouvement diminue la netteté des structures anatomiques, réduit la
résolution spatiale et peut compromettre la détection de petites Iésions. Dans certaines
situations, il peut conduire a la répétition de I'examen, et ainsi a une augmentation de la
dose regue par le patient. Comprendre le mécanisme a la base de ce phénomene et
développer des techniques afin de limiter ce phénomeéne est un défi important en

physique médicale et en radiologie.

Ce chapitre fournit une discussion détaillée de I'effet de flou de mouvement sur
l'imagerie a rayons X et analyse en profondeur le fondement physique, la formation de
flou de mouvement, I'impact sur la qualité diagnostique, et les techniques de correction
de flou de mouvement actuellement disponibles, pour préparer la discussion des

techniques avancées utilisant I'IA dans le chapitre suivant.

I1.2. Notions fondamentales sur la qualit¢é de Il'image
radiologique
La qualit¢ d'une image radiologique se caractérise par la fidélit¢ a laquelle

l'image reproduit les structures anatomiques €tudiées. Elle est essentiellement fonction

de quatre parameétres :
* Larésolution spatiale ;

* Le contraste ;
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* Lebruit;

* Lanetteté de I'image ;

I1.2.1. Résolution spatiale

La résolution spatiale caractérise la capacité d'un systeme d'imagerie a distinguer
deux structures voisines de petite taille. Ceci est typiquement donné en paires de lignes
par millimetre (pl/mm) et dépend du type de détecteur, de la géométrie du faisceau et du
flou propre au systéme. La résolution spatiale maximale théorique dépend de la taille du

foyer du tube a rayons X et du pas de pixel du détecteur numérique. [10]

11.2.2. Contraste

Le contraste radiologique représente la différence de densité optique (ou de niveau
de gris en numérique) entre deux zones contigu€s de I'image. Il est sous l'influence de
I'énergie du faisceau de rayons X (kVp), du coefficient d'atténuation des tissus, de la
diffusion Compton, et du traitement numérique de 1'image. Des 1ésions de faible densité
peuvent &tre manquées, telles que les infiltrats pulmonaires ou les micro-calcifications

mammaires. [10]

I1.2.3. Bruit

Le bruit dans les images radiologiques est principalement d'origine quantique
(fluctuations statistiques du nombre de photons X détectés), mais inclut également le bruit
¢lectronique du détecteur. Le rapport signal-sur-bruit (SNR) et l'efficacité de détection
quantique (DQE) sont les deux moyens de le quantifier. Le bruit quantique est
inversement proportionnel a la racine carrée de la dose recue par le détecteur, ce qui
entraine un compromis entre la réduction du bruit (et donc de la dose) et la qualité
d'image. [10]

I1.2.4. Netteté de I'image
La netteté globale de l'image radiologique est une combinaison de la netteté

intrinseéque du systéme, du flou géométrique (associé¢ au foyer du tube), du flou de

diffusion (dans le détecteur a écran) et du flou de mouvement. La fonction de transfert de
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modulation (MTF) est une mesure quantitative de la netteté qui caractérise le passage des

fréquences spatiales au travers de I'ensemble du systéme d'imagerie. [10]

I1.3. Définition du flou de mouvement

Le flou de mouvement est caractérisé par une perte de netteté due a la translation

relative entre I'objet imagé et le systéme de détection lors de 1'acquisition de 1'image.

Si un point anatomique change de position pendant I'exposition, l'information est
enregistrée sur plusieurs ¢éléments du détecteur, et non sur un seul. On observe une

dispersion spatiale, qui se traduit par un étalement des contours et une perte de détails.

Le flou observé est principalement lié :

de la vitesse du mouvement ;

du temps d'exposition ;

de la direction du mouvement ;

de la résolution intrinséque du systéme. [11]
I1.4. Origines du flou de mouvement
I1.4.1. Mouvements volontaires du patient

Les causes principales de flou de mouvement en imagerie a rayons X sont les
mouvements volontaires du patient, qui sont ceux que le patient peut effectuer
volontairement ou involontairement pendant l'exposition radiologique. Méme pour de
faibles amplitudes, ces mouvements peuvent affecter de maniére importante la qualité de

l'image, notamment pour des temps d'acquisition relativement longs et/ou lorsque

'examen doit étre réalisé a haute résolution spatiale.

Ils peuvent étre reliés :
* al'inconfort ;

* aladouleur;
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* al'anxiété ;
* al'incapacité du patient a rester immobile.

Les examens pédiatriques sont particuliérement concernés parce qu'il est difficile de

maintenir 1'immobilité chez les jeunes patients. [13]

I1.4.2. Mouvements physiologiques involontaires

Les mouvements physiologiques involontaires sont des mouvements naturels qui
se produisent dans le corps humain sans étre contrdlés par le patient. Contrairement aux
mouvements volontaires, ils persistent en dépit d'un parfait immobilisme du patient
durant l'examen radiologique. Ces mouvements représentent un facteur de flou critique
dans 1'imagerie aux rayons X, a cause de la modification de la position des structures

anatomiques durant 1'exposition.

L'importance du flou généré dépend de plusieurs facteurs, notamment 1'amplitude
du mouvement, sa vitesse et la durée d'exposition. Les mouvements physiologiques

principaux qui contribuent au flou sont les mouvements respiratoires, cardiaques et

digestifs. [13]
a) Mouvement respiratoire

La respiration induit des mouvements cycliques des structures thoraciques et
abdominales qui peuvent atteindre 20 & 30 mm d'amplitude et une fréquence respiratoire
de 12 a 20 cycles/minute. Les organes les plus touchés sont les poumons, le diaphragme,
le foie et la rate. D'une part, méme un léger mouvement respiratoire d'une amplitude de
quelques millimetres sur un temps d'exposition de 200 ms en radiographie thoracique
peut générer un flou important. Cela peut masquer de petits nodules pulmonaires ou des

infiltrats discrets.
b) Mouvement cardiaque

Le cceur subit un mouvement périodique d'amplitude variable, suivant la phase du
cycle cardiaque, et de fréquence normale de 60 a 80 battements/minute. La vitesse de
déplacement des parois cardiaques peut atteindre 50 a 150 mm/s lors de la phase de

contraction des ventricules droit et gauche. En angiographie coronarienne et scanographie
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cardiaque, ce mouvement est la cause principale de dégradation de l'image, pour laquelle
des techniques de synchronisation électrocardiographique (ECG-gating) sont nécessaires

pour obtenir une image nette.
¢) Mouvements digestifs

Le tube digestif produit des ondes de péristaltisme, notamment dans l'intestin gréle
et le colon, qui causent des déplacements imprévisibles et irréguliers pouvant atteindre
plusieurs centimétres. Ces mouvements peuvent étre particuliérement génants en imagerie
abdomino-pelvienne (radiographie de I'abdomen sans préparation, scanner abdominal) et
peuvent se présenter comme des I€sions ou masquer d'autres lésions. Leur controle

nécessite parfois I'administration de médicaments antispasmodiques.

d) Mouvements vasculaires

Les vaisseaux sanguins ont aussi des mouvements physiologiques qui sont liés a la
circulation du sang et aux pulsations artérielles. Le mécanisme de contraction cardiaque
entraine une onde de pression qui se propage dans le sang lors de I'éjection, causant une
dilatation des vaisseaux sanguins a chaque pulsation. Ce phénomene est particulierement

marqué dans :

* Jaorte;
e les artéres carotides ;
* les arteres pulmonaires ;

e les artéres coronaires.

Ces pulsations peuvent entrainer une légere déformation des parois vasculaires,
favorisant la dégradation de l'image, particulicrement en angiographie a haute résolution.
Dans certains cas, les pulsations artérielles peuvent générer des artefacts susceptibles

d'étre confondus avec des anomalies anatomiques.
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11.4.3. Autres mouvements physiologiques

D'autres phénomenes physiologiques peuvent également contribuer au flou de

mouvement. [13]
a) Mouvements musculaires involontaires

Méme au repos, certains muscles présentent une activité tonique permanente
permettant le maintien de la posture. Cette activité peut engendrer de Ilégers

déplacements des segments anatomiques étudiés.
b) Tremblements physiologiques

Le corps humain présente naturellement de faibles oscillations appelées
tremblements physiologiques. Bien qu'ils soient fréquemment imperceptibles, ils

peuvent étre détectés dans des conditions d'examen a trés haute résolution.
¢) Mouvements oculaires

Le flou dii aux mouvements des globes oculaires est une source majeure de flou
dans les explorations orbitaires et maxillo-faciales.
I1.4.4. Mouvements du systeme d'acquisition

Le flou de mouvement peut également étre causé par les mouvements du systéme
d'acquisition. Lors de l'acquisition d'un scanner hélicoidal ou axial (CT), le mouvement
de la table pendant l'acquisition peut générer des artefacts si le déplacement de la table
n'est pas parfaitement controlé. En angiographie de soustraction numérique (DSA), les
vibrations mécaniques du bras en C peuvent laisser un flou résiduel. En mammographie,
la compression de la palette et/ou les vibrations de la table peuvent avoir un impact sur la
qualité de I'image. Ces sources de flou sont généralement minimisées par la conception

mécanique des équipements et leur maintenance régulicre. [13]

I1.5. Modélisation mathématique du flou de mouvement

Pour comprendre les mécanismes de dégradation des images radiologiques et pour
¢laborer des techniques efficaces de correction, il est essentiel de modéliser

mathématiquement le flou de mouvement. Le flou de mouvement apparait lors de la
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formation de I'image en imagerie par rayons X. Ce déplacement peut étre 1i€¢ au patient, a
un organe interne ou a certains éléments du systéme d'imagerie. La conséquence directe

est une perte de netteté et une diminution de la résolution spatiale de 1'image obtenue.

Pour étudier ce phénomene, l'image radiologique est généralement vue comme le
produit d'un systetme de formation d'image. Dans des conditions idéales, 1'image
enregistrée doit étre une représentation fidele de I'objet observé. Cependant, la présence
d'un mouvement modifie cette représentation et introduit une dégradation qui peut étre

décrite mathématiquement.

I1.5.1. Modé¢le de dégradation de l'image

Le modele de convolution est le plus utilis¢é pour représenter le flou de
mouvement. L'image observée est supposée €tre la convolution de l'image idéale avec

une fonction représentant le mouvement, a laquelle s'ajoute le bruit :
gix.y) =f(xy) * h(x.y) + n(xy)
ou:
* g(x,y) est I'image observée ou dégradée ;
* f(x,y) est I'image idéale non floutée ;

* h(x,y) est la fonction d'étalement du point (Point Spread Function, PSF) décrivant

l'effet du mouvement ;
* n(x,y) représente le bruit ;
* x désigne l'opération de convolution.
Cette équation signifie que chaque point de I'objet ne sera pas enregistré comme

un point unique sur le détecteur, mais comme une distribution spatiale, dont la forme

dépend du mouvement effectué pendant I'exposition. [12]
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I1.5.2. Fonction d'étalement du point (PSF)

L'étalement du point, ou Point Spread Function (PSF), est un outil essentiel pour
décrire le flou. Elle décrit la réponse du systeme lorsqu'un point théoriquement

infinitésimal est imagé.

Dans un systéme parfait, un point de 1'objet devrait apparaitre comme un point sur
I'image. En présence de mouvement, ce point est étalé sur une certaine distance, ce qui

entraine une perte de netteté.

La forme de la PSF dépend :

* de la nature du mouvement ;
e de sa direction ;

* de sa vitesse ;

* dutemps d'exposition.

La connaissance de la PSF est indispensable pour les techniques de restauration

d'images basées sur la déconvolution. [12]

I1.5.3. Cas d'un mouvement rectiligne uniforme

Le flou de mouvement rectiligne uniforme correspond au cas observé lorsqu'un
objet se déplace a vitesse constante selon une direction donnée pendant toute la durée de
l'exposition. Ce modele est fréquemment utilisé pour décrire les effets du mouvement en

imagerie médicale et en traitement d'images.

