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Introduction

En moins de 30 ans, I'imagerie médicale est devenudément fondamental de
nombreuses démarches diagnostiques. Les modalitéeagdrie sont
nombreuses (IRM, radiologie, scintigraphie, échph microscopie...) et
permettent d’obtenir des informations complémeataipour une détection et
une caractérisation optimale des pathologies.

L'analyse des images se fait par des radiologuedesistations de visualisation
déediées. Ces stations offrent différents outilsd#aau diagnostic tels que le
fenétrage, la reconstruction 3D, la création déoreg’intérét et I'interpolation.
De nombreuses méthodologies d’interpolation existeont été développées en
général pour l'imagerie naturelle. Mais quelle noglh est la plus adaptée a
I'IRM ? Cette question constitue le sujet de ceomap

Le terme interpolation vient du latin «interpolare qui signifie
étymologiquement « polir entre ». L’'interpolatioonsiste a approximer une
fonction continue étant donné un échantillonnagerdt de ses valeurs. C’est un
probleme qui se retrouve déja dans les civilisatiantiques, a savoir en Grece,
en Chine, voire a Babylone.

L’article de Meijering nous présente les princigal@éthodes d’interpolation
[60]. Pour augmenter la résolution de I'image, oit dugmenter le nombre des
pixels qui la composent. On constate que cette atip@r n’apporte aucune
nouvelle information, et que l'on se place donc sdda cadre du sur-
échantillonnage.

Trés Bonne Lecture,

Dimitri

Synthése des différentes méthodes d’interpolation 4
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PARTIE A : Présentation de I'entreprise
) Lieux :

Ce stage s'est déroulé au CHitAngers(figure 1). J'ai travaillé dans I'antenne de traitement
d’images médicales de I'équipe Signal Image du LISA

k Legis
Ozanam

Centre de Cure Médicale

@ St-Barthelémy d'Anjou
Direction Paris ‘

Figure 1: Plan du CHU d’Angers

J'étais durant mon stage dans le batiment LarregnsDce béatiment, il y a différentes
spécialités medicales :
» Cardiologie
» Chirurgie cardio-vasculaire
* Explorations fonctionnelles cardiaques
* Explorations fonctionnelles respiratoires
» Explorations fonctionnelles vasculaires
* Hémodialyse
* Néphrologie- Hémodialyse
* Neurochirurgie
* Pneumologie
» Radiologie C (Imagerie médicale)
* Unité de Réanimation

Ce batiment est en partie dédiEmagerie médicale Le batiment Larrey est équipé de :
» 12 salles de radiodiagnostic conventionnel
» 3 salles de radiologie vasculaire
» 4 échographes
e 2 scanners
« 2 appareils d'Imagerie par Résonance Magnétiqudébive — IRM? (25 % de
['utilisation d'un appareil est consacrée au Cetareutte Contre le Cancer)

! Centre Hospitalier Universitaire

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 5
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II) Le groupe LISA :

Le LISA est un laboratoire de I'Université d’Angefa création remonte a 1990. L'essentiel
du travail de I'équipe Signal Image est centrélswignal et I'imagerie médicale.

Les coordonnées du groupe LISA sont: LISA E4904vélsité d’Angers 62 avenue Notre
Dame du Lac 49000 Angers France. Le site intersietr@w.istia.univ-angers.fr/LISA; tél :

02 41 22 65 60.

Le LISA est composé de deux équipes interconnectées

Modéles et Systemes Dynamiques (MSD)

» Signal-Image (SI)

L’effectif actuel est de :

33 enseignants-chercheurs ;

2 ingénieurs d’études ;

28 doctorants ;

2 Attachés Temporaire de Recherche €
d’Enseignement ;

« 1 Post-doctorant

Directeur
Jean-Louis BOIMOND

Directeur Adjoint
Francois CHAPEAU-
BLONDEAU

Ingénieur d’études
administratif
Kristell TANQUERAY

Ingénieur d'études
informatique
Marie-Francoise GERARD

Responsable
Francois CHAPEAU-
BLONDEAU

Responsable
Laurent HARDOUIN

Théme 1: Systemefq
dynamiques et optimisation
Action 1 : Etude des systémg
dynamiques a événemen
discrets dans des algebres
type (max, +)

L. Hardouin, B. Cottenceau, S|

Lagrange, M. Lhommea
Action 2 : Analyse des résead
de transport|

S. Lahaye J.-L. Boimond

Action 3 : Extension de I
classe des systemes (max,
J.-L. Boimond P. Declerck, S
Lahaye

Action 4 Séquencemen
complexe et ordonnanceme
par réseaux de
M. Bourcerie F. Bousseau, F
Guégnard, J.-Y. More
Action 5 : Systémes d'EDP {

systemes hybrides : analyse
optimisation
L. Autrique J.-C. Jolly, M.

