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Résunme —L'IRM de perfusion est un complément utile & I'imagerie@tsmique dans le diagnostic et la surveillance de la thédgl'ischémie
cérébrale. Une approche en IRM de perfusion consist@poser une relation de convolution entre une fonction bdantréee artérielle et le
profil de passage du liquide de contraste dans le tissu paerinédiaire d’une “fonction de résidu” et ensuite rade le systeme pour cette
fonction de résidu. Ce probleme mal posé est génémlendsolu en utilisant des approches basées sur unmgésiion en valeurs singulieres,
et les parametres hemodynamiques sont résolus pouunehacgel de maniére indépendante. Dans cet article, n@septons une formulation
qui integre a la fois des corrélations spatiales et tawif@s, et montrons sur des simulations ainsi que sur desedsiréelles que cette nouvelle
formulation donne une plus grande précision et une plusdgraobustesse par rapport au bruit de I'image.

Abstract — Perfusion imaging is a useful adjunct to anatomic imagindjagnostic and therapy-monitoring of cerebral ischemye @pproach
to perfusion imaging is to assume a convolution relatign&@tween a local arterial input function and the tissue eoémment profile of the
region of interest via a “residue function” and subsequyestilve for this residue function. This ill-posed problemgEnerally solved using
singular-value decomposition based approaches, and thedymamic parameters are solved for each voxel indepédgdéntthis paper, we
present a formulation which incorporates both spatial @napbral correlations, and show through simulations thatrtew formulation yields
higher accuracy and greater robustness with respect taeimaige.

1 Introduction plutdt que de multiples zdnes non connectées les unemALES
et disposées aléatoirement a travers tout le cerveagi,Ai'un

En IRM de perfusion, acquisition d’'une séquence d'immge POINt de vue spatial, on peut s'attendre a ce que les B
est synchronisée avec 'administration rapide d’un ageron- hemody_nam|ques des tissus soient continues par mord@au,s.
traste injecté par intraveineuse. Le premier passageaderit C€ travail, nous proposons de prendre en compte cetteaneer
de contraste crée une modification brusque du signal tempgPatiale dans le probleme inverse de la deconvolutioheraree
rel enregistré en chaque voxel du volume perfusé (voieseh artérielle en IRM de perfusion pour I'imagerie cérébral
d’ensemble Fig. 1). Cette technique est couramment esilis”
pour I'étude clinique de 'ischémie cérébrale en phrageé car 2  Probléme inverse
les réponses impulsionnelles difféerent notablementeelss
voxels situés dans les tissus “normalement” irriguéseeixc | ¢ domaine spatial supportantle volume perfusé est septé
situés dans les tissus ischémiés. Le post-traitemargigaaux par un ensemble de voxels; ; k € [1, K]}. A chaque voxel
associés aux differents voxels permet de générer déssade v, est associé un signal de perfusion temp€al(to), ..., Cr(tn—_1)}
parametres hemodynamiques comme le volume sanguin ou Jg longueurN obtenu avec un pas d’échantillonnagye. Ce
temps de transfert moyen. La nature saine ou pathologique dgynaj est modelisé par le résultat de la convolutiorietetice
Firriguation des tissus dépend du volume et de la dispersi gtgrielle — c'est-a-dire le signal tempofels (to), - . ., Ca(ty—1)}

temporelle de I'entrée artérielle qui ne peut étre appée par enregistré au niveau d’une artére — par la quantité diade
un Dirac. C’est pourquoi la production de cartes de paregset -qniraste présent dans le voxgl:

hémodynamiques nécessite une étape de déconvolatidep- A,

tree grterlelle dgs &gnauprgerves en f:haque vpmda @&con- Ciltn) = BFy / Co(T)Ri(niy — 7)dr, (1)
volution est typiquement réalisée par décompositionaeurs 0

singulieres tronquée (TSVD); elle est appliquée iretetam-  ou le coefficient de proportionalité est supposé constant [1],
ment a chaque voxel sans prendre en compte la cohérence spa est le flux sanguin dang,, et Ry est la fraction d’agent
tiale des parameétres hemodynamiques. Les tissus isebém-  de contraste dans,. L'estimation deR), & partir de IEq. (1)
ment en effet une unique composante connexe ou un petit @onparmet d’estimer des parametres hémodynamiques comme le
de composantes connexes rassemblées dans un mémeli@Emigpmps ou I'on observe le maximum d’agent de contrastg, =
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Fic. 1 — Vue d’ensemble de la chaine de traitement de I'infor-
mation en IRM de perfusion.

Ayargmax, {Ri(t,)}. Lentrée artérielleC,(t) et le signal
temporelCy(t) étant connus, Eq. (1) constitue un probléme
inverse de déconvolution. Nous considérons I'approxioma
trapézoidale de l'integrale defy. (1) qui, en tenant compte
du fait queC, (to) = 0, conduit a la formulation matricielle

Cr = 5Atcafk

avecCy = [Cx(t1), ..., Cr(tn)]T,
Fi = Fill, Ri(t1), ..., Ri(tn_1)]7 et

Ca(t1)/2 0 0
Ca(t2)/2  Calt1) 0
Ca(ts)/2  Caltz) Ca(t1)

Caltn)/2 Caltn-1) Caltn_o)

Nous disposons alors, pour chaque voxgldu signal

d, = Ck+77k,

. Entrée artérielle

o

ou n;, est un terme de bruit Gaussien. L'objectif est d’estimer
les f,, a partir de ces données.