Dans ce cas, la fonction d'étalement du point (PSF) est représentée par une
fonction uniforme répartie sur la trajectoire du mouvement. Pour un déplacement de

longueur L orienté suivant un angle 0, la PSF est définie par :

si (z,y) appartient au segment de longueur L

1
h("‘:a :":") =< L’
0,

ailleurs
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Cette fonction traduit le fait que la quantité d'énergie d'un point de l'image est

répartie uniformément le long de la trajectoire lors du déplacement.

La transformée de Fourier de la PSF dans le domaine fréquentiel s'écrit :
H(u,v) = sinc [wL(ucosf + vsinf)] g JmL{ucosb+usin)

avee |

sin(x)

sinc(z) =
T

ou:
* L représente la longueur du déplacement ;
* 0 estl'angle du mouvement ;

* uetvsont les coordonnées fréquentielles ;
* j désigne l'unité imaginaire.
Il se trouve que la réponse de ce flou de mouvement est régie par une fonction

sinc, comme l'indique la formule ci-dessus. Cette derni¢re présente des annulations pour

certaines fréquences, dites « zéros fréquentiels » :

ucosl +vsinf = —
* L

ou k est un entier non nul.

A ces fréquences, l'information de I'image est totalement supprimée. Cette perte est
irréversible et rend les opérations de restauration par déconvolution beaucoup plus
difficiles. Le nombre de fréquences affectées est proportionnel a la longueur du
déplacement L ; plus la longueur est grande, plus la dégradation de la qualité de I'image et

de sa résolution spatiale est importante. [12]
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I1.5.4. Représentation fréquentielle du flou

L'¢tude du flou de mouvement peut également étre effectuée dans le domaine
fréquentiel a l'aide de la transformée de Fourier. Dans ce domaine, l'opération de
convolution observée dans le modele spatial se transforme en une simple multiplication,
ce qui facilite I'analyse mathématique du phénoméne. Le modele de dégradation de

l'image s'écrit alors :
G(u,v) = F(u,v) - H(u,v) + N(u,v)
ou:
*  G(u,v) est la transformée de Fourier de I'image dégradée ;
*  F(u,v) correspond a la transformée de Fourier de I'image originale ;

* H(u,v) est la fonction de transfert optique (Optical Transfer Function, OTF) du flou

de mouvement ;

* N(u,v) représente la composante fréquentielle du bruit.

Cette représentation permet de mieux comprendre l'influence du flou sur les
différentes fréquences spatiales de l'image. En particulier, le flou de mouvement agit
comme un filtre qui atténue les hautes fréquences, responsables des détails fins et des
contours. Par conséquent, 1'image obtenue apparait moins nette et présente une

diminution de sa résolution spatiale.

La fonction de transfert H(u,v) joue un rdle essentiel dans les méthodes de
restauration d'images par déconvolution. En théorie, elle permet de corriger les effets du
flou et de reconstruire l'image originale. Cependant, lorsque certaines fréquences
présentent des valeurs trés faibles de H(u,v), le bruit est amplifié¢ lors de la restauration,
ce qui limite la qualité de I'image reconstruite et empéche une récupération compléte de

l'information perdue. [12]
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I1.6. Effets du flou de mouvement sur la qualité de I'image

I1.6.1. Diminution de la résolution spatiale

Le flou de mouvement diminue la résolution spatiale du systeme d'imagerie, soit
sa capacité a discerner des structures anatomiques trés voisines. Lorsqu'un mouvement
survient pendant l'exposition, les détails fins de 1'image sont étalés sur plusieurs pixels, ce

qui entraine une perte de netteté et une diminution de la qualité de 1'image.

L'importance de cette dégradation dépend de l'amplitude du déplacement. Pour
une longueur d, la résolution spatiale maximale est environ de 1/d paires de lignes par
millimétre (pl/mm) pour un mouvement rectiligne uniforme. Cela signifie que plus le
déplacement est important, plus la résolution diminue. Cette diminution de la résolution

spatiale peut compromettre la détection de petites structures ou micro-lésions, telles que :

* les micro-nodules pulmonaires ;

* les microcalcifications mammaires ;

les fractures fines ;

* les petites 1ésions osseuses.

Ainsi, méme un faible mouvement pendant I'exposition peut affecter la qualité
diagnostique de lI'image et rendre plus difficile pour le radiologue la détection de certaines

anomalies de petite taille. [10]

11.6.2. Réduction du contraste

Le flou de mouvement est responsable d'une perte de contraste des structures
anatomiques, particulicrement pour les détails fins (hautes fréquences spatiales). La
fonction de transfert de modulation (MTF) peut étre utilisée pour décrire cette
dégradation. S'il y a flou de mouvement, la MTF du systéme est diminuée ce qui affecte

la restitution du contraste des détails anatomiques.

Cette perte de contraste affecte particulierement les 1ésions présentant un faible

contraste naturel par rapport aux tissus environnants, telles que les infiltrats pulmonaires
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discrets, les lésions hépatiques hypodenses, et certaines masses des tissus mous. Par
conséquent, le flou de mouvement peut rendre ces anomalies plus difficiles a détecter et

réduire la qualité diagnostique de 1'image. [10]
I1.6.3. Risque d'erreurs diagnostiques et répétition des examens

Lorsque la qualité de 1'image devient insuffisante, le radiologue peut éprouver des
difficultés a interpréter correctement les résultats. Le flou de mouvement augmente ainsi

le risque de :

* faux négatifs (Iésion non détectée).
» faux positifs, lorsque l'interprétation d'un artefact est confondue avec une anomalie.
* d'erreurs de mesure.

* d'incertitudes diagnostiques.

Dans certains cas, 1'image doit étre acquise une seconde fois afin d'obtenir une

qualité diagnostique acceptable. Cette répétition entraine plusieurs conséquences :

* augmentation de la dose de rayonnement recue par le patient.
* allongement du temps d'examen.
* augmentation de la charge de travail du personnel.

* codts supplémentaires pour le service d'imagerie.

La réduction du flou de mouvement est donc un enjeu majeur, car elle permet de
s'assurer de la fiabilit¢ du diagnostic tout en respectant les principes d'optimisation de la

radioprotection. [13]

I1.7. Méthodes de réduction du flou de mouvement

La réduction du flou de mouvement constitue un enjeu majeur en imagerie a
rayons X, car elle permet d'améliorer la qualité diagnostique des images tout en limitant

la nécessité de répéter les examens. Les stratégies mises en ceuvre peuvent agir soit au
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moment de 'acquisition, soit lors du traitement des images. Elles visent principalement a
diminuer les mouvements du patient, a réduire le temps d'exposition ou a compenser les

mouvements physiologiques.

I1.7.1. Réduction du temps d'exposition

La réduction du temps d'exposition est I'une des méthodes les plus simples et les
plus efficaces pour diminuer le flou de mouvement. Plus la durée d'acquisition est courte,
moins les organes ou le patient ont le temps de se déplacer pendant l'examen. Le

déplacement pendant 1'exposition est donné par la relation :
d=vxrt
ou:
* destle déplacement de I'objet.

e v estsa vitesse.

* testle temps d'exposition.

Ainsi, une diminution du temps d'exposition permet de réduire directement le flou
de mouvement. La radiographie peut étre réalisée avec des temps d'exposition tres courts,

grace a des générateurs modernes, et ainsi obtenir des images plus nettes.

Cependant, pour conserver une qualité¢ d'image suffisante, il est souvent nécessaire
d'augmenter le courant du tube (mA), ce qui peut accroitre la température du tube a

rayons X. [12]

I1.7.2. Immobilisation du patient

L'immobilisation du patient permet de réduire les mouvements volontaires
susceptibles de dégrader I'image. Elle se base sur une communication avec le patient et

sur la mise en place de dispositifs adaptés comme :

* les coussins de positionnement.

* les sangles de maintien.
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* les supports de téte.
* les systemes d'immobilisation pédiatriques.

Cette méthode est particulierement importante chez les enfants, les patients agés

ou les personnes souffrant de douleurs. [13]

I1.7.3. Controle respiratoire

Le contrdle respiratoire permet de réduire le flou de mouvement causé par la
respiration. Il consiste a demander au patient de retenir sa respiration pendant quelques
secondes lors de l'acquisition de I'image. En utilisant cette technique, les mouvements des

poumons et du diaphragme sont limités, ce qui améliore la netteté des images.

En radiographie et en tomodensitométrie thoraciques, 1'examen est généralement
réalisé lors d'une inspiration profonde suivie d'une courte apnée. Chez les patients qui ne
peuvent pas retenir leur respiration, des systémes de synchronisation respiratoire peuvent

étre utilisés pour acquérir les images au moment ou les mouvements sont les plus faibles.

[13]
I1.7.4. Synchronisation cardiaque (ECG-gating)

La synchronisation cardiaque (ou ECG-gating) est une technique employée pour
minimiser le flou di aux battements du cceur. Elle consiste & synchroniser I'acquisition
des images avec le signal électrocardiographique (ECG), afin d'obtenir les images
pendant la phase du cycle cardiaque qui correspond aux mouvements les plus faibles,
souvent la diastole. Cette méthode est particulierement utilisée en tomodensitométrie
cardiaque et en imagerie des artéres coronaires. Elle permet d'améliorer la netteté des

images et de réduire les artefacts liés au mouvement cardiaque.

Il existe deux modes principaux de synchronisation :

* la synchronisation prospective, ou l'acquisition est déclenchée a un moment précis

du cycle cardiaque.
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* la synchronisation rétrospective, ou les données sont acquises en continu puis

sélectionnées apres l'examen selon le signal ECG. [14]

I1.7.5. Utilisation des détecteurs numériques rapides

Les détecteurs numériques modernes permettent de réduire le flou de mouvement
grace a leur vitesse d'acquisition élevée. Leur temps de réponse trés court permet
d'enregistrer les images plus rapidement, limitant ainsi les effets des mouvements du

patient ou des organes.

En tomodensitométrie, les systémes multi-barrettes (MDCT) permettent d'acquérir
un grand volume de données en un temps réduit, ce qui améliore la qualité des images et
diminue les artefacts de mouvement, notamment en imagerie cardiaque. Les technologies
récentes, telles que les détecteurs a comptage de photons (Photon-Counting CT), offrent
des performances encore plus élevées en termes de rapidité et de qualité d'image. Ainsi,
l'utilisation de détecteurs rapides constitue une solution efficace pour limiter le flou de

mouvement dés I'étape d'acquisition. [15]

I1.7.6. Compensation numérique du mouvement

Les progreés du traitement d'images ont permis le développement d'algorithmes
capables de corriger partiellement les effets du flou de mouvement apres 1'acquisition.
Ces méthodes reposent notamment sur la déconvolution, le filtrage de Wiener, la
déconvolution aveugle, et les technologies de l'intelligence artificielle. Ces approches
permettent d'améliorer la netteté des images lorsque le flou ne peut étre totalement évité

lors de I'acquisition. [11]

I1.8. Techniques de restauration et de correction du flou de
mouvement
Lorsque le flou de mouvement n'a pas pu étre évité lors de l'acquisition des

images, il est possible d'améliorer la qualité des images par des techniques de restauration

et de correction.
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Ces méthodes sont appliquées a posteriori et visent a réduire l'effet du flou et a

améliorer la netteté des structures anatomiques.

