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Résuḿe –L’IRM de perfusion est un complément utile à l’imagerie anatomique dans le diagnostic et la surveillance de la thérapie de l’ischémie
cérébrale. Une approche en IRM de perfusion consiste à supposer une relation de convolution entre une fonction locale d’entrée artérielle et le
profil de passage du liquide de contraste dans le tissu par l’intermédiaire d’une “fonction de résidu” et ensuite résoudre le système pour cette
fonction de résidu. Ce problème mal posé est généralement résolu en utilisant des approches basées sur une décomposition en valeurs singulières,
et les paramètres hémodynamiques sont résolus pour chaque voxel de manière indépendante. Dans cet article, nous présentons une formulation
qui intègre à la fois des corrélations spatiales et temporelles, et montrons sur des simulations ainsi que sur des données réelles que cette nouvelle
formulation donne une plus grande précision et une plus grande robustesse par rapport au bruit de l’image.

Abstract – Perfusion imaging is a useful adjunct to anatomic imaging indiagnostic and therapy-monitoring of cerebral ischemy. One approach
to perfusion imaging is to assume a convolution relationship between a local arterial input function and the tissue enhancement profile of the
region of interest via a “residue function” and subsequently solve for this residue function. This ill-posed problem isgenerally solved using
singular-value decomposition based approaches, and the hemodynamic parameters are solved for each voxel independently. In this paper, we
present a formulation which incorporates both spatial and temporal correlations, and show through simulations that this new formulation yields
higher accuracy and greater robustness with respect to image noise.

1 Introduction

En IRM de perfusion, l’acquisition d’une séquence d’images
est synchronisée avec l’administration rapide d’un agentde con-
traste injecté par intraveineuse. Le premier passage de l’agent
de contraste crée une modification brusque du signal tempo-
rel enregistré en chaque voxel du volume perfusé (voir schéma
d’ensemble Fig. 1). Cette technique est couramment utilis´ee
pour l’étude clinique de l’ischémie cérébrale en phaseaiguë car
les réponses impulsionnelles diffèrent notablement entre les
voxels situés dans les tissus “normalement” irrigués et ceux
situés dans les tissus ischémiés. Le post-traitement des signaux
associés aux différents voxels permet de générer des cartes de
paramètres hémodynamiques comme le volume sanguin ou le
temps de transfert moyen. La nature saine ou pathologique de
l’irriguation des tissus dépend du volume et de la dispersion
temporelle de l’entrée artérielle qui ne peut être approchée par
un Dirac. C’est pourquoi la production de cartes de paramètres
hémodynamiquesnécessite une étape de déconvolution par l’en-
trée artérielle des signaux observés en chaque voxel. Cette décon-
volution est typiquement réalisée par décomposition envaleurs
singulières tronquée (TSVD) ; elle est appliquée indépendam-
ment à chaque voxel sans prendre en compte la cohérence spa-
tiale des paramètres hémodynamiques.Les tissus ischémiés for-
ment en effet une unique composante connexe ou un petit nombre
de composantes connexes rassemblées dans un même hémisphère

plutôt que de multiples zônes non connectées les unes auxautres
et disposées aléatoirement à travers tout le cerveau. Ainsi, d’un
point de vue spatial, on peut s’attendre à ce que les propri´etés
hémodynamiques des tissus soient continues par morceaux.Dans
ce travail, nous proposons de prendre en compte cette cohérence
spatiale dans le problème inverse de la déconvolution parl’entrée
artérielle en IRM de perfusion pour l’imagerie cérébrale.