Lhommeau, D. Rousseau, J.-
Ferrier

Action 6 : Optimisation de{
systemes de production ¢
logistiques

E. Pinson P. Chauvet, L.

Peridy, D. Rivreau

Petfi

%]

@

+)

—

Théme 2: Réalité virtuelle et
robotique

Action 1: Réalité virtuelle
Simulation et interaction

P. Richard J.-L. Ferrier, E.
Richard-Mouchon, F.
Chapeau-Blondeau

Action 2 : Calcul par intervalles
pour l'automatique et la robotique
M. LhommeapsS. Lagrange, N.
Delanoue, L. Hardouin

Action 3 : Apprentissage pour la
robotique

P. Lucidarme L. Hardouin

Theme 1 Signaux &
processus complexe

Action 1 : Signaux & non
linéaire

F. Chapeau-Blondeau D.
Rousseau

Action 2 Signaux &
multiéchelle

F. Chapeau-Blondeau A.

Humeau, D. Rousseau,
Richard, S. Nguyen

Théme 2 : Imagerie couleur
et multicomposante

Action : Imagerie couleur €
multicomposante

Applications au  domain
végétal

A. ClémentJ. Rojas-Varela, B
Vigouroux

Theme 3 Imagerie
biomédical

Action 1 Tomographig
d'émission gamma P3

collimateur a trous larges
longs (TROLL-CACAO)

C. Jeanguillaume

Action 2 : Analyse d'image]
pour laide au diagnosti
C. Cavaro-Ménard B.
Vigouroux,
Rojas-Varela,
Blondeau,

F.
P.

Chapeal
Richar

Action 3 :
C.

Codage d'imagg
Cavaro-Ménard  F.

Chapeau-Blondeau, B.

A. Clément, J.

Pt

[ B

il

Vigouroux

% Imagerie Résonnance Magnétique

Synthése des différentes méthodes d'interpolation



Stage 2010 de Dimitri PIANETA pour le Groupe ESEO

) Le travail effectué :

Le diagramme ci-dessou3gbleau 1) décrit les difféerentes études réalisées pendamt m
stage Mon travail a consisté a faire un état de l&aplus complet possible des méthodes
d’interpolation, d'implémenter les méthodes nonpdisbles via le net, d'adapter si
nécessaire ces méthodes aux images médicalesgigsticulierement aux IRMs.
Je me suis concentré dans ce stage a étudier thedné les plus rapides (pour une utilisation
en routine cliniqgue) et applicables aux images w®ds qui sont en fait des images
monochromes donc chaque niveau de gris est codisdhits. Par exemple, je n'ai pas traité
les méthodes basées sur les réseaux de neuroneeapssitent des temps de calcul trop
important. Je suis arrivé a traiter et adapter immages médicales (voire implémenter pour
certaines méthodes) les méthodes présentées daideleu 1aprés de longues recherches et
en me posant des questions sur comment dévelagpeotles en langage Matlab.
Pour certaines méthodes d’interpolation, j'ai séliles codes disponibles sur Internet aprées
avoir compris la méthodologie. J'ai alors pu comtaetes programmes pour permettre une
compréhension plus facile des différentes étapespaigramme. Mais jai également
développé de nombreux programmes selon les argolemglais présentant les méthodes.
L'objectif de mon stage était de faire un état @et ldes méthodes d’interpolation et de
trouver la méthode ou les méthodes les plus ada@aer images d'IRM. Ces méthodes
doivent étre rapides tout en restant efficacess(satgfact et sans rendre floue I'image - voir
la partie B de ce document).
Mon travail pendant mon stage a été multiple :
- Bibliographie des méthodes d’interpolation les piésentes (tous les articles
récupéreés étaient en anglais).
- Compreéhension des méthodologies d’interpolation.
- Si le programme lié a une méthode était disponibley’a fallu commenter le
programme et I'adapter pour qu’il puisse traites d@ages meédicales au format
Dicom.
- Sinon, implémentation de la méthode.
- Réalisation de différentes synthéses sur le stdrid&om.