11.8.1. Déconvolution

La déconvolution est une méthode de restauration d'image pour atténuer le flou de
mouvement en essayant de retrouver l'image originale a partir de l'image floutée. Elle
repose sur le modele de formation d'image ou le flou est représenté par une fonction de
transfert (PSF). Dans le domaine fréquentiel, elle consiste a estimer 1'image originale par

une opération de division entre le spectre de 1'image observée et celui du flou :

G(u,v)

F(u,v) =~ H(u,v)

Cependant, cette méthode est sensible au bruit, surtout lorsque H(u,v) est proche
de zéro. Dans ce cas, le bruit peut étre fortement amplifié, ce qui limite la qualité¢ de la
restauration. Ainsi, la déconvolution permet d'améliorer la netteté des images, mais elle

nécessite des techniques complémentaires pour étre efficace en pratique. [11]

I1.8.2. Filtre de Wiener

Le filtre de Wiener est une technique de restauration qui peut étre appliquée pour
atténuer le flou de mouvement, en prenant en compte le bruit contenu dans I'image.
Contrairement a la déconvolution simple, il ne cherche pas uniquement a inverser le flou,
mais a obtenir une estimation optimale de I'image originale en minimisant I'erreur entre
l'image restaurée et I'image réelle. Ce filtre repose sur l'utilisation simultanée du modele
du flou et des caractéristiques statistiques du bruit et du signal. Dans le domaine

fréquentiel, il s'exprime généralement sous la forme :
. H*(u,
F(u,v) = (u_'u)
H(u,v)|? + K

G(u,v)

*  Hx(u,v) est le conjugué de la fonction de transfert du flou ;

* |H(u,v)]* représente 1'énergie du systéme ;
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* K est un parameétre lié au rapport bruit/signal ;

*  G(u,v) est I'image dégradée.

Le role principal du filtre de Wiener est de limiter I'amplification du bruit dans les
fréquences pour lesquelles H(u,v) est faible. C'est pourquoi, il permet un compromis entre
la correction du flou et la réduction du bruit. En pratique, ce filtre est largement utilisé en
imagerie médicale car il offre une restauration plus stable et plus réaliste que la

déconvolution simple, notamment dans les images fortement bruitées. [11]

I1.8.3. Déconvolution aveugle

La déconvolution aveugle (Blind Deconvolution) est une méthode de restauration
utilisée lorsque la fonction d'étalement du point (PSF) du flou est inconnue. Elle consiste
a estimer simultanément l'image originale et la PSF a partir de I'image dégradée --- une
sorte de probléme d'optimisation a deux inconnues. Pour rendre ce probléme solvable, des
contraintes a priori sont généralement imposées, telles que la positivité, la régularité ou
encore la limitation du support de la PSF. Les approches les plus avancées exploitent
¢galement des mod¢les statistiques des images naturelles (notamment la parcimonie des
gradients) afin de stabiliser I'estimation. En imagerie a rayons X, cette technique est
particulicrement utile lorsque le flou de mouvement est complexe (trajectoire de

déplacement non linéaire), variable ou difficile a modéliser précisément. [11]

11.8.4. Méthodes basées sur I'intelligence artificielle

Les méthodes basées sur l'intelligence artificielle, en particulier l'apprentissage
profond (deep learning), ont profondément amélioré la restauration des images
radiologiques ces dernicres années. Les réseaux de neurones convolutifs (CNN), entrainés
sur de grandes bases de données d'images floues et nettes, sont capables d'apprendre
directement la relation entre une image dégradée et son équivalent restauré, sans
nécessiter la connaissance explicite de la PSF. Les architectures les plus couramment
employées sont les réseaux U-Net, les réseaux résiduels (ResNet) et les réseaux

antagonistes génératifs (GAN), qui ont montré de meilleures performances que les
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méthodes classiques de déconvolution pour la correction du flou de mouvement en

imagerie médicale. Ces approches seront détaillées dans le chapitre suivant. [17][18]

I1.9. Applications cliniques du flou de mouvement et de sa

correction

Le flou de mouvement constitue un probléme fréquent en pratique clinique en
imagerie a rayons X. Il influence directement la qualité des images obtenues et peut avoir
un impact sur la précision du diagnostic. Les différentes techniques de réduction et de
correction du flou sont donc largement utilisées dans plusieurs domaines de l'imagerie

médicale.

I1.9.1. Radiographie thoracique

La radiographie thoracique est I'examen radiologique le plus couramment réalisé
et I'un des plus sensibles au flou de mouvement, en raison de la mobilité constante des
structures du thorax. Les mouvements respiratoires, cardiaques ainsi que ceux des gros
vaisseaux contribuent simultanément a la dégradation de l'image. En radiographie
numérique standard, malgré des temps d'exposition tres courts (de 1'ordre de 10 a 20 ms),
certaines zones restent particulierement affectées, notamment les régions hilaires et les
structures vasculaires péri-hilaires. Le flou de mouvement peut ainsi réduire la netteté des
détails fins. Cette limitation est particuliérement critique pour la détection des nodules
pulmonaires de petite taille (inférieurs a 5 mm), dont la visibilité peut étre fortement
altérée. Cela a des conséquences cliniques importantes, notamment dans le dépistage

précoce du cancer bronchique. [13]

11.9.2. Mammographie

La mammographie est une technique d'imagerie qui exige une trés haute qualité
d'image, car elle vise la détection de lésions de trés petite taille, notamment les
microcalcifications (environ 0,1 a 0,5 mm) ainsi que des masses a faible contraste. Le
flou de mouvement en mammographie est en grande partie causé par le mouvement

involontaire de la patiente pendant 1'exposition, bien que la compression du sein vise a
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limiter ces déplacements. Méme de trés faibles mouvements peuvent dégrader
significativement la netteté de I'image. Des études ont documenté une diminution de la
détection des microcalcifications pour un flou > 0,25 mm. Cela peut avoir un impact
direct sur le dépistage précoce des cancers du sein. Les systémes de mammographie
numérique modernes utilisent donc des temps d'exposition courts (environ 100 a 200 ms)
ainsi qu'une compression optimale afin de limiter au maximum les effets du flou de

mouvement. [13]

I1.9.3. Angiographie

L'angiographie numérique (DSA) est trés sensible au flou de mouvement car elle
compare deux images prises a des instants différents. Si le patient ou les organes bougent
entre ces deux acquisitions, cela crée des artefacts qui peuvent gé€ner l'analyse des
vaisseaux. En imagerie couonarienne, le mouvement du cceur est la principale source de
flou. Il peut déformer les images, rendant l'interprétation plus difficile. Des systémes de
correction et de recalage d'images sont utilisés pour réduire ces effets, mais ils ne peuvent
pas toujours éliminer complétement les artefacts en cas de mouvements importants. Des
temps de l'ordre de quelques millisecondes permettent une résolution temporelle
cardiaque de 60-80 ms, suffisante pour les examens coronariens a fréquence cardiaque
modérée. La reconstruction itérative intégre désormais des modeles de correction du
mouvement pour améliorer la qualité des images en présence de mouvements résiduels.

[14]

11.9.4. Tomodensitométrie (CT)

La tomodensitométrie est particulierement sensible aux artefacts de mouvement,
car l'acquisition des données se fait pendant la rotation du tube autour du patient. Tout
mouvement du patient durant cette rotation peut entrainer des déformations de l'image.
Ces mouvements peuvent produire différents artefacts tels que des stries, des images
fantdmes ou un flou des structures anatomiques. Les scanners modernes, notamment les
systémes a double source, permettent de réduire ces effets grace a des temps d'acquisition

trés courts et une meilleure résolution temporelle. De plus, les techniques de
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reconstruction avancées intégrent des corrections du mouvement afin d'améliorer la

qualité des images en cas de déplacements résiduels. [15]

I1.9.5. Imagerie pédiatrique

L'imagerie pédiatrique constitue 1'un des contextes les plus difficiles en matiere de
flou de mouvement. Les enfants, en particulier les nourrissons, ont souvent des difficultés
a rester immobiles pendant I'examen radiologique, ce qui augmente fortement le risque de
flou. De plus, leurs fréquences cardiaque et respiratoire sont plus élevées que chez
l'adulte, ce qui accentue encore les mouvements physiologiques pendant 1'acquisition.
Dans certains cas, une sédation peut €tre envisagée pour améliorer I'immobilité, mais elle
comporte des risques et doit étre utilisée avec prudence. La prise en charge repose donc
sur une combinaison de stratégies : temps d'exposition tres courts, détecteurs sensibles,
dispositifs d'immobilisation adaptés a I'dge, ainsi que des techniques de traitement

d'image permettant de réduire le flou apres l'acquisition. [13]

I1.10. Conclusion

Le flou de mouvement constitue une limitation importante en imagerie a rayons
X, car il dégrade la qualité des images et peut influencer la fiabilité du diagnostic. Il
résulte principalement des mouvements du patient, des mouvements physiologiques et,

dans certains cas, du systéme d'acquisition lui-méme.

Différentes approches permettent de réduire cet effet, allant des techniques
d'acquisition (réduction du temps d'exposition, immobilisation, synchronisation
respiratoire et cardiaque) aux méthodes de traitement d'image, telles que la déconvolution

et les approches basées sur l'intelligence artificielle.

Ainsi, la maitrise du flou de mouvement repose sur une combinaison de solutions
physiques, techniques et algorithmiques, qui permettent d'améliorer la qualité des images

tout en optimisant la dose et les performances diagnostiques.
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CHAPITRE III : Traitements des images médicales a 1'aide de I'intelligence artificielle

II1.1. Introduction

L'TA est une technologie qui a déja jou¢ un grand role dans l'univers de
I'imagerie médicale, dans ses capacités d'analyse et de traitement des images. Elle
permet d'améliorer la qualité des images médicales et d'assister le diagnostic a l'aide de
techniques de Machine Learning et de Deep Learning, telles que les réseaux de neurones

convolutifs (CNN) et le réseau U-Net.

Dans ce chapitre, les notions les plus importantes de I'IA en traitement d'images
médicales seront présentées, ainsi que les architectures profondes les plus employées

dans ce contexte.

I11.2. Introduction a I'lA en imagerie médicale

I11.2.1. Définition de I’intelligence artificielle

L'Intelligence Artificielle (IA) est une branche de l'informatique qui cherche a
créer des systemes capables d'accomplir des tdches qui sont normalement accomplies
par l'intelligence humaine, comme l'apprentissage, la reconnaissance de formes, la prise
de décision, l'analyse de données, etc. Le concept d'IA a été formalisé par John
McCarthy en 1956, a la conférence de Dartmouth, qui est considérée comme le début

officiel de la discipline.

L'avénement d'une puissance de calcul importante et de vastes volumes de
données a conduit a un avancement significatif des capacités de I'A, particuliérement a
travers l'utilisation des techniques de Machine Learning et de Deep Learning. Ces
techniques rendent les systémes informatiques aptes a apprendre de maniére autonome a

partir des données, sans €tre explicitement programmés pour chaque tache.

La science et l'industrie de 1'TA sont aujourd'hui appliquées a divers domaines
tels que la médecine, I'imagerie médicale, l'analyse automatique d'images, l'aide au

diagnostic, etc. [16]
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I11.2.2. Role de I'TA en médecine

L'TA joue un rdle de plus en plus crucial dans la santé, grace a sa capacité de
traiter rapidement et efficacement de vastes volumes de données cliniques et d'imageries
médicales. Elle a de nombreuses applications, comme I'aide au diagnostic, la prédiction
des maladies, I'analyse d'images radiologiques, la médecine personnalisée et 1'assistance

aux traitements thérapeutiques.

En milieu hospitalier, les systémes basés sur I'TA peuvent automatiser des taches
répétitives et améliorer l'efficacité des soins. Par exemple, dans le domaine de la
radiologie, les algorithmes d'apprentissage profond peuvent identifier automatiquement
certaines anomalies telles que les tumeurs, les fractures ou les 1ésions pulmonaires avec

une grande précision.