2 Problème inverse

Le domaine spatial supportant le volume perfusé est représenté
par un ensemble de voxels{vk ; k ∈ [[1,K]]}. À chaque voxel
vk est associé un signal de perfusion temporel{Ck(t0), . . . , Ck(tN−1)}
de longueurN obtenu avec un pas d’échantillonnage△t. Ce
signal est modélisé par le résultat de la convolution de l’entrée
artérielle — c’est-à-dire le signal temporel{Ca(t0), . . . , Ca(tN−1)}
enregistré au niveau d’une artère — par la quantité d’agent de
contraste présent dans le voxelvk :

Ck(tn) = βFk

∫ n△t

0

Ca(τ)Rk(n△t − τ) dτ, (1)

où le coefficient de proportionalitéβ est supposé constant [1],
Fk est le flux sanguin dansvk, etRk est la fraction d’agent
de contraste dansvk. L’estimation deRk à partir de l’́Eq. (1)
permet d’estimer des paramètres hémodynamiques comme le
temps où l’on observe le maximum d’agent de contrasteTmax =
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FIG. 1 – Vue d’ensemble de la chaı̂ne de traitement de l’infor-
mation en IRM de perfusion.

△t arg maxn{Rk(tn)}. L’entrée artérielleCa(t) et le signal
temporelCk(t) étant connus, l’́Eq. (1) constitue un problème
inverse de déconvolution. Nous considérons l’approximation
trapèzoı̈dale de l’intégrale de l’Éq. (1) qui, en tenant compte
du fait queCa(t0) = 0, conduit à la formulation matricielle

Ck ≈ β△tCafk (2)

avecCk = [Ck(t1), . . . , Ck(tN )]T ,
fk = Fk[1, Rk(t1), . . . , Rk(tN−1)]

T et

Ca =





Ca(t1)/2 0 0 · · · 0
Ca(t2)/2 Ca(t1) 0 · · · 0
Ca(t3)/2 Ca(t2) Ca(t1) · · · 0

...
...

...
. . .

...
Ca(tN )/2 Ca(tN−1) Ca(tN−2) · · · Ca(t1)




.

Nous disposons alors, pour chaque voxelvk, du signal

dk = Ck + ηk , (3)

où ηk est un terme de bruit Gaussien. L’objectif est d’estimer
lesfk à partir de ces données.

Nous abordons la résolution de ce problème inverse en mi-
nimisant une fonction coûtΩ : R

KN → R de la forme

Ω(f) = Φ(f ) + λtΨt(f ) + λsΨs(f ), (4)

oùΦ(f ) =
∑

k

∥∥Ck−dk

∥∥2

2
, Ψt est un terme de régularisation

temporelle quadratique, etΨs est un terme de régularisation
spatiale (les paramètres réelsλt et λs contrôlent les effets de
Ψt etΨs).

Les approches proposées actuellement en IRM de perfusion
n’incorporent pas d’a priori spatial. La définition deΨs re-
pose sur le fait que les flux sanguins des tissus normalement
irriguées (flux importants) sont localement similaires, alors que
dans les régions ischémiées (flux faibles), les flux peuvent va-
rier fortement d’un voxel à un autre. En d’autres termes,Ψs fa-
vorise la formation de configurations lisses par morceaux dans
la fonction de résidu de telle sorte à générer une discontinuité
si l’on compare deux signaux voisins situé respectivementdans
des zones perfusé et non perfusée aux instants de l’intervalle du
bolus et pas de discontinuité ailleurs. Nous proposons de tra-
duire cette observation en construisantΨs de la façon suivante.
Soit D(k,l) la matriceN × KN des différences finies définie
par

D(k,l)f =
1

‖γk − γl‖2




fk,1 − fl,1

...
fk,N − fl,N



, (5)

où fk,n dénote lan-ième composante temporelle defk, γk

désigne le centre du voxelvk et (k, l) est une paire de voxels
voisins au sens du système des 26 plus proches voisins. On
définit la matrice des “différences spatiales”S comme la con-
caténation verticale desD(k,l) :

S =




Dπ(1)

...
Dπ(J)



, (6)

où J est le nombre de paires de voxels voisins etπ est une
bijection de[[1, J ]] dans celles-ci. Le terme de régularisation
spatiale s’écrit

Ψs(f ) =
∑

i∈[[1,JN ]]

ψ
(
Sif

)
, (7)

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

ψ(u) =
√
u2 + δ2 − δ (8)

(le paramètreδ > 0 doit être significativement inférieur à l’am-
plitude des discontinuités à préserver). Ce choix garantit la stricte
convexité deΩ ainsi que la convergence de notre algorithme de
minimisation vers le minimum global deΩ.