Synthése des différentes méthodes d’interpolation 7
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Tableau 1
[ 01 Mars 01 Avril | 01 Mai 01 Juin 01 Juillet [ 01 Aoit | 01 Septembre
2202 | o83 | 2203 [ osm4 [ 1oro4 [ o3ans | 17ws | 3105 | 146 [ 2am6 [ 1207 | 2607 | omios [ 23me | 0609 20/

Rependre le travail du PFE

Résolution des problémes dus contraste des images dicom

Recherche Je nouvelles méthodes pour

Analyse de nouvelle méthode
Méthode basée sur la Transformation de fourier discréte

Compréhension de la méthode directionlet avec corrections d'erreurs

Méthode Edge Guided image

Méthode NEDI Iet EDI

l-létll(:'-(.‘leI INEDi

l.léltllode ICBI

Méthode DT-Delauney t

Meéthode IED

la suite du projet {partie bibliographie qui se poursuit tout au long du stage)

riangulation et bibliographie de méthode lide & la statiqu

Méthode IEDI coder
Lol ] ]
Méthode liée a l'approximation locale

.ilhlélthode MEDI |
Réecriture de I'explication des méthodes simplement

début de compréhension

o

Etude de la méthode ISIM

Fin de la compréhension de certaine méthode qui pose probléme pour l'implémentation

Synthese des différentes méthodes d’interpolation



PARTIE B : Projet

I) Cahier des charges :

L’objectif de mon stage est de faire un état de des méthodes d’interpolation en imagerie
et de tester les différentes méthodes sur des srditfeM afin de définir la ou les méthodes
les plus adaptées a ce type d’'images pour unetuizdignostique optimale.

Toutes les images utilisées sont au format Dicoigit® Communications in Medicine) qui
permet d’insérer dans le fichier image des inforomet textuelles sur le patient et 'examen
('adresse, la date de I'examen, nombre de pixel....)

Les articles descriptifs des méthodes d’interpofatsont généralement en anglais. Pour
certaines méthodes, les algorithmes étaient dibfEmisur le net. Il m’a fallu comprendre,
tester et souvent adapter les algorithmes aux imdig®. Ces images sont des images
monochromes dont I'intensité d’'un pixel est lié& aaractéristiques physiques d’un tissu.
Certaines méthodes ont du étre implémeriiaasau 2

Mon travail doit finalement répondre aux deux gioest suivantes : Quelle est la méthode
d’interpolation la plus adaptée a I''lRM ? Quellethadle optimisera la détection des lésions
tache primordiale du processus diagnostique?

La partie B de mon mémoire est constituée de 7osect)’introduirai tout d’abord les bases
de linterpolation en imagerie, dans la deuxiemetise je présenterai les différentes
méthodes d’interpolations polyndémiales, les métBotasées sur le contour local seront
présentées dans la troisieme section, suivrons alans les sections 5 et 6 respectivement les
méthodes utilisant la transformée en ondelettestriéthodes basées sur le travail statique et
les réseaux de neurones. Je finirai cette partie ypabilan des différentes méthodes
d’interpolation et I'’évaluation des méthodes d’iptalation par un radiologue.



Tableau 2 : Bilan des méthodes étudiées

fex Temps de . Parametres
) Référence . : Parametres N .
Méthode biblioaranhiaue Fonction traitement sur une ofidinaux apres Commentaires
graphiq image 256x256* g interpolation
http://homema mgx:_omﬂ mgx:_omﬂ Probléme : Aucun
Linéaire th.imingo.net/in | interp2 (Matlab) instantané Weentre - 531 | Weentre - 531 Ap'pr?rtd: Compréhension de la
terpol.html Wwidth : 1158 | Wwidth : 1158 | Methode
Min : O Min : -50 Probléme : Fenétrage due a la
: . : : . Max : 1827 Max : 1877 fonction polyndémiale
Bi-cubic [5] interp2 (Matlab) instantané Weentre : 531 |Wecentre : 889 | Apport : Modification du fenétrage
Wwidth : 1158 | Wwidth : 1827 + compréhension
mg]x:'01827 mg]x:-_g; Probléme : Fenétrage
B-Spline [8] [55] interp2 (Matlab) instantané Woeentre - 531 | Weentre - 851 | APPOIt: [\illodlfl_catlon du fenétrage
Wwidth : 1158 |Wwidth : 1952 | * COmprenension
dpreview.com/| . .
earn/ ?/Glossar m:x:'01827 m:x:'01827 Probléme : Fenétrage
Nearest y/DlgltaI_Imqgl interp2 (Matlab) instantané Woeentre - 531 | Weentre - 531 | APPOrt: Modlfl_catlon du fenétrage
ng/Interpolation Wuwidth : 1158 | Wwidth : 1158 |+ Compréhension
_01.html
mrx:'01827 mi;x:'-ig% Apport : Modification du fenétrage
TTF Matlab center |fftinterpolate(in,fac) instantané Woeenre - 531 | Weentre - 870 | T cgmp(;_ehensmn + modification
Wwidth : 1158 | Wwidth : 1926 | €Ntete dicom
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Probleme : Code original un peu
confus pour le fonctionnement