L'TA peut également aider & minimiser les erreurs médicales, a optimiser le
temps d'interprétation des examens et a affiner la qualité de la prise en charge médicale
d'un patient.[17]

I11.2.3. Role de I'I A dans I'imagerie médicale contemporaine

L'TA a radicalement changé le paysage de 1'imagerie médicale contemporaine.
Aujourd'hui, les algorithmes d'apprentissage profond aident a améliorer la qualité des
images, a identifier automatiquement les anomalies et a faciliter l'interprétation du

tableau clinique.

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont trés performants pour I'analyse
d'images médicales, comme par exemple les radiographies, les images IRM, les
scanners, etc. [Is permettent d'extraire automatiquement des caractéristiques importantes

a partir des images et d'améliorer les performances diagnostiques.

L'TA est également utilisée pour la segmentation des organes, la reconstruction
d'images, la réduction du bruit et des artefacts ainsi que l'optimisation des acquisitions a
faible dose en radiologie. Ces progrés augmentent la précision du diagnostic tout en

minimisant la dose de rayonnements ionisants subie par le patient. [17]
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I11.3. Apprentissage automatique et Deep Learning

I11.3.1. Notions d'apprentissage automatique (Machine Learning)

L'intelligence artificielle comprend une branche essentielle appelée
apprentissage automatique, ou Machine Learning. Il permet aux systémes informatiques
d'apprendre automatiquement a partir des données et d'améliorer leurs performances
sans programmation explicite. Cette approche se base sur des algorithmes qui peuvent
traiter l'information disponible et identifier des modeles, ou réaliser des prédictions, des

classifications, etc.

En médecine, le Machine Learning est appliqué pour automatiser certaines
taches comme la détection d'anomalies, 1'analyse des examens médicaux, etc., apportant

ainsi une aide précieuse aux diagnostics. [16]

Artifical
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figure I1II.1 : Relation hiérarchique entre 1'intelligence
artificielle (IA), le Machine Learning (ML) et le Deep
Learning (DL)

I11.3.2. Apprentissage supervisé et non supervisé

L'apprentissage supervisé repose sur des ensembles de données étiquetées
(données annotées) avec des résultats connus a priori. Le modele est alors entrainé a
corréler les données d'entrée avec les sorties correctes. Cette méthode est fréquemment

employée pour la classification et la segmentation des images médicales.
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En revanche, l'apprentissage non supervisé fonctionne avec des données non
étiquetées. Son objectif principal est de découvrir automatiquement des structures, des
regroupements ou des motifs cachés dans les données. Cette technique est tres utile pour

I'analyse de motifs complexes et la reconnaissance de formes. [16]

UNSUPERVISED vs SUPERVISED LEARNING
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Figure I11.2 : Comparaison entre 1'apprentissage supervisé (classification) et
le clustering (apprentissage non supervise)

I11.3.3. Introduction au Deep Learning

Le Deep Learning, ou apprentissage profond, est une sous-catégorie du Machine
Learning de niveau supérieur. Il est basé sur des réseaux de neurones artificiels qui
contiennent plusieurs couches successives pour extraire des caractéristiques de plus en

plus complexes a partir d'une suite de données.

Le Deep Learning a révolutionné le domaine de 1'imagerie médicale en offrant
des performances trés élevées dans les taches de segmentation, de classification et de

reconstruction d'images. [16]
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Deep Neural Network

Input layer Multiple hidden layers Output layer

Figure II1.3 : Architecture simplifiée d'un réseau de neurones profond

I11.3.3.4. Importance des réseaux de neurones dans I'analyse d'images

Les réseaux de neurones artificiels sont d'une importance capitale pour l'analyse
des images médicales. Ils sont capables de s'auto-entrainer et d'apprendre les propriétés
visuelles des structures, ce qui leur permet d'identifier précisément diverses structures

anatomiques ainsi que certaines anomalies.

En particulier, les réseaux de neurones convolutifs (CNN) sont particuliérement
bien adaptés aux images car ils peuvent extraire automatiquement des caractéristiques
pertinentes comme les formes, les textures et les contours. La rapidité et la précision des

analyses médicales s'en trouvent grandement améliorées par leur usage. [17]

II1.4. Intelligence artificielle pour le filtrage et la restauration
d'images
I11.4.1. Réduction du bruit (Denoising)

Le débruitage (denoising) désigne 1'élimination du bruit dans les images, tel que
le bruit quantique rencontré dans les acquisitions d'images a faible dose de rayonnement.

Les modéles d'apprentissage profond, en particulier les réseaux de neurones convolutifs
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(CNN) et U-Net, ont été entrainés pour distinguer le signal utile du bruit afin de

produire des images plus nettes sans altérer les détails anatomiques importantes.

En radiologie a faible dose, I'A a pour avantage de pouvoir maintenir une qualité
diagnostique acceptable tout en diminuant la dose de rayonnements ionisants que le
patient recoit. [28]

II1.4.2. Correction du flou (Deblurring)

Il s'agit de la correction du flou de mouvement (deblurring), qui constitue le but
principal de ce travail. L'objectif est de restaurer une image claire a partir d'une image
dégradée par le déplacement du patient lors de 1'acquisition. Contrairement aux filtres de
déconvolution traditionnels, le modele d'apprentissage profond apprend directement a
partir des données, sans nécessiter la connaissance explicite de la fonction d'étalement

du point (Point Spread Function, PSF).

Les architectures de type U-Net, dotées de blocs résiduels, se sont avérées trés
performantes dans cette application. Elles permettent la reconstruction des détails fins et

la conservation des structures anatomiques indispensables pour le diagnostic. [21]

I11.4.3. Super-résolution

La super-résolution est un processus qui permet de créer une image de haute
résolution a partir d'une ou de plusieurs images de basse résolution. En imagerie
médicale, elle peut étre utilisée pour améliorer la résolution spatiale des images sans

augmenter la dose de rayonnement ni le temps d'acquisition. [16]

I11.4.4. Amélioration de la qualité d'image (Image Enhancement)

L'amélioration de la qualit¢ d'image regroupe l'ensemble des techniques
permettant d'augmenter le contraste, la netteté et la visibilité des structures anatomiques
dans les images médicales. Ces parametres peuvent étre optimisés automatiquement
grace a des modeles de Deep Learning en s'adaptant aux caractéristiques de chaque

image. [17]
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II1.5. Réseaux de neurones convolutifs et architecture U-Net

II1.5.1. Notions essentielles des réseaux de neurones convolutifs (CNN)

Les réseaux de neurones convolutifs (CNN) font partie des modeles
d'apprentissage profond développés pour traiter des données visuelles. Ils se basent sur
une opération appelée convolution qui extrait automatiquement des caractéristiques

pertinentes des images, telles que les contours, les textures et les formes.

L'architecture des CNN comprend généralement plusieurs couches de
convolution, suivies de fonctions d'activation et de couches de sous-échantillonnage
(pooling), permettant de réduire la dimension des données tout en conservant les

informations spatiales essentielles. [16]
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Figure I11.4 : Illustration du processus de convolution dans un réseau
CNN appliqué a une image médicale
IT1.5.2. Limites des CNN dans les taches d'analyse d'images médicales

Bien que trés performants, les CNN présentent certaines limites dans le contexte

de l'imagerie médicale. En effet, bien que le pooling soit utile pour réduire la
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complexité, des informations spatiales fines sont perdues, ce qui peut diminuer la

précision des taches de segmentation.

De plus, les CNN standards requieérent souvent de trés grandes quantités de
données étiquetées, ce qui est une contrainte majeure dans le secteur médical ou les

données annotées sont rares et coliteuses a acquérir. [17]
IIL.5.3. Architecture U-Net : principe général et structure encodeur-

décodeur

L'architecture U-Net est un type de réseau neuronal profond spécialement
développé pour la segmentation d'images biomédicales. Elle repose sur une structure
symétrique en forme de "U" composée de deux parties principales : 1'encodeur et le

décodeur.

L'encodeur réduit progressivement la résolution de I'image sur plusieurs étapes
pour extraire les caractéristiques a différents niveaux d'abstraction, tandis que le
décodeur reconstruit une carte de segmentation détaillée en augmentant progressivement

la résolution spatiale. [18]
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Figure IILS5 : Architecture du mod¢le Residual U-Net 2D proposé
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II1.5.4. SKkip connections et préservation des détails

Les skip connections (connexions de saut) sont des connexions directes reliant
les couches de l'encodeur aux couches correspondantes du décodeur. Elles servent a
transmettre des informations de haute résolution spatiale qui ont été perdues lors de la

phase de compression.

Grace a ce mécanisme, le modele conserve davantage de détails géométriques et
spatiaux, am¢liorant de maniére significative la précision des contours et la délimitation

des structures segmentées. [18]

‘ Encoder Decodk

Figure I11.6 : Structure du réseau U-Net : encodeur, décodeur et connexions de saut (skip
connections)

IIL1.5.5. Applications du modéle U-Net en segmentation et restauration
d'images médicales

Le modele U-Net a ét¢  largement utilisé dans une grande variété
d'applications d'imagerie médicale, en particulier pour la segmentation d'organes, de

tumeurs et de 1ésions pathologiques.

Il est également employé dans la restauration d'images médicales, notamment
pour la réduction du bruit, 'amélioration du contraste et la reconstruction d'images
dégradées. La précision qu'il permet d'obtenir, méme en disposant de peu de données

annotées, en fait une architecture de référence dans ce domaine. [18]
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II1.6. Réseaux résiduels et architecture Residual U-Net

II1.6.1. Réseaux résiduels (ResNet)

He et al. (2016) ont proposé une nouvelle approche pour surmonter le probléme
de disparition du gradient dans les réseaux trés profonds, appelée réseaux résiduels
(ResNet). Dans un réseau de neurones comportant un grand nombre de couches, le
gradient calculé lors de la rétropropagation tend a diminuer de manicre exponentielle au
fil des couches, ce qui peut rendre I'apprentissage tres difficile, voire impossible pour les

couches les plus profondes. [19]

L'idée clé de ResNet est l'introduction de "connexions résiduelles" (shortcuts),
permettant a chaque bloc du réseau de n'apprendre que la différence (le résidu) entre son
entrée et sa sortie souhaitée :

y=Fx)+x
ou:
* x:représente l'entrée du bloc résiduel ;

*  F(x)est la transformation apprise par les couches convolutives ;

* y représente la sortie du bloc résiduel.

I11.6.2. Blocs résiduels (Residual Blocks)

L'unité de base d'un réseau résiduel est appelée bloc résiduel. Il est généralement
composé de deux ou trois couches de convolution, d'une normalisation par lots (Batch
Normalization), de fonctions d'activation ReLU et d'une connexion résiduelle qui

contourne ces couches.

Dans notre mode¢le, des blocs résiduels ont été intégrés dans chaque étage de
l'architecture U-Net, ce qui améliore la capacit¢ du modéle a apprendre des

transformations complexes tout en évitant le probléme de disparition du gradient. [19]
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I11.6.3. U-Net avec blocs résiduels (Residual U-Net)

Le modele utilisé dans ce travail est une variante de 'architecture U-Net enrichie
de blocs résiduels, connue sous le nom de Residual U-Net. Cette combinaison permet de
tirer parti des forces de ces deux architectures : la structure encodeur-décodeur avec skip
connections de U-Net pour la reconstruction d'images, et les connexions résiduelles de

ResNet pour faciliter 'apprentissage profond. [20]

Dans cette architecture, les blocs encodeurs et décodeurs de chaque étage sont

remplacés par un bloc résiduel, ce qui permet au modele de :

* Mieux préserver les informations de haute fréquence essentielles a la

reconstruction des détails anatomiques fins.

* Minimiser le risque de perte de gradient lors de I'entrainement sur des ensembles

de données médicales limités.

* Améliorer l'efficacité de la restauration des images floues, notamment en

augmentant les indices de PSNR et de SSIM.