Nous abordons la résolution de ce probleme inverse en mi-
nimisant une fonction cotf2 : RXY — R de la forme

Q(f) :(I)(f)+)\t\llt(f)+)\b\llb(f)7 (4)

oud(f) = >, | Ck—dkui, U, est unterme de régularisation
temporelle quadratique, d@t, est un terme de régularisation
spatiale (les parametres réelset \; controlent les effets de
U, etWy).

Les approches proposées actuellement en IRM de perfusion
n’incorporent pas d’a priori spatial. La définition de, re-
pose sur le fait que les flux sanguins des tissus normalement
irriguées (flux importants) sont localement similairdsraque
dans les régions ischémiées (flux faibles), les flux petive-
rier fortement d’'un voxel a un autre. En d’autres termiesfa-
vorise la formation de configurations lisses par morceams da
la fonction de résidu de telle sorte a générer une diswoité
si 'on compare deux signaux voisins situé respectiverdans
des zones perfusé et non perfusée aux instants de l'altedu
bolus et pas de discontinuité ailleurs. Nous proposonsade t
duire cette observation en construis@&ntde la fagon suivante.
Soit D(;,;) la matriceN x KN des differences finies définie

par
. fea— fin

Dklf = T __ 1
EOS T e =il

: ; ©)
fk,N - fl,N
ou f » dénote lan-iéme composante temporelle ¢fg, v,
désigne le centre du voxe}. et (k,l) est une paire de voxels
voisins au sens du systeme des 26 plus proches voisins. On
définit la matrice des “differences spatialé&stomme la con-
caténation verticale dd3 ; ;) :

Dr)

s=1| : | (6)
D)

ou J est le nombre de paires de voxels voisinsredst une

bijection de[1, J] dans celles-ci. Le terme de régularisation
spatiale s'écrit
U(f) = Y w(Sif), 7
i€[1,JN]

ou ¢ est une fonction convexe permettant d’approcher la régu-
larisation par variations totales [2] :

Y(u) = Vu2+6%2-9§ (8)

(le parametré > 0 doit étre significativement inférieur a I'am-
plitude des discontinuités a préserver). Ce choix gétfarstricte
convexité de? ainsi que la convergence de notre algorithme de
minimisation vers le minimum global de.

3 Algorithme

Le probléeme d’optimisation relatif a la minimisation @¢f)
est abordé par une approche semi-quadratique [3, 4, 5n6]. E



bref, la fonctionQ2(f) est transformée en une fonction duale
semi-quadratique en introduisant un vecteur auxiliaieR<Y, -
et 'optimisation est effectuée en minimisant alternaient )‘tm.
cette fonction duale par rapportfaet par rapport &. Plus 2000
précisément, gh désigne I'indice des itérations, nous rép'etonsA oo
les étapes suivantes jusqu’a convergence : ) il

Optimal temporal
deconvolution

f(P'H) = arginf Qo(f7e(f(p))), 9) 7o00 -
FEREN 8000 -

9000 |-

ou les fonctions) : REN x (0, +00)’ — R et e : REN — 10008
(0, 4+00)”N sont définies par

Qo(f,e) = 20(F) +2MTu(f) + A Y &ilSif)’

i€[1,JN] Patient Approche spatio-temporelle TSVD
T AUC MDPC AUC MDPC
et e(f) = [WNSif),.... v (Suni)], (10) B) 71 0.90 0.26 061 0,61
#2 0.94 0.27 076  0.38
ouy’ : R — (0, +o0) est la fonction d'interaction définie par ii ggg 8(1)2 8351’ 83;
V'(u)/u if u 0, .
¥l (u) = { " (0F)  if u=0. (1) R 2- (A) PSNR Eq. (9)) en fonction des hyperparameétres

s et de la fonction de coGlE(q. (4)) dans le cas des données

; synthétiques; les meilleurs résultat obtenus par TSVpaget

4 Evaluation déconvolution temporelle); = 0) sont indiqués sur la barre

de couleurs. (B) Aire sous la courbe ROC (AUC) et distance

Afin de quantifier I'interét de la composante spatiale de laninimale au point de classification parfaite (MDPC) pour la

fonction coit de IEq_ (4), nous avons d’abord construit un déconvolution spatio-temporelle et la TSVD dans le cas des

modele numérique aux propriétés hemodynamiquealpatent données réelles.

lisses par morceaux. Ce modeéle est une tranche de3@ils0

issue d’'un volume de perfusion dont chacun des voxels est as-

socié a un signal temporel de 60 échantillons. Pour ahaqlP! fmax = SuPy,, fi.n. Comme lillustre la Fig. 2 (A), Fap-

voxel, la concentration en agent de contraste est simaée Sp'roche.spgtio—temporelle sur\classg nettement Ia' TSV,D et la
lon I'Eq. (1), o0iC, est une fonction gamma mimant le profil régularisation spatiale compléte efficacement la ré@gigdtion

expérimental d’entrée artérielle : temporelle.