NEDI2(IM, ZK, SZ) Min : 0 Min : 0 .
g g Apport : Mise en place de
[17] NEDI2_.step1(IM, 2K 28 secondes Max : 182.7 Max : 182.7 commandes de changement du
CL, maxi) Weentre : 531 | Weentre : 531 | | smbre de pixels et gestion de la
Wwidth :1158 | Wwidth : 1158
NEDI2_step2(IMGXP) couleur + compréhension de la
méthode
ichi(IM, ZK, PF, ST Min : 0 Min : 0 S
Dem To AL Max : 1827 Max : 1827 Apport : compréhension de la
[21] ™, TC, SC, TS, AL, 49 secondes Wocentre : 531 | Wcentre : 531 | méthode
BT, GM) Wwidth :1158 | Wwidth : 1158
inedi2(IM, ZK, MT, ML, Min : 0 Min : 0
BT, BS, SZ, VR) Max : 1827 Max : 1827 Apport : compréhension de la
[19] inedi_step1 et 30 secondes Wocentre : 531 |Wcentre : 531 | méthode
inedi_step2 Wwidth :1158 | Wwidth : 1158
MEDI(IM, S2) mg]x:-()lsz? mg]x:-()lsz? Apport : compréhension +
[22] MEDI_stepl(IM, ZK, |29 secondes Weentre : 531 | Weentre : 531 | implémentation
CL, maxi) Wwidth : 1158 | Wwidth : 1158
Min: 0 Min: 0
ST Max : 1827 Max : 1827 Apport : codage la méthode +
[59] iedi 28 secondes Wecentre : 531 | Wcentre : 531 | compréhension
Wwidth :1158 | Wwidth :1158
Min: 0 Min: 0
- Max : 1827 Max : 1827 Apport : Codage la méthode +
[16] esintp(l) 21 secondes Wecentre : 531 | Wcentre : 531 | compréhension
Wwidth : 1158 | Wwidth : 1158
Min: 0 Min: 0
- Max : 1827 Max : 1827 Apport : Codage la méthode +
[14] Hybrid(IM, S2) 9 secondes Weentre : 531 |Wcentre : 531 | compréhension
Wwidth :1158 | Wwidth : 1158

Synthese des différentes méthodes d’interpolation
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adaptive_picture_Zoo
Adaptive m(IM:.SZ): Min : 0 Min : 0
Zo0min (58] adaptive_stepl1(IM,CL, 2 secondes Max : 1827 Max : 1827 Apport : Codage la méthode +
1ing ZK, WY), Wcentre : 531 | Wcentre : 531 | compréhension
Algorithm adaptive_step2(IMG Wwidth : 1158 | Wwidth : 1158
Wt)
NLEDI(IM,SZ in - in - .
NLEDI( stepl)(lM 7K mlgx'-olsﬂ mlgx'-olsﬂ Apport : Codage la méthode edge
NLEDI [23] = ' | 294secondes S I et non-local noisy +
CL, maxi) Wcentre : 531 | Wcentre : 531 “h ion des d .
NLEDI_step2(IMGXP) Wwidth - 1158 | Wwidth - 1158 | compréhension des deux principes
Min: 0 Min: 0 . ;
30 secondes Max : 1827 Max : 1827 ﬁﬁ%%(i)frit:ét(isoor:rsgﬂf?eignctgtcrj;geet
Wcentre : 531 | Wcentre : 531 di <h )
Wwidth : 1158 | Wwidth : 1158 | dICOM + comprenhension
Min: 0 Min: 0
. Max : 1827 Max : 1827 Apport : compréhension +
(57 griddata de matiab Trop long Wecentre : 531 |Wcentre : 531 | implémentation de la toolbox
Wwidth : 1158 | Wwidth : 1158

Légende :

Méthode basée sur les polyndmes
Méthode basée sur les contours de régions locales
_ Méthode basée sur les réseaux de neurone, statistique

intel core i7 1,6GHz a 2,8GHz

* Sur le PC test: ASUS N61J

_ méthode basée sur les ondelettes

Synthese des différentes méthodes d’interpolation
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I) Base de l'interpolation :

L'interpolation a pour but d’agrandir une image.inhage résultat de I'interpolation doit
respecter 6 conditions :

(1) Invariance de géométrie : Les méthodes d’imtiatppn doivent préserver la géométrie et
la taille des pixels.

(2) Invariance du contraste : Les méthodes d’imtiatppn doivent préserver la luminance des
valeurs de I'ensemble des pixels de I'image.

(3) Pas d'introduction d'artéfact : Les méthodemtdrpolation ne doivent pas rajouter de
bruit a I'image originale ou d’artéfacts sur I'ineag

(4) Préservation des bords : Les méthodes d'intatipa doivent préserver les bords et
contours de I'image initiale.