I11.7. Fonctions de perte pour la restauration d'images

I11.7.1. Fonctions de perte classiques

Les fonctions de perte L1 et L2 sont les plus couramment utilisées dans les

taches de restauration d'images. [22]

La perte L2 (Mean Squared Error, MSE) correspond a la moyenne des

carrés des différences pixel a pixel entre 1'image reconstruite et 1'image de référence :
N
1 , 2
MSE = EZ@; — )
1=

ou:

* N :représente le nombre total de pixels de 1'image .
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* y;:valeur du pixel i dans 1'image de référence .
I A . . . r .
* ¥ :valeur du méme pixel 1 dans l'image restaurée (ou reconstuite) .

* (vi —y1) : erreur ou différence entre la valeur du pixel restauré et celle de

référence .

*  (y!—y;)? : carré de l'erreur, qui élimine les signes négatifs et attribue une

importance accrue aux erreurs de grande amplitude.

La perte L1 (Mean Absolute Error, MAE) mesure quant a elle la moyenne des

valeurs absolues des différences :
N
1 I
MAE = 3 Z]y; — il
L=

La perte L2 a tendance a prroduire des images légeérement floues car elle
pénalise fortement les grands écarts, tandis que la perte L1 est plus robuste aux valeurs

aberrantes et tend a mieux préserver les détails fins.

I11.7.2. Edge Loss (perte sur les contours)

La Edge Loss est une fonction de perte spécialement congue pour préserver les
contours et les structures anatomiques fines dans les images médicales restaurées. Elle
repose sur le calcul des gradients de l'image a l'aide d'opérateurs de détection de

contours tels que l'opérateur de Sobel ou le Laplacien.

L'opérateur de Sobel calcule une approximation du gradient de l'image dans les

directions horizontale et verticale a 1'aide de deux noyaux de convolution 3x3:

1 0 +1 i
iz L= - 3 S£0 =l 0 o
1 0 +1 ) oae]

La magnitude du gradient en chaque pixel est ensuite obtenue par :
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G =/GZ + G2

La Edge Loss est alors définie comme I'erreur (généralement L1 ou L2) entre les

cartes de gradients de 1'image restaurée et de I'image de référence :

Logge= | VI restaurée — VI référence |

ou:
* VI :représente la carte des gradients (magnitude de Sobel) de I'image L.

En forcant le modéle a reproduire fidélement les gradients de I'image de
référence, la Edge Loss améliore la netteté des contours anatomiques dans l'image
restaurée. Dans le contexte de la correction du flou de mouvement, cette fonction est
particuliérement importante car le flou affecte principalement les contours et les

structures de haute fréquence. [22]

I11.7.3. Frequency Loss (perte en domaine fréquentiel)

La Frequency Loss opere dans le domaine fréquentiel, en comparant les
transformées de Fourier de I'image reconstruite et de I'image de référence. Elle vise a
préserver les informations de haute fréquence qui correspondent aux détails fins et aux

textures de I'image.

Le flou de mouvement atténue principalement les composantes haute fréquence
du spectre de 1'image, entrainant une perte des détails fins. La Frequency Loss contraint
le modele a récupérer ces composantes haute fréquence, améliorant ainsi la netteté

globale et la résolution effective de 1'image restaurée. [23]

I11.7.4. Fonction de perte combinée

En pratique, les modeles de restauration d'images combinent plusieurs fonctions
de perte afin d'optimiser simultanément différents aspects de la qualité¢ de l'image. La

fonction de perte combinée peut s'écrire sous la forme :
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Lmt = Lpb:ei + “11 X Led,ge + ’12 X Lfrequency

ou A, et A, sont des hyperparametres controlant 1'importance relative de chaque

composante de la perte.

Cette formulation permet au modele de produire des images qui sont a la fois
fideles a l'image de référence au niveau des pixels (L pixel), nettes au niveau des

contours (L_edge) et riches en détails de haute fréquence (L_frequency). [22]
IT1.8. Métriques d'évaluation des performances

L'évaluation objective des performances d'un modele de restauration d'images
nécessite l'utilisation de métriques quantitatives permettant de mesurer la qualité des

images reconstruites

par rapport aux images de référence. Les deux métriques les plus utilisées dans ce

domaine sont le PSNR et le SSIM.
I11.8.1. PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

Le PSNR (rapport signal/bruit de créte) est une métrique classique utilisée pour
mesurer la qualité d'une image reconstruite par rapport a une image de référence. Il est

défini a partir de l'erreur quadratique moyenne (MSE) :

MAX?
PSNR =10 x ]-Dg‘l[! W

ou MAX représente la valeur maximale possible d'un pixel (255 pour une image
8 bits) et MSE représente l'erreur quadratique moyenne entre l'image reconstruite et

l'image de référence.

Le PSNR est exprimé en décibels (dB). Plus la valeur du PSNR est élevée,
meilleure est la qualit¢ de l'image reconstruite. Une valeur supérieure a 30 dB est
généralement considérée comme acceptable en imagerie médicale. Cette métrique sera
utilisée dans le chapitre IV pour évaluer les performances du modeéle Residual U-Net

développé dans ce travail. [24]
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I11.8.2. SSIM (Structural Similarity Index)

Le SSIM (indice de similarité structurelle) est une métrique perceptuelle qui
mesure la similarité entre deux images en tenant compte de la luminance, du contraste et
de la structure. Contrairement au PSNR qui mesure uniquement les différences pixel a
pixel, le SSIM évalue la similarit¢ de manicre plus proche de la perception visuelle

humaine.

Le SSIM prend des valeurs comprises entre 0 et 1. Lorsqu'il est égal a 1, les deux
images sont identiques. Plus la valeur du SSIM est proche de 1, plus 1'image reconstruite
est similaire a l'image de référence en termes de structures et de contours. En imagerie
médicale, le SSIM est particuliecrement pertinent car il refléte la préservation des

structures anatomiques importantes pour le diagnostic.

Les résultats des métriques PSNR et SSIM obtenus avec le modele développé

seront présentés et analysés dans le chapitre [V. [24]

I11.8.3. RMSE (Root Mean Squared Error)

Le RMSE (racine de l'erreur quadratique moyenne) est une métrique simple et
directe qui quantifie 1'écart moyen entre les valeurs des pixels de 1'image reconstruite et

de I'image de référence. Il est défini comme la racine carrée de la MSE :

N
1 ) 12
RMSE =+ N X Z (Iresmurﬁe{l} - rﬁfi-rence&))

=1
ou :
* N : représente le nombre total de pixels ;

*  lestaurae(1): 1a valeur du pixel 1 dans I'image restaurée ;
*  lafarence() : la valeur du pixel i dans l'image de référence.

Contrairement au PSNR, le RMSE est exprimé dans la méme unité que les
valeurs des pixels (par exemple, sur une échelle de 0 a 255 ou de 0 a 1 selon la
normalisation utilisée). Plus la valeur du RMSE est faible, plus I'image reconstruite est

proche de l'image de référence. Cette métrique offre une interprétation directe et
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intuitive de l'erreur de reconstruction, complémentaire aux mesures perceptuelles

comme le SSIM. [24]

II1.9. Optimiseur (AdamW)

L'entrainement du modele Residual U-Net utilise 1'optimiseur AdamW (Adaptive
Moment Estimation with Weight Decay), une variante améliorée d'Adam trés répandue

en Deep Learning.

Son principal avantage est de séparer la régularisation par décroissance des poids
(weight decay) de la mise a jour adaptative du gradient, contrairement a Adam classique.
Cela améliore la généralisation du modele et réduit le risque de surapprentissage
(overfitting), ce qui le rend particuliérement adapté a l'entrainement du Residual U-Net

sur des données d'imagerie médicale. [25]

II1.10. Autres architectures profondes utilisées en imagerie

médicale

En complément du Residual U-Net, d'autres architectures de Deep Learning sont
largement utilisées dans le domaine de l'imagerie médicale pour des taches de
restauration, de classification et de segmentation. Parmi les plus importantes figurent les

réseaux antagonistes génératifs (GAN) et les Vision Transformers (ViT).

I11.10.1. GAN (Generative Adversarial Networks) et amélioration
d'images

Les GAN sont des modéles composés de deux réseaux en compétition : un
générateur et un discriminateur. Le générateur produit des images synthétiques tandis
que le discriminateur tente de distinguer les images réelles des images générées par le
générateur. Ce jeu de compétition pousse le générateur a produire des images de plus en

plus réalistes.

En imagerie médicale, les GAN sont utilisés pour améliorer la qualité des

images, notamment la réduction du bruit, la super-résolution et la reconstruction
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d'images a faible dose de rayons X. Ils sont également utilisés pour générer des données
synthétiques afin d'augmenter les bases de données médicales limitées, ce qui constitue

un atout majeur dans ce domaine. [26]

Generator Discriminator

Noise — Fake }——» '_ Fake __

Real >

Real

Figure I1L.7 : Générateur et discriminateur du réseau GAN

II1.10.2. Vision Transformers (ViT) : notions générales

Les Vision Transformers (ViT) exploitent le mécanisme d'attention et divisent
I'image en de nombreuses petites parties appelées patches. Ces patches sont traités

comme une séquence.

Contrairement aux CNN, qui sont limités aux relations locales définies par la
taille du noyau de convolution, les ViT peuvent modéliser les relations globales a

1'échelle de 1'image.

En imagerie médicale, les ViT sont employés pour la classification et la
segmentation d'images complexes. Cependant, leurs performances dépendent fortement
de la disponibilit¢ de grandes bases de données d'entrainement, ce qui constitue une

limitation importante dans le contexte médical. [27]
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Figure II1.8 : Schéma de 'architecture d'un Vision Transformer (ViT)
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I11.10.3. Comparaison générale des architectures

Chaque architecture possede ses propres forces et limitations, s'adaptant
spécifiquement a certaines taches. Le tableau suivant présente une comparaison globale

entre les architectures les plus utilisées en imagerie médicale :

Principe de
Architecture
fonctionnement

Encodeur-décodeur
avec skip
Residual U-Net connections et blocs

résiduels

Connexions

résiduelles pour

ResNet éviter la disparition
du gradient
GAN Compétition entre

Points forts

Reconstruction
précise, préservation
des détails fins,
stable en

entrainement

Efficace pour
l'extraction de
caractéristiques
locales, stable en

profondeur

Génération d'images

Applications en

imagerie médicale

Correction du flou de
mouvement,
débruitage,

segmentation

Classification,
détection des
anomalies (tumeurs,

fractures)

Super-résolution,
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un générateur et un  réalistes, excellent réduction du bruit,
discriminateur pour I'amélioration génération de données
d'images et la synthétiques

création de données

synthétiques
Découpage en Capture des Classification
patches + relations avancée, segmentation
Vision )
mécanisme contextuelles et de structures
Transformers ] i
(ViT) d'attention pour sémantiques complexes
i
modéliser les globales dans
relations globales I'image

Tableau III.1 : Comparaison générale des architectures d’intelligence artificielle utilisées
en imagerie médicale

* Le modele Residual U-Net a été sélectionné pour sa capacité a reconstruire
précisément les images grace a la contribution de U-Net, tout en
bénéficiant des connexions résiduelles qui permettent de mieux filtrer les
contours flous et d'en préserver les détails anatomiques importants. [17][18][19]

[26][27]

III.11. Importance de I'A pour l'amélioration des images

médicales

II1.11.1. Amélioration de la qualité des images médicales

L'TA permet d'améliorer la qualité¢ des images en reconstruisant les détails perdus et en
augmentant le contraste entre les différentes structures anatomiques. Cela facilite
l'interprétation médicale et améliore la précision diagnostique. En imagerie dynamique a
rayons X, 1'TA permet de corriger le flou de mouvement en temps quasi-réel, offrant
ainsi aux cliniciens des images exploitables méme dans des conditions d'acquisition

difficiles. [17]

75



CHAPITRE III : Traitements des images médicales a 1'aide de I'intelligence artificielle

I11.11.2. Réduction du bruit et des artefacts

Les algorithmes d'apprentissage profond permettent de réduire efficacement le
bruit dans les images médicales, notamment celui causé par les faibles doses de
rayonnement ou les limitations des capteurs. Ils permettent également de corriger les
artefacts de mouvement, qui constituent l'un des principaux défis de l'imagerie

dynamique a rayons X.