3 Algorithme

Le problème d’optimisation relatif à la minimisation deΩ(f)
est abordé par une approche semi-quadratique [3, 4, 5, 6]. En



bref, la fonctionΩ(f) est transformée en une fonction duale
semi-quadratique en introduisant un vecteur auxiliairee ∈ R

KN ,
et l’optimisation est effectuée en minimisant alternativement
cette fonction duale par rapport àf et par rapport àe. Plus
précisément, sip désigne l’indice des itérations, nous répétons
les étapes suivantes jusqu’à convergence :

f
(p+1) = arg inf

f∈RKN

Ω0

(
f , e

(
f

(p)
))
, (9)

où les fonctionsΩ0 : R
KN× (0,+∞)JN → R et e : R

KN →
(0,+∞)JN sont définies par

Ω0(f , ε) = 2Φ(f ) + 2λtΨt(f) + λs

∑

i∈[[1,JN ]]

εi(Sif )2

et e
(
f ) = [ψ†(S1f), . . . , ψ†(SJNf)]T , (10)

oùψ† : R → (0,+∞) est la fonction d’interaction définie par

ψ†(u) =

{
ψ′(u)

/
u if u 6= 0,

ψ′′(0+) if u = 0.
(11)

4 Évaluation

Afin de quantifier l’intérêt de la composante spatiale de la
fonction coût de l’́Eq. (4), nous avons d’abord construit un
modèle numérique aux propriétés hémodynamiquespatialement
lisses par morceaux. Ce modèle est une tranche de taille50×50
issue d’un volume de perfusion dont chacun des voxels est as-
socié à un signal temporel de 60 échantillons. Pour chaque
voxel, la concentration en agent de contraste est simulée se-
lon l’ Éq. (1), oùCa est une fonction gamma mimant le profil
expérimental d’entrée artérielle :

Ca(t) =

{
0 si t < 0,

atb exp(−t/c) si t > 0,
(12)

aveca = 1, b = 3 etc = 1.5 s. Les résidus d’agent de contraste
Rk sont modélisés comme en [7] :

Rk(t) =

{
1 si t 6 MTTk,

0 si t > MTTk,
(13)

où le temps de transfert de l’agent de contrasteMTTk prend
deux valeurs distinctes selon que le voxelvk est situé dans la
région saine (Fk = 80mL/100g/min) ou dans la région endom-
magée (Fk = 20mL/100g/min). Cette fonction résidu représente
intentionnellement une forme extrême de résidus afin de tes-
ter la robustesse des techniques de déconvolution appliquées :
elle décrit un modèle simple de type “plug flow” où les capil-
laires sont parallèles les uns aux autres et présentent lamême
longueur ainsi que les même temps de transfert moyen. Nous
évaluons la qualité d’une solution̂f = (f̂1, . . . , f̂K) via la
mesure de rapport signal sur bruit

PSNRdB = 10 log10

(
Nf 2

max∑
k ‖f̂k − fk‖

2
2

)
, (14)

TSVD

Optimal temporal

deconvolution

A)

B)

FIG. 2 – (A) PSNR (́Eq. (9)) en fonction des hyperparamètres
λs etλt de la fonction de coût (́Eq. (4)) dans le cas des données
synthétiques ; les meilleurs résultat obtenus par TSVD etpar
déconvolution temporelle (λs = 0) sont indiqués sur la barre
de couleurs. (B) Aire sous la courbe ROC (AUC) et distance
minimale au point de classification parfaite (MDPC) pour la
déconvolution spatio-temporelle et la TSVD dans le cas des
données réelles.

où fmax = supk,n fk,n. Comme l’illustre la Fig. 2 (A), l’ap-
proche spatio-temporelle surclasse nettement la TSVD et la
régularisation spatiale complète efficacement la régularisation
temporelle.