(5) Pas d’Aliasing : Les méthodes ne doivent paslyire de contours en marche d’escalier.
(6) Préservation de la texture : Les méthodes efjpaiation ne doivent pas générer de floue
ou de régions de texture lisse.

La matrice de limage originale est souvent noténsdla littérature image « basse
résolution » ou LR. L'image interpolée est alorséeamage « haute résolution » ou HR.
L'image de haute résolution dépend de la méthodeedpolation utilisée. Les images HR
peuvent avoir des artéfacts dus a la méthodeadifi®u, aliasing, halo, artéfact de fréquence

[1] (figure 2).
A B C D

Figure 2: les différentes erreurs de limage HR,
A) Aliasing, B) Flou, C) Halo au niveau des contour s, D) artéfact de fréquence

Dans notre étude, nous nous sommes limités arfialation spatiale des images 2D.

Soit x ou i I'abscisse d'un pixel dans I'image cante.

Soit y ou j 'ordonnée d’'un pixel dans I'image cante.

Dans Dicom deux étiquettes indiquent le nombreigteelde la matrice —Rows- et le nhombre
de colonne de la matrice —Columns-.

Soit s(x,y) I'intensité du pixel de coordonnéey)de la matrice image source.

Nous pouvons écrire que linterpolation d’'un sigr2® (ici I'image s) est le produit de
convolution de la matriceavec un noyau continu d’un filtre 2[).

xy) =3 > skhhyp(x-ky=) (1)

Avec | et k les positions discrétes d’'un pixel ddimage sources, hyp(x,y) la réponse de
I'impulsion continue du filtre de reconstruction.
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En général, h(x,y) est a noyaux séparables et sgmés ce qui permet de réduire la
complexité de calcul.

D’aprés la théorie d’échantillonnage de Nyquisti&im il est dit que dans le plan de Fourier
d’interpolation idéale est réalisée par une fomctiectangulairefigure 3.a) qui devient apres
transformation de Fourier inverse une fonction sicardinal (sincj2)(figure 3.b)[1][3].

On obtient la formule suivante :

sin(7x) _

Idealh(x) = sind x) 2

-0 -5 D 5 10 b

Vo
Figure 3: Interpolation idéale
a) représentation dans I'espace de Fourier (foneticectangulaire)
b) fonction sinus cardinal

Nous allons démontrer que la fonction sinus catdisala fonction transformée de Fourier

inverse de la fonction rectangula{®.
Soit X(f) un signal rectangulaire d’amplitude 1 comlafigure 3 a

0 Six<-1/2
x(f) =41 si-1/2<sx<1/2
0 sil/2< x

h(t) = X () =j:_°w X f)e i7"

P
:j 2 el dt

1 [e_jZn‘tF
— jorf T

2
1 _jnAT +jn‘T]
, e -e
- 27k

1 1| _jar +j71T]
——1e -e
7T 2]
sin(nfT):

=T

sinc(7AT) 3)

Avec T la période de I'échantillon, f la fréquerttempulsion.

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 14
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La fonction de transfert d’interpolation doit doétrte proche de la fonction sinc afin d’étre
idéale. On remarque surfigure 3 que la fonction idéale est positive de 0 a 1 ghatiée de 1
az2.

La fonction d’interpolation devra donc satisfaies conditions suivantes :

h() =1
{h _ _ (4)
(x) = 0, pour|x| = 1.2....

La fonction h(x) doit satisfaire la condition derfitzon d’unité [3]. Une partition d’unité d’'un
espace topologique X est un ensemble de fonctionsnuies de X, d’intervalle [0,1], telle
que pour chaque valeur entiere :

Shd+k=l (5

[II) Famille des interpolations polynémiales :
Le noyau h(x) d’une fonction d’interpolation polyn@le d’ordre n est défini comme suit [3] :

h(x)= am|x|" +---+a|i|><l+a0 if is|x|<i +1
if ms|x|

(6)

oui=0,1,..., m1.

Pour réduire la complexité de calcul, il est prélde d’utiliser des fonctions d’interpolation a
noyaux séparables :

h(x,y) = h(x) . h(y)
avec par exemple la fonction h symétrique : h(k)-x)

a) Les noyaux :

Les méthodes d'interpolation d'ordre 0 et 1 s’agpusur les plus proches voisins.
Pour un signal 1D, la convolution est la somme@w<du temps du signal a interpoler dont
chaque échantillon est multiplié par le noydiguie 4)

K I
A B T = C /h\ %

Figure 4: Noyaux d'interpolation d'ordre 0 (haut) e 1 (bas) .
(A) Noyaux. (B) Signal 1D a interpoler. (C) SignalD interpolé.