Cette double capacité — réduction du bruit et correction du flou — fait des
approches basées sur 1'TA des outils particulierement adaptés a l'imagerie thoracique et

cardiovasculaire, ou ces deux types d'artéfacts sont fréquents. [17][28]

I11.11.3. Contribution a I'aide au diagnostic médical

L'TA permet la détection automatique de pathologies telles que les tumeurs, les
fractures et les infections a partir d'images médicales. Elle agit comme un outil d'aide au
diagnostic, améliorant la précision et réduisant le temps d'analyse. En améliorant la
qualit¢ des images par la correction du flou de mouvement, les méthodes d'TA
contribuent indirectement a réduire les erreurs diagnostiques liées a la dégradation de la

qualité des images. [17]

I11.12. Conclusion

Ce chapitre a permis de mettre en lumicre 1’intérét de I’IA dans 1’imagerie
médicale et les architectures de Deep Learning les plus utilisées pour 1’analyse et

I’amélioration d’une image.
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Chapitre IV : Implémentation et évaluation des performances du modéle

IV.1. Introduction

L’imagerie tomodensitométrique pulmonaire joue un role essentiel dans le
diagnostic et le suivi de nombreuses pathologies thoraciques, notamment les cancers
pulmonaires, les infections respiratoires et les maladies interstitielles. Cependant, la
qualité des images acquises peut étre fortement dégradée par différents artefacts, parmi
lesquels le flou de mouvement constitue I'un des plus fréquents et des plus

problématiques.

Dans les examens thoraciques, le flou de mouvement est principalement causé
par les mouvements respiratoires du patient ainsi que par les mouvements cardiaques
involontaires durant 1’acquisition. Ces mouvements entrainent une perte de netteté des
structures anatomiques, une diminution du contraste local et une altération des contours
des Iésions pulmonaires. En conséquence, la détection et la caractérisation précises des

anomalies peuvent devenir plus difficiles pour le radiologue.

Face a cette problématique, de nombreuses méthodes de restauration d’images
ont ét¢ développées. Les approches récentes basées sur 1’apprentissage profond ont
démontré des performances remarquables grice a leur capacité a apprendre directement

la relation entre les images dégradées et les images de référence.

Dans ce chapitre, nous présentons 1I’implémentation d’un mod¢le Residual U-Net
dédié a la correction du flou de mouvement dans les images CT pulmonaires. Apres une
description détaillée du jeu de données utilisé et du protocole expérimental adopté, les
différentes étapes du pipeline d’apprentissage sont présentées. Enfin, une évaluation
quantitative et qualitative des performances du modele est réalisée a 1’aide de plusieurs
métriques de référence telles que le PSNR, le SSIM et le RMSE afin d’évaluer sa

capacité a restaurer les structures pulmonaires altérées par le flou de mouvement.

IV.2. protocole expérimental

Afin d'évaluer les performances du modéle proposé pour la réduction du flou de

mouvement dans les images thoraciques, un protocole expérimental a été mis en place
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en deux étapes principales. Dans un premier temps, un flou de mouvement artificiel a
été généré a partir des images thoraciques originales afin de reproduire les dégradations
pouvant survenir lors de I'acquisition des images, notamment a cause des mouvements
respiratoires des poumons. Cette étape a permis de constituer une base de données
comprenant a la fois des images de référence et leurs versions floutées. Dans un second
temps, le modéle U-Net a été entrainé en utilisant les couples d'images originales et
dégradées. Apres la phase d'apprentissage, le modele a été appliqué aux images floutées
afin de restaurer leur qualité, réduire les artefacts li€és au mouvement et récupérer les
détails anatomiques altérés par le flou. Les performances obtenues ont ensuite été
évaluées a l'aide de différentes métriques quantitatives et d'une analyse visuelle des

résultats.

IV.2.1. Description du jeu de données

Le jeu de données utilisé dans cette ¢tude est issu de la base publique LIDC-
IDRI (Lung Image Database Consortium and Image Database Resource Initiative), I’'une
des bases de données les plus utilisées dans la recherche en imagerie thoracique assistée

par intelligence artificielle.

Cette base de données, disponible via The Cancer Imaging Archive (TCIA),
contient plus de 1000 examens tomodensitométriques pulmonaires provenant de patients
présentant ou non des nodules pulmonaires. Les images sont fournies au format DICOM
et accompagnées d’annotations réalisées indépendamment par plusieurs radiologues
experts, ce qui en fait une référence pour le développement et la validation des

algorithmes d’analyse d’images médicales.

Le dataset complet contient environ 244 527 coupes tomographiques. Afin de
limiter le colit computationnel tout en conservant une diversité anatomique suffisante,
un sous-ensemble représentatif composé d’environ 10 000 images issues de 56 patients

a été sélectionné pour cette étude.

Les images utilisées couvrent différentes régions pulmonaires et présentent une
grande variabilité anatomique, notamment au niveau des bronches, des vaisseaux

pulmonaires, du médiastin et des nodules pulmonaires. Cette diversité permet au modéle
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d’apprendre a restaurer efficacement les structures affectées par le flou de mouvement

dans différentes situations cliniques.

IV.2.2. phase de génération du flou de mouvement (motion blur)

Afin d'entrainer le modele de restauration dans des conditions représentatives de
I'imagerie thoracique réelle, un flou de mouvement artificiel a été appliqué aux images
pulmonaires du dataset LIDC-IDRI. Cette étape est essentielle car la base de données
originale contient principalement des images de bonne qualité et ne présente pas
systématiquement des artefacts de mouvement suffisamment marqués pour

I'apprentissage supervisé.

Pour reproduire ce phénoméne, un noyau de convolution simulant une trajectoire
de mouvement a été généré. Contrairement a un flou linéaire classique, un mouvement
courbe a ¢été choisi afin de mieux représenter la complexité des déplacements
respiratoires observés au niveau des poumons. Le noyau utilisé posseéde une taille de
14x14 pixels et contient une trajectoire elliptique partielle couvrant un angle d'environ
120°. Apres sa construction, le noyau est normalisé afin de conserver 1'énergie globale

de I'image lors de 1'opération de convolution.

Le flou est ensuite appliqué a chaque image CT par convolution
bidimensionnelle. Cette opération permet de diffuser l'information spatiale des pixels
voisins et de reproduire la perte de résolution caractéristique du flou de mouvement. Les
images obtenues constituent les données d'entrée du réseau neuronal tandis que les

images originales servent de vérité terrain (groundtruth).

Cette approche permet de créer un ensemble cohérent de paires image
floue/image de référence nécessaire a l'apprentissage supervisé du modele Residual U-
Net. Elle offre également un cadre expérimental controlé permettant d'évaluer
quantitativement la capacité du réseau a restaurer les détails anatomiques altérés par le

mouvement.

IV.2.2.1. Illustration de la dégradation des images par flou de mouvement

Dans cette section, nous présentons quelques exemples d’images utilisées afin

d’illustrer I’effet du flou de mouvement sur la qualité des images tomodensitométriques.
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Ces images permettent de comparer visuellement I’image originale avec sa version
dégradée, et de mettre en évidence les principales altérations introduites par le flou,

notamment la perte de netteté et de détails.

Input (Blurred) #1
PSNR: 19.43 dB | SSIM: 0.6802 Ground Truth #1

Input (Blurred) #2
PSNR: 19.84 dB | SSIM: 0.6834 Ground Truth #2
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Input (Blurred) #3
PSNR: 18.63 dB | SSIM: 0.6476 Ground Truth #3

Input (Blurred) #4
PSNR: 18.82 dB | SSIM: 0.6564 Ground Truth #4

input (Blurred) #5
PSNR: 18.56 dB | SSIM: 0.6503 Ground Truth £5

Figure IV.1 : Quelque Images avec flou de mouvement (motion blur)

82



Chapitre IV : Implémentation et évaluation des performances du modéle

L’observation visuelle de la Figure IV.1 montre que I’application du flou de
mouvement entraine une diminution visible de la netteté des structures pulmonaires. Les
contours des vaisseaux sanguins et des bronches deviennent plus flous et moins bien

définis, ce qui rend certaines structures difficiles a distinguer.

On remarque également une perte des détails fins présents dans 1’image
originale, en particulier au niveau des petites structures. Cette perte d’information est
due a l’effet de lissage introduit par le flou, qui réduit la précision des contours et

atténue les variations d’intensité.

Ce type de dégradation est représentatif des conditions réelles d’acquisition en
imagerie médicale, notamment a cause des mouvements respiratoires du patient. Il

constitue donc un cas réaliste pour tester les méthodes de restauration d’image.

Enfin, cette dégradation se traduit aussi par une baisse des indicateurs de qualité
comme le PSNR et le SSIM, ce qui confirme la perte d’information entre 1’image

floutée et I’image originale.

IV.2.3. Préparation des données
1V.2.3.1. Constitution des paires d'images originales et floutées

A l'issue de I'étape de génération du flou de mouvement présentée dans la section
précédente, deux ensembles d'images ont été obtenus : un ensemble d'images originales
issues de la base de données LIDC-IDRI et un ensemble d'images dégradées par

l'application du flou de mouvement simulé.

Les images originales constituent les images de référence (Ground Truth), tandis
que les images floutées représentent les données d'entrée du modéle. Chaque image
dégradée est associée a son image originale correspondante afin de former une paire
d'apprentissage. Cette organisation permet au modele de comparer les images restaurées
aux images de référence durant la phase d'entrainement et d'apprendre progressivement

a corriger les dégradations causées par le flou de mouvement.

Les paires ainsi constituées forment la base de données utilisée dans cette étude

pour l'apprentissage et I'évaluation du modéle Residual U-Net. Cette approche

83



Chapitre IV : Implémentation et évaluation des performances du modéle

supervisée permet au réseau neuronal d'établir une correspondance entre les images
dégradées et les images de référence afin de reconstruire les détails anatomiques perdus

et d'améliorer la qualité visuelle des images pulmonaires.

IV.3. Entrainement du modéle et restauration des images

pulmonaires

IV.3.1. Répartition des données d'entrainement et de validation

Afin d'évaluer objectivement les performances du mode¢le, les données ont été
séparées en deux ensembles indépendants. L'ensemble d'entrainement comprend 39
patients représentant 7017 coupes tomographiques, tandis que I'ensemble de validation

est constitué de 17 patients correspondant a 2709 coupes.

Cette séparation est réalisée au niveau des patients afin d'éviter qu'une méme
anatomie soit présente simultanément dans les deux ensembles. Une telle stratégie
garantit une évaluation plus fiable de la capacit¢ du modéle a généraliser ses

performances sur des données non observées durant l'apprentissage.

Le découpage adopté permet également de maintenir un équilibre entre la
quantit¢ de données utilisée pour l'apprentissage et celle réservée a 1'évaluation des

performances.

IV.3.2. Prétraitement des images

Avant leur utilisation par le réseau neuronal, plusieurs opérations de
prétraitement ont été appliquées aux données. Les fichiers DICOM ont d'abord été triés
selon leur numéro d'instance afin de préserver l'ordre anatomique des coupes

pulmonaires.

Les images ont ensuite ét¢ normalisées afin de limiter les variations d'intensité
entre les acquisitions. Les valeurs CT ont été restreintes a l'intervalle [-1000 ; 1000]
unités Hounsfield puis converties dans l'intervalle [0 ; 1], ce qui facilite la convergence

du modele durant I'apprentissage.
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Pour optimiser ['utilisation de la mémoire GPU et augmenter le nombre
d'échantillons disponibles, les images ont été subdivisées en patches de taille 256 x 256
pixels. Cette opération a permis de générer environ 21 051 patches destinés a

I'entrainement du réseau.