Nous avons ensuite comparé les résultats obtenus sur des
0 sit <0, patients atteints d’ischémie cérébrale. Pour chaqtiengala
Ca(t) = at® exp(—t/c) sit >0, (12)  |esion est estimée par seuillage de la carte du parafigtre

calculée a partir du résultat de la déconvolution desées ac-
aveca = 1,b = 3 etc = 1.5s. Les résidus d’agent de contraste quises quelques heures aprés I'accident vasculairef@eerice

Ry sont modélisés comme en [7] : est un examen clinique de la lésion stabilisée quelqués mo
) apres l'accident. Nous évaluons la qualité de la ptémica
Ry(t) = { 1 S! t < MTTy, (13) I'aide de courbes ROC (comme montré Fig. 1 (D)). Les courbes
0 sit>MTTy, ROC et les résultats de classification obtenus pour lesrdifts

ensembles de données sont représentés sur la Fig. 3.08eus
servons que les courbes ROC associées a la déconvapttin-
temporelle sont presque toujours situées au dessus ds obH
tenues via TSVD, ce qui montre que I'approche spatio-telfzor
Sermet de conduire a un meilleur pouvoir prédictif que{'a

ou le temps de transfert de I'agent de contradtET, prend
deux valeurs distinctes selon que le voxglest situé dans la
région saine £, = 80mL/100g/min) ou dans la région endom-
magée {;, = 20mL/100g/min). Cette fonction résidu représent
e e i proche standar, L supéin e econsicionsen
elle décrit un modele simple de type “plug flow” ou les dapi porelle sur IaTS}/D ?St ega!ementcla|remenIV|S|bIe dipde
laires sont paralléles les uns aux autres et présentendiae mesures .assomees a4 patlents'et donnegs dans_le telbltzau
Fig. 2(B) : dans tous les cas, la deconvolution spatio-tenelfe

[ongueur ansi qge; Ie:<; meme tgnlps deAtransfeArt moyen. No%ﬁrpasse la déconvolution TSVD en termes de AUC et MDPC.
évaluons la qualité d’'une solutiofi = (f,,..., fx) via la

mesure de rapport signal sur bruit

N 2
PSNRgp = 1010g10<%>, (14)
Yol Fi = Fell3
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FiG. 3 — A gauche : les courbes ROC obtenues en faisan{3]

varier le seuil sur la carte du paramefifg.. calculé & par-
tir des estimations TSVD (bleu) et des estimations de I'ap
proche spatio-temporelle (rouge). Au milieu : les faux pfssi
(blanc), vrais positifs (bleu), les faux négatifs (en reugt les
vrais négatifs (noir) associés aux estimations TSVD. ditdr:

comme au milieu, mais a partir des estimations de I'appFoch

spatio-temporelle.

5 Conclusion

Bien que 'IRM de perfusion soit un examen de routine cli-
nique, ce travail nous montre que des améliorations signif

catives du post-traitement des données brutes sont fessib [7]

via l'introduction de connaissances a priori [8] dansdji de

déconvolution. Dans ce contexte, nous avons proposépme a

proche de déconvolution spatio-temporelle globalememier-
gente pour améliorer la qualité des cartes de paraméges
timées a partir de I'IRM de perfusion. Notre algorithme es

livré avec des garanties de convergence vers le minimum glo

bal et des expériences sur des données synthétiqueslietsr
montrent qu’il surpasse nettement la déconvolution TSWD e

termes de PSNR et d’analyse de courbes ROC. C’est pourqu

notre approche améliore la localisation des tissus soke

Dans le cadre de cette étude, nous nous sommes concentrés
sur les parametres hémodynamiques qui sont testés jgar un

classification binaire (tissu viable / nécrotique) darssdtides

cliniques. Dans le cas ou la pratique clinique nécessttenis

ou plusieurs classes dans I'étape de classification afin@liarer
le diagnostic, une perspective intéressante seraitatliev la
performance de notre algorithme de déconvolution en terme
de classification multi-niveaux impliquant par exemple diasse
“arteres”, “veines” et d'autres classes de tissus a@@b(comme
dans[9]). Ceci demanderait bien entendu de changer le€pond
rations)\; et \s et de les optimiser afin de permettre cette nou-
velle finalité informationnelle.

Enfin, au meilleur de notre connaissance, il n’existe aucun
fantdme de perfusion in silico a I'heure actuelle. Les rufess
synthétiques présentées ici vont en ce sens, cependartad
ractérisation IRM des tissus ischémiés couplée a ppecehe
de simulation permettrait une validation encore plus about
que celle amenée ici.
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