A4
Y

Prenons un exemple simple:

On interpole un signal a 2 valeurs en considémmiolyau d'interpolation triangulaire
(interpolation linéaire) de facteur 4 (le signatempolé aura donc 8 valeurs). Les valeurs
connues seront donc espaceées de 4 et l'interpokgipassera comme indiqué suidare 5

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 15
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hi .
-1 1 X 4 0 4 8 l 4 0 4 8 !
Figure 5 : Interpolation linéaire. Le noyau est déhi avec x variant de —1 a 1 par pas de
1/"facteur" soit ¥4 (A). Les noyaux sont multipliéspar les valeurs connues (B) puis additionnés
(C). lly a autant de noyaux que de valeurs connues

b) Interpolation par réplication :

La méthode «nearest» ou interpolation par réjpdicaest la méthode la plus simple
d’interpolation. Elle utilise un polynéme d’ordre Blle consiste a répliquer dans un pixel la
valeur du plus proche voisin conrffigure 6). Le spectre de Fourier du noyau est une
fonction sinus cardinafigure 7).

Soit hy(x) le systeme d’équations décrivant le filtre dpanse discret de fegure 7.

1 pour0<ix|<0,5
hl(x>:{ pour0< (7)
0 elesewher
/ alal|b|b d[d
alblc|d ajd b b djd
e ele| f|f
c . ele 1_ 1_

AN

Figure 6: Interpolation par réplication

3oz -1 U s / \/ ’ \tf/\
: I [
-0.2] -167-5 5710

Figure 7 : Interpolation par réplication
a) Noyau, b) Transformée de Fourier

Avantage Méthode simple
Inconvénient Mauvais rendu sur les contours des régions tocwren forme de marches

d’'escalier

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 16
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Résultat sur une image IRM:
La figure 8 montre une image originale (figure &)l'image interpolée par réplication
correspondant@igure 8b).

Iy, e

Figure 8: a) Image original b) Image interpolée (zom x2)

Plus localement (figure 9), nous pouvons voir Uatefe bloc génant pour le diagnostic.

Figure 9: a) Image originale b) image interpolé x2

c) Interpolation linéaire :

Dans le cas d'une interpolation linéaire, une ceudiinterpolation est une succession de
segments entre deux points gt p de coordonnées respectives,¥¥ et (x,y2) de lI'image
originale. L'interpolation est donnée par la formslivante :

y=a(x-x)+y, (8)
Avec la pente a qui s’exprime comme
a=(y, = Y1) /(% —x) 9

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 17
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L’approximation de la fonction sinus cardinal (9iest ici une fonction triangulaif@0) :
_ 1-|q si-1<|¥<1
h(x) =tri (x) = 0 _ (10)

sinon

Notons h’ la dérivée de h par rapport a x. Alors :
HO)=X()= [ h(xe?™dt (11)

FIh* (1) = 2] [ h](t)
Pour permettre d’effectuer le calcul de la translfém de Fourier du signal triangulaire, nous

dIx(t)] T

devons utiliser la relation de la dérlvee— o (1271) avec x(t) le signal d’entrée.

Soit le signal h(x) apres dérivation selon x.
[Ox< 0 h'(x)=-1

[Ox< 0 h'(x)=+1

Si XD{—T I} rect(x)=1
: . 2 2
Soit f(x) = rect(x) la fonction porte :
: TT
Si XD{— —} rect(x)=0
2 2
. : T T
Ce qui nous donne que h (x)rrect(x+5) —rect(x—z) (12)

La transformation de Fourier F(u) du signal rectdaige f(x) se calcule comme :

T .
F(u)= jw f (Xe 7™dx = jz € dx
2

1 + 71X =Xy — H
= T2 (e e ") =Tsind/T) 13)
Propriété pour la translation dans Fourier :
Cas générale x(t)e'?" i X(f-f,) Of,OR
Cas particulier : h'(x)
J'écris que :

FLf(x-a)](u) =e"*™F[f](u)

donc

F(h'(x))(u) = ejz”IZ“sinc(zfru) - e_””%”sino(zfru) = 2T sin(Tu)sinc(7u)
= 2j7ir2sinc3(7iTu ) (14)

Soit en identifiant :
FIh'(1(t) =2 A h](t)
F[h(X)](u)=T3sinc(7iTu) > Transformé de Fourier de l'interpolation linéaire
Ici T =1 dond~[h(X)](u) =sinc(7u ) (15)

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 18
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L’équation 14 est représentée sufigmre 10 a) équation 15%etl'équation 15 sur la figure
10 b).

-0.2 -10 -5 D 5 10

Figure 10 : Interpolation linéaire a) Noyau b) Trasformée de Fourier

Avantage: méthode simple qui consiste a prendre la moyatea@leux valeurs. Elle est
rapide.