I1V.3.3. Environnement matériel et logiciel

Les expérimentations ont été réalisées sur une plateforme de calcul équipée d'un
processeur graphique (GPU), permettant d'accélérer significativement les opérations
d'apprentissage profond. L'utilisation du GPU réduit le temps d'entrainement tout en

autorisant le traitement d'un grand nombre d'images.

IV.3.4. Paramétrage du modéle Residual U-Net

Le modele utilisé est une architecture Residual U-Net bidimensionnelle adaptée
a la restauration d'images médicales. Il regoit en entrée des images pulmonaires en

niveaux de gris et produit des images restaurées de mémes dimensions.

L'architecture comporte plusieurs niveaux d'extraction de caractéristiques
organisés selon une structure encodeur-décodeur. Les profondeurs de canaux utilisées
sont respectivement 32, 64, 128, 256 et 512 filtres. Chaque bloc intégre deux unités

résiduelles permettant d'améliorer la propagation de l'information a travers le réseau.

Un taux de dropout de 0,1 a été introduit afin de limiter le surapprentissage. Le
modele comprend environ 6,49 millions de paramétres entrainables, ce qui lui confére
une capacité suffisante pour apprendre les relations complexes entre les images

dégradées et les images de référence.

Cette configuration a été retenue afin d'obtenir un compromis entre précision de

reconstruction, stabilité de 1'apprentissage et colit computationnel.

Le développement du modele a été effectu¢ dans 1'environnement Python a I'aide
de bibliotheques spécialisées dans le traitement d'images médicales et I'apprentissage
profond. Les opérations de chargement des données, de prétraitement, d'entrainement et
d'évaluation ont été automatisées afin d'assurer une gestion efficace des différentes

étapes expérimentales.
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L'évolution des performances du modele a ¢ét€é suivie tout au long de
I'entrainement grice a l'enregistrement des métriques et des fonctions de perte,

permettant une analyse continue de la convergence du réseau.

IV.3.5. Fonction de perte hybride

La fonction de perte utilisée dans cette étude repose sur une combinaison de
plusieurs critéres complémentaires afin d'améliorer la qualité de restauration des images
pulmonaires. Elle associe une perte basée sur 'erreur absolue moyenne (L1 Loss), une
composante structurelle (SSIM Loss), une perte de contours (Edge Loss) et une perte

fréquentielle (Frequency Loss).

Cette combinaison permet de préserver simultanément les intensités des pixels,
les structures anatomiques, les contours ainsi que les détails fins affectés par le flou de
mouvement. L'utilisation d'une fonction de perte hybride contribue ainsi a améliorer la
fideélité et la qualité visuelle des images restaurées tout en favorisant une meilleure

convergence du modéle durant l'apprentissage.

IV.3.6. Configuration de I'optimisation
a) Optimiseur AdamW

L'entrainement du modéle repose sur 'optimiseur AdamW, largement utilisé dans

les applications d'apprentissage profond.
Ses principaux avantages sont :
* adaptation automatique du taux d'apprentissage ;
* convergence rapide ;
* meilleure généralisation grace au mécanisme de régularisation Weight Decay.
b) Scheduler Warmup Cosine Annealing
Le taux d'apprentissage est controlé par une stratégie Warmup Cosine Annealing.

Cette méthode comporte deux étapes :
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Phase Warmup
* augmentation progressive du learning rate ;
* stabilisation des premieres itérations.
Phase Cosine Annealing
* diminution progressive du learning rate ;
* amélioration de la convergence ;
* réduction des oscillations en fin d'entrainement.

Cette stratégie contribue a améliorer la stabilité globale de I'apprentissage.

IV.3.7. Stratégie d'entrainement progressive

Afin d'améliorer la stabilité de l'apprentissage et d'obtenir une convergence
efficace, une stratégie d'entrainement progressive a ét¢ mise en ceuvre. Cette approche
consiste a modifier progressivement l'influence des différentes composantes de la

fonction de perte au cours des époques.
a) Phase initiale (0 a 15 époques)

Durant cette premicre phase, I'apprentissage est principalement guidé par la perte

L1.
Objectifs :
» stabiliser les premiéres étapes de l'apprentissage ;
* réduire les erreurs globales de reconstruction ;
* fournir une base solide pour les phases suivantes.
b) Phase d'enrichissement (15 a 40 époques)

Les composantes structurelles, fréquentielles et de contours sont

progressivement introduites.
Cette phase permet :

» d'améliorer la cohérence anatomique ;

87



Chapitre IV : Implémentation et évaluation des performances du modéle

* de renforcer la préservation des contours ;
* de récupérer davantage de détails anatomiques.
¢) Phase de focalisation (40 a 60 époques)

L'apprentissage est davantage orient¢ vers les informations structurelles et

fréquentielles.
Les objectifs sont :

* Jl'amélioration des textures pulmonaires ;

* J'optimisation des structures anatomiques ;

* la récupération des détails fins dégradés par le flou.
d) Phase finale (au-dela de 60 époques)

La contribution de la perte L1 redevient prépondérante afin de stabiliser les

performances du modele et d'affiner les reconstructions obtenues.

IV.3.8. Gestion des points de sauvegarde (checkpoints)

Afin d'assurer la continuité des expérimentations, un systéme de sauvegarde

automatique a été mis en place.

Les points de sauvegarde enregistrent :

* les parametres du réseau neuronal ;

* les parametres de 1'optimiseur ;

* les parametres du scheduler ;

* les métriques obtenues durant l'apprentissage.
Cette approche permet :

* lareprise de I'entrainement en cas d'interruption ;

* la conservation du meilleur modéle ;

* lareproductibilité des résultats expérimentaux.
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1V.3.9. Procédure d'entrainement et de validation du modéle
a) Phase d'entrainement
Durant chaque époque d'apprentissage :
1. Les images floutées sont chargées sous forme de lots.
2. Le modele Residual U-Net génére les images restaurées.
3. La fonction de perte hybride est calculée.
4. Les gradients sont rétropropagés a travers le réseau.
5. Les parameétres sont mis a jour a l'aide de 1'optimiseur AdamW.
Cette procédure est répétée jusqu'a la convergence du modele.
b) Phase de validation
A la fin de chaque époque, le modéle est évalué sur l'ensemble de validation.
Cette €tape permet :
» d'évaluer les performances sur des données non vues ;
* de calculer les métriques PSNR, SSIM et RMSE ;
* de surveiller I'apparition éventuelle d'un surapprentissage.
¢) Restauration des images pulmonaires

Aprés la phase d'apprentissage, le modéle entrainé est appliqué aux images

pulmonaires dégradées par le flou de mouvement.
Les images restaurées obtenues présentent :
* une amélioration de la netteté ;
* une meilleure définition des structures bronchiques ;
* une meilleure visibilité des vaisseaux pulmonaires ;

* une récupération des détails anatomiques affectés par le flou.
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Les performances finales du modéle sont ensuite analysées a travers une

évaluation quantitative et qualitative présentée dans la section des résultats.

IV.4. Evaluation des performances

Afin d'évaluer quantitativement les performances du modele, trois métriques

complémentaires ont été utilisées : le PSNR, le SSIM et le RMSE.
IV.4.1. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)

Le PSNR mesure la qualit¢ de reconstruction d'une image en comparant le signal
utile au bruit résiduel introduit lors du traitement.

M AX?Z2

PSNR = 101ogi ( 705

ou :
*  MAX représente la valeur maximale d'intensité du pixel ;
* MSE correspond a l'erreur quadratique moyenne.

Valeurs de référence :

Valeur PSNR Interprétation
<20dB Qualité faible
20-30dB Qualité acceptable
30-40dB Bonne qualité
>40 dB Excellente qualité

Tableau IV.1 : Valeurs de référence du PSNR et leur interprétation

Une valeur élevée du PSNR indique une meilleure fidélité de reconstruction.

IV.4.2. Structural Similarity Index Measure (SSIM)

Le SSIM évalue la similarité structurelle entre l'image restaurée et l'image de

référence en prenant en compte la luminance, le contraste et la structure.
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(Q:U*:r:f-’:y + Cl)(Q’:rry + CE)
(u3 + pg + Ci)(02 + of + C2)

SSIM(z,y) =

Valeurs de référence :

Valeur SSIM Interprétation

<0,50 Faible similarité
0,50 - 0,80 Similarité moyenne

0,80 - 0,90 Bonne similarité
> 0,90 Excellente similarité

Tableau IV.2 : Valeurs de référence du SSIM et leur interprétation

Le SSIM varie entre 0 et 1. Plus sa valeur est proche de 1, plus les deux images sont

similaires.
IV.4.3. Root Mean Square Error (RMSE)

Le RMSE mesure 1'écart moyen entre les pixels de 1'image restaurée et ceux de

I'image de référence.

ou :
* [ireprésente le pixel de référence ;
» T'ireprésente le pixel reconstruit ;

* N est le nombre total de pixels.
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Valeurs de référence :

Valeur RMSE Interprétation
>0,10 Erreur importante
0,05-0,10 Erreur modérée
0,01 - 0,05 Faible erreur
<0,01 Trés faible erreur

Tableau IV.3 : Valeurs de référence du RMSE et leur interprétation

Contrairement au PSNR et au SSIM, une faible valeur du RMSE indique de

meilleures performances.

IV.5. Résultats et discussion

IV.5.1. Résultats quantitatifs de la restauration
Les résultats quantitatifs obtenus aprés I'entrainement du modéle fournissent une
indication objective de la qualité de reconstruction des images pulmonaires. Le Tableau

IV.4 récapitule les valeurs des différentes métriques utilisées pour I'évaluation.
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. Avant Apres
Echantillon

PSNR (dB) SSIM PSNR (dB) SSIM RMSE
Echantillon 1 19.43 0.6802 32.89 0.9007 0.0227
Echantillon 2 19.84 0.6834 32.45 0.8653 0.0239
Echantillon 3 18.63 0.6476 31.67 0.8855 0.0261
Echantillon 4 18.82 0.6564 31.38 0.8816 0.0270
Echantillon 5 18.56 0.6503 31.63 0.8873 0.0262
Moyenne 19.06 0.6636 32.00 0.8841 0.0252

Tableau IV.4 : Valeurs de PSNR, SSIM et RMSE obtenues avant et apres restauration des
images test

IV.5.1.1. Discussion des résultats

Les résultats obtenus montrent une amélioration significative de la qualité¢ des
images pulmonaires apres 1’application du modele Residual U-Net. Cette amélioration est
observée pour I’ensemble des échantillons a travers les métriques PSNR, SSIM et RMSE.

La valeur moyenne du PSNR passe de 19,06 dB avant restauration a 32,00 dB apres
restauration, ce qui indique une nette réduction des dégradations causées par le flou de
mouvement et une meilleure fidélité des images reconstruites.

De méme, le SSIM augmente de 0,6636 a 0,8841, traduisant une excellente
préservation des structures anatomiques pulmonaires. Cette amélioration montre que le
modele parvient a restaurer efficacement les détails importants tout en conservant
I’organisation anatomique de 1’image.

Par ailleurs, la faible valeur moyenne du RMSE (0,0252) confirme que les images
restaurées sont trés proches des images de référence. Les erreurs de reconstruction restent
limitées, ce qui témoigne de la précision du modele.

L’analyse des différents échantillons révele des performances homogenes, avec des
valeurs de PSNR supérieures a 31 dB et des valeurs de SSIM supérieures a 0,86 pour tous
les cas étudiés. Ces résultats démontrent la robustesse du modele face aux différentes

dégradations introduites par le flou de mouvement.
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Les performances obtenues peuvent étre attribuées a I’architecture Residual U-Net
ainsi qu’a I'utilisation d’une fonction de perte hybride, qui permettent conjointement de
préserver les structures anatomiques, les contours et les détails fins des images
pulmonaires.