Nous avons ensuite comparé les résultats obtenus sur des
patients atteints d’ischémie cérébrale. Pour chaque patient, la
lésion est estimée par seuillage de la carte du paramètreTmax

calculée à partir du résultat de la déconvolution des données ac-
quises quelques heures après l’accident vasculaire ; la r´eférence
est un examen clinique de la lésion stabilisée quelques mois
après l’accident. Nous évaluons la qualité de la prédiction à
l’aide de courbes ROC (comme montré Fig. 1 (D)). Les courbes
ROC et les résultats de classification obtenus pour les différents
ensembles de données sont représentés sur la Fig. 3. Nousob-
servons que les courbes ROC associées à la déconvolutionspatio-
temporelle sont presque toujours situées au dessus de celles ob-
tenues via TSVD, ce qui montre que l’approche spatio-temporelle
permet de conduire à un meilleur pouvoir prédictif que l’ap-
proche standard. La supériorité de la reconstruction spatio-tem-
porelle sur la TSVD est également clairement visible à partir de
mesures associées à 4 patients et données dans le tableaude la
Fig. 2(B) : dans tous les cas, la déconvolution spatio-temporelle
surpasse la déconvolution TSVD en termes de AUC et MDPC.
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FIG. 3 – A gauche : les courbes ROC obtenues en faisant
varier le seuil sur la carte du paramètreTmax calculé à par-
tir des estimations TSVD (bleu) et des estimations de l’ap-
proche spatio-temporelle (rouge). Au milieu : les faux positifs
(blanc), vrais positifs (bleu), les faux négatifs (en rouge) et les
vrais négatifs (noir) associés aux estimations TSVD. A droite :
comme au milieu, mais à partir des estimations de l’approche
spatio-temporelle.

5 Conclusion

Bien que l’IRM de perfusion soit un examen de routine cli-
nique, ce travail nous montre que des améliorations signifi-
catives du post-traitement des données brutes sont possibles
via l’introduction de connaissances a priori [8] dans l’étape de
déconvolution. Dans ce contexte, nous avons proposé une ap-
proche de déconvolutionspatio-temporelle globalement conver-
gente pour améliorer la qualité des cartes de paramétreses-
timées à partir de l’IRM de perfusion. Notre algorithme est
livré avec des garanties de convergence vers le minimum glo-
bal et des expériences sur des données synthétiques et r´eelles
montrent qu’il surpasse nettement la déconvolution TSVD en
termes de PSNR et d’analyse de courbes ROC. C’est pourquoi
notre approche améliore la localisation des tissus ischémiés.

Dans le cadre de cette étude, nous nous sommes concentrés
sur les paramètres hémodynamiques qui sont testés par une
classification binaire (tissu viable / nécrotique) dans les études

cliniques. Dans le cas où la pratique clinique nécessiterait trois
ou plusieurs classes dans l’étape de classification afin d’améliorer
le diagnostic, une perspective intéressante serait d’évaluer la
performance de notre algorithme de déconvolution en termes
de classification multi-niveaux impliquant par exemple uneclasse
“artères”, “veines” et d’autres classes de tissus cérébraux (comme
dans [9]). Ceci demanderait bien entendu de changer les pondé-
rationsλt etλs et de les optimiser afin de permettre cette nou-
velle finalité informationnelle.

Enfin, au meilleur de notre connaissance, il n’existe aucun
fantôme de perfusion in silico à l’heure actuelle. Les données
synthétiques présentées ici vont en ce sens, cependant une ca-
ractérisation IRM des tissus ischémiés couplée à une approche
de simulation permettrait une validation encore plus aboutie
que celle amenée ici.
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