Inconvénient: manque de précision (I'erreur est proportiormall carré de la distance entre
les nceuds), flou sur les contours

d) Interpolation bilinéaire :

L’extension & 2 dimensions, ou interpolation biéimé, consiste a effectuer la moyenne sur
les 4 points les plus proches. Si les points dgrile sont équirépartis, cela consiste a
appliquer successivement une interpolation linésirdes lignes puis sur les colonnigure

11). Il s’agit d’'un produit tensoriel.

Les valeurs connues de l'image originale sont reoté@(X1,y1), Qi2(X1,¥2), Q1(X2,¥1),

Qa2(X2,Y2) (cf figure 11).
Ri1(X,y1), Rx(X,y2) correspondent a des points intermédiaires comuligué figure 11.

§R)=Y2~ S(Q11)+ - [ Qo a9

2 2

§R)=L2"Y o Y §(Qy) + 22 Q) an

2 2

Puis linterpolation linéaire sur les colonnes petmjl'obtenir la valeur cherchée :

§(P) = S(R) + S(Rg) (18)
La formule générale est :
2 N s(Qu) _ _ S(Qx) _ _
qx, y) (Xz - Xl)(yz - y1) (X2 X)(y2 y) * (Xz - X1)(Y2 - Y1) (X Xl)(yz y) 19
S(le) (X - X )( _ )+ S(QZZ) (X _ )( _ ) ( )
S T N R TV R
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X2 I R I
_______jl?_lz _______ e :_‘22_2_
| | |
| | |
X | | |
i Al bt b~ i
| | P |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
| | |
0 IR :
X1 1,1 1
____ﬂ:;_ ________ # _______________ ?_Q_z;
| I |
| yl | y | y2

Figure 11 : Interpolation bilinéaire.

Avantage: plus rapide que l'interpolation linéaire utilida pour les images 2D ou 3D.
Résultat sur une IRM :

Figure 12 : a) Image originale b) image interpolé&2

Les deux images suivantes correspondent a une derlémage originale et de l'image
interpolée.

Figure 13 : a) Image originale
b) Image interpolée x2.

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 20
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e) Interpolation quadratique :

L’interpolation quadratique est une méthode d'appnation du signal. L'exemple ci-
dessous montre l'approximation dans l'image de darloe contour des sommets des
montagnesfigure 14).

Figure 14 : Approximation des contours des sommets des montagnes
Soient des données expérimentales, g% s(%,Y2), ..., S(h,Yn). Peut-on trouver une fonction
qui capture l'allure globale des données tout esurant une bonne prédiction des données
manquantes ? En d’autres termes, peut-on utigsedbnnées expérimentales pour approcher
s(x), pour toutx # X, ? Pour cela nous devons :

1. Nous assurer que la fonction calculée f, qui reprtesles données, passe par tous
les points : ¥ = s(%)
2. Trouver une métrique qui permette de construire fometion d’interpolation
minimale :
n
s(x) =min>_y, -V, 20)
i=0
» Siles points inconnus se trouvent a l'intérieurddmaine défini par pxn),
on parle d’'interpolation.
* Si les points inconnus se trouvent a l'extérieur dumaine défini par
[Xo0,:Xn], ON parle d’extrapolation.

e-1) Interpolation quadratigue :

L'interpolation quadratique est effectuée entrettess points les plus proches, en utilisant
trois polyndmes de degré deux. L'image interpolémaf moins floue. Cependant, I'effet de
pixellisation est encore visible.

T

Figure 15 : Interpolation quadratique :
Figure 16 : courbe d'interpolation
quadratique

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 21
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Le systeme quadratique utilise des polynédmes duidewe ordre :

A+ B +C, si0s|x <2

Qadhy (x) =1 A X2 + By|X + C, si%SM <g (21)

.3
0 si3 > |X
La dérivée de {fs) :
2AX+ B,

Qued h'; (X) = 2A2|XI +B, (22)
0

Une premiére étape étudie les limites de la répompalsionnelle h(x) sur les bornes données
en(21).

Le noyau de I'interpolation quadratique doit docifier la continuité :

. 1 1
= |2 —
lim_hy(s) A2+QL+Q
, 1 1
m =A=RP+B =+
s”l/Z* h(s) = A 5 B, > C,

Pour garder la continuité de la courbe, il faut ukmite hy(¥%") = ha(¥%).

1

2

2+BZ;

1
2

NERTIEEEN c, @

ch 9A, 3B
~)=0=>"2+"2+C,=0
m5> 2 75 16

Nous vérifions la continuité dans la dérivée difection h(x) :

o
lim 1, (9)=2A 7 48,
lim b, ()= 2A 1+ B
sa12t S _A22 2

Or Alors h’3(1/2)=h"3(1/2")
Donc A +B, = A +B,

: C o 3
De plussﬂg/} h;(s) = 2A2‘§

+B,

De plus, h doit vérifier h’(0) =0 : donc,B-0
Donc Ay — Ax-By = A-Ax+3A=A1+2A;

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 22
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D’apres (5), doit vérifieE h(d+k)= 1
k

A1(0)+B1(0)+Ci+A,(0+1)+By(0+1)+G+AL(1)+By(1)+C = 1
Ci+2A+2B,+2C= 1 (24)

En posant A= a, nhous obtenons le systeme a 4 équations $uivan

ﬁ+i+c1:§+i+cz
2 4 2

%.}.ﬁ.{.cz =0

4 2

2a+A =0

2a+2B, +2C,+C, =1

Par identification rapide, A= -2a.
Nous obtenons le nouveau systéme avec les variablesues :

__2a+Cl:§+E+C2
4 4 2

%a, 38, _

4 2

2a+2B, +2C,+C, =1

Par remplacement direct, nous obtenons :

__%a_3B,
PR 0

2
__ja+0+cl=%+%+czz>cl:%+cz+§:E_£+§_%

4 2 2 4 4

_-2B, 6a___ _3a
2 4 2 2
2a+2B,+2C,+C, =1=2C,=1-C, - 2B, - 2a

C, (k)

2C2:1—C1—282—2a:1+82+3—;—282—2a=—82+1—g
a

2C,= B, +1-3

B, 1 a
C=——2+="-2
2 2 4 s
Donc (L) = (Ls)
9a 3B, B, 1 a 3B, B, 1 a, 9 2B, _1 8a
i e e +Z -2+ = - =4+
4 2 2 2 4 2 2 2 4 4 2 4

Synthése des différentes méthodes d'interpolation
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—BZ=%+2a:>BZ=—(%+2a) ()

Nous remplacons dans I'ensemble des équations :
1

A;=2a, B=0 et =§(1+a),

A=a, B= —(£+2a) et Q=§(1+ a)
2 4
Ainsi :
-23x2+1/2(a+1) si0<|X<1/2

h(x) ={+ax2-(2a+1/2)|}+3/4(a+1)  sil/2<|x<3/2 (25)
0

e-2) Bicubique :

L’interpolation bicubique va au-dela de la méthdmlenéaire, en prenant en compte les 16
pixels les plus proches du point a interpoler. Camees pixels ne sont pas a la méme
distance, une plus grande importance est donnépigets les plus proches [1].

La méthode d’interpolation bicubigusest définie par (26) quand (x,y) est un point dans
rectangle de sous-division;X.1]X[Y,Yi+1]-

qxy)= Z ZCJ+|’k+m{ X—hxj + }{ y_hyk+m] (26)

==1m=-1 X y

Avec h le pas dincrémentationy ®t y les pixels connus de l'image sourcg, les
coefficients d’approximations et s la fonction aue (polyndmial de degré 3), on simplifie
I'écriture en écrivant que :

N+1

X = ZQS(%) =C1S(u+1)+@s(u)+as(u-1)+es(u-2)

Avec u=(x-x)/h (27)
Avec j et k les coordonnées des pixglete I'équation(27) peut s’écrire :

§x;)=2.6s8(j —k) (28)

Soit le systéme quadratique h(s) pour des polynatadsisiéme ordre :

Ald’ +B)|s2+C,|9+ D, si0<|sk 1
h(s)zA)|d’ +B,|$?+C,|9+ D, sil<|s< 2 (29)
0 si2<|s|
Le but est de déterminer les coefficienisB), et G.

D’aprés larticle [4], pour un polyndme d’ordre la, fonction d’interpolation h(s) est définie
par :
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h(s)={Zm|51“+...+t’:1ﬂ[s]+a0i si i<[x<i+] "

si ms<|g
oui=0,1,..., m-1etn=(2m-1)2

Il faut d’'une part que la fonction respecte lesdittans du systeme d’équations (4) et que le
polynéme soit continu.

i) h(0) =1 et h(s) =0 pour |s| = 1,...,m-1
i) La dérivée i™h"(s) doit étre continue en |s| = 0,1,...,m

Calculons aux bornes les limites de la fonctiotrdesfert h(k) :
limh(0) =1= Ao +B,0°+C,(0)+ D, =D,
lim h(s) =0= AlS’ + B[i + C,() + D,

lim () =0= Al +B,fI +C, )+ D,

lim h(s)=0= A2 + B,J2° +C,(2) + D,
Pour garder la continuité de