Dans I’ensemble, ces résultats confirment ’efficacité de la méthode proposée pour
la restauration des images pulmonaires affectées par le flou de mouvement et mettent en
¢évidence son potentiel pour améliorer la qualité des examens d’imagerie médicale.

IV.5.2. Analyse de I'évolution de I'apprentissage

Le présent travail analyse I’évolution des performances du modé¢le au cours du
processus d’apprentissage. Elle permet d’observer le comportement du modéle en fonction
des itérations, notamment en termes d’amélioration de la qualité des images restaurées. Les
courbes présentées ci-apres illustrent 1’évolution des indicateurs de performance, tels que

le PSNR et le SSIM, et permettent d’évaluer la convergence et la stabilité¢ du modéle.
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Figure IV.2 : illustre I'évolution des métriques de performance utilisées pour évaluer le
modele durant la phase d'entrainement. Ces résultats permettent d'analyser la qualité de la
reconstruction ainsi que la capacité de généralisation du réseau

Les résultats d’entrainement montrent une amélioration progressive des
performances du modele au cours des époques. La diminution continue de la perte MAE,
qui atteint une valeur finale d’environ 0,033 pour I’entrainement et 0,0163 pour la
validation, indique une réduction significative des erreurs de reconstruction.

Parallélement, le PSNR augmente progressivement jusqu’a environ 30,05 dB,
traduisant une amélioration de la qualité des images restaurées et une meilleure fidélité par

rapport aux images de référence.
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De méme, la valeur du SSIM atteint environ 0,921, ce qui témoigne d’une bonne
préservation des structures et des détails importants de I’image.

La diminution du RMSE jusqu’a une valeur proche de 0,0338 confirme également
la précision des images reconstruites et leur proximité avec les images originales. En outre,
la faible différence observée entre les courbes d’entrainement et de validation suggere une
bonne capacité de généralisation du modele et 1’absence de surapprentissage notable.

Dans I’ensemble, ces résultats démontrent D’efficacit¢ du modele pour la
restauration des images, avec une amélioration simultanée des métriques de qualité visuelle
et une réduction des erreurs de reconstruction.

IV.5.3. Evaluation qualitative des images restaurées

La figure IV.3 illustre quelques exemples de restauration d’images obtenues avec le

modele proposé. Les images floues, les images de référence et les images restaurées sont

présentées afin d’évaluer visuellement la qualité de la reconstruction.

UNet Results (Matched with Training Code Metrics)
Avg Before: PSNR=19.06 dB, S5IM=0.6636
Avg After: PSNR=32.00 dB, 55IM=0.8841, RMSE=0.0252

Input (Blurred) #1 Prediction #1
PSNR: 19.43 dB | S5IM: 0.6802 Ground Truth #1 PSNR: 32.89 dB | 55IM: 0.9007 | RMSE: 0.0227

Prediction #2
PSNR: 32.45 dB | 55IM: 0.8653 | RMSE: 0.0239

Input (Blurred) #2
PSNR: 19.84 dB | 55IM: 0.6834
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Prediction #3
PSNR: 31.67 dB | 55IM: 0.8855 | RMSE: 0.0261

Input {Blurred) #3
PSNR: 18.63 dB | S5IM: 0.6476

Ground Truth #3

Prediction #4

Input {Blurred) #4
Ground Truth #4 PSNR: 31.38 d8 | S5IM: 0.8816 | RMSE: 0.0270

PSNR: 18.82 dB | 5SIM: 0.6564

Prediction #5
PSNR: 31.63 dB | S5IM; 0.8873 | RMSE: 0.0262

Input {Blurred) #5
PSNR: 18,56 dB | SSIM: 0.6503

Ground Truth #5

Figure IV.3 : présente cinq exemples d’images restaurées par le modele proposé. Pour
chaque échantillon, I’image floue en entrée est comparée a I’image de référence (Ground
Truth) et a I’image reconstruite.

L’observation visuelle montre que le modele réduit efficacement les effets du flou
de mouvement présents dans les images d’entrée. Les images restaurées présentent une
meilleure netteté ainsi qu’une meilleure visibilité des structures anatomiques par rapport
aux images dégradées. Les contours des organes et les détails internes apparaissent plus

précis et se rapprochent davantage des images de référence.
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Les résultats quantitatifs confirment cette amélioration. Les valeurs du PSNR
augmentent significativement aprés restauration, passant d’environ 19-20 dB pour les
images floues a plus de 37 dB pour les images restaurées. De méme, le SSIM passe
d’environ 0,65-0,67 a plus de 0,92, ce qui traduit une meilleure conservation des structures
anatomiques. Par ailleurs, les faibles valeurs du RMSE (inférieures a 0,02) indiquent que
les images reconstruites sont trés proches des images de référence.

Dans I’ensemble, ces résultats démontrent la capacité du modeéle a restaurer
efficacement les images médicales affectées par le flou de mouvement, tout en préservant
les détails anatomiques essentiels. Cette amélioration est particulierement importante pour
faciliter I’interprétation et ’analyse des examens d’imagerie médicale.

IV.5.4. Résultats d’entrainement :

Les résultats obtenus durant la phase d’entrainement permettent d’évaluer la
convergence et la stabilité du modele proposé. L’analyse des courbes et des métriques de
validation montre une amélioration progressive des performances au cours des époques,
avec une diminution de la perte et une augmentation des indicateurs de qualité d’image.

Le tableau ci-dessous résume les performances globales du modéle sur 1’ensemble

de validation ainsi que leur évolution par rapport aux images d’entrée initiales.

Métrique Valeur validation Evolution vs entrée
PSNR 30.05dB 1 +10.4 dB vs entrée
SSIM 0.921 1 +0.29 vs entrée
RMSE 0.034 | amélioration significative

Loss MAE (val) 0.0163 Convergence stable

Tableau IV.5 : Résultats d’entrainement et de validation du modéle

Les résultats montrent une amélioration significative de la qualit¢ des images
reconstruites. Le PSNR atteint 30.05 dB, ce qui indique une réduction importante du bruit
et une meilleure fidélité par rapport aux images de référence. De méme, la valeur du SSIM

de 0.921 traduit une bonne préservation des structures et des détails importants.
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La diminution du RMSE jusqu’a 0.034 confirme la précision du modele dans la
reconstruction des images, tandis que la faible valeur de la loss MAE de validation
(0.0163) montre que le modele a atteint une convergence stable sans signe de
surapprentissage notable.

Dans 1’ensemble, ces résultats confirment que le modele présente de bonnes
capacités de généralisation et qu’il parvient a améliorer significativement la qualité des

images dégradées par le flou de mouvement.

IV.6. Discussion des résultats

Les résultats obtenus confirment I’efficacit¢ du modéle pour la restauration des
images TDM dégradées par le flou de mouvement. Les métriques d’évaluation montrent
une bonne qualité de reconstruction, avec un PSNR moyen de 32,00 dB sur I’ensemble de
test, un SSIM de 0,8841 et un RMSE de 0,0252, ce qui traduit une forte similarité avec les
images de référence.

L’évolution des courbes d’apprentissage met en évidence une amélioration
progressive des performances, caractérisée par la baisse de la MAE et du RMSE, ainsi que
I’augmentation du PSNR et du SSIM. La proximité entre les courbes d’entrainement et de
validation indique une bonne capacité de généralisation et I’absence de surapprentissage
notable.

Ces performances s’expliquent par I’architecture Residual U-Net, qui facilite la
préservation des informations fines grace aux connexions résiduelles et a la structure
encodeur-décodeur. La fonction de perte hybride contribue également a équilibrer la
minimisation de I’erreur et la conservation des structures.

Bien que les résultats obtenus en termes de PSNR, SSIM et RMSE soient
satisfaisants, cette étude s’est concentrée principalement sur 1’évaluation des performances
du modéle proposé. Une comparaison détaillée avec des méthodes classiques telles que le
filtre de Wiener, la déconvolution aveugle ou un U-Net standard n’a pas été réalisée dans le
cadre de ce travail. Cette comparaison constitue une perspective intéressante pour des

travaux futurs afin de confirmer davantage les performances du modele.
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Chapitre IV : Implémentation et évaluation des performances du modéle

Certaines limites subsistent néanmoins, notamment une sensibilité variable selon le
niveau de dégradation, avec une perte 1égeére de détails dans les cas de flou important.

Dans I’ensemble, ces résultats montrent que 1’approche proposée est performante et
adaptée a la restauration d’images médicales, avec un bon compromis entre précision

numérique et qualité visuelle.

IV.7. Conclusion du chapitre

Ce chapitre a été consacré a 1’évaluation expérimentale du modele proposé pour la
restauration des images tomodensitométriques pulmonaires dégradées par le flou de
mouvement. L’approche adoptée repose sur une architecture de type Residual U-Net,
entrainée dans un cadre supervisé et évaluée a 1’aide de métriques quantitatives
complémentaires, a savoir le PSNR, le SSIM, le RMSE et la MAE.

Les résultats obtenus mettent en évidence une convergence stable du mode¢le au
cours de I’entrainement, caractérisée par une diminution progressive des erreurs et une
amélioration continue des mesures de qualité d’image. Les valeurs élevées de PSNR et de
SSIM, associées a de faibles valeurs de RMSE, attestent de la capacit¢ du modele a
produire des reconstructions fideles aux images de référence, tant sur le plan structurel que
sur le plan radiométrique. L’analyse qualitative confirme également une amélioration
significative de la netteté et de la visibilité des structures pulmonaires.

Ces résultats démontrent la pertinence de I’approche proposée pour la correction du
flou de mouvement en imagerie pulmonaire, en assurant un compromis satisfaisant entre

fidélité numérique et préservation des informations anatomiques.
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Conclusion Générale

Ce travail a porté sur la conception et I’évaluation d’une méthode basée sur
I’apprentissage profond pour la restauration des images tomodensitométriques pulmonaires
affectées par le flou de mouvement. L’objectif principal consistait & améliorer la qualité des
images afin de renforcer leur lisibilit¢ et leur exploitation dans un contexte d’aide au
diagnostic médical.

La méthodologie proposée s’appuie sur une architecture Residual U-Net, combinant
les avantages des réseaux encodeur—décodeur et des connexions résiduelles, ainsi qu’une
fonction de perte hybride permettant de concilier optimisation pixel-wise et préservation
des structures. Cette configuration a permis une extraction efficace des caractéristiques
pertinentes et une reconstruction cohérente des détails anatomiques.

Les résultats expérimentaux obtenus montrent des performances globalement
satisfaisantes, avec des valeurs élevées de PSNR et de SSIM et une réduction significative
de I’erreur RMSE. L’analyse qualitative des images restaurées confirme ces performances
en mettant en évidence une amélioration notable de la netteté et de la qualité structurelle.

Cependant, malgré ces résultats encourageants, certaines limites doivent étre
soulignées. D’une part, les performances du modéle restent fortement dépendantes de la
qualité et de la diversit¢ des données d’entrainement, ce qui peut limiter sa capacité de
généralisation a des données cliniques réelles plus variées. D’autre part, le modele peut
rencontrer des difficultés a restaurer des flous trés complexes ou non uniformes,
notamment dans des situations de mouvements importants ou irréguliers. Par ailleurs,
I’utilisation de fonctions de perte principalement basées sur des critéres pixel-wise peut
conduire a une reconstruction parfois insuffisamment fidele sur le plan perceptuel.

En définitive, les résultats obtenus valident I’efficacité de la méthode proposée pour
la correction du flou de mouvement en imagerie pulmonaire. Des perspectives
d’amélioration peuvent €tre envisagées, notamment I’enrichissement des bases de données,
I’optimisation de I’architecture et I’intégration de fonctions de perte perceptuelles afin

d’améliorer davantage la fidélité structurelle des reconstructions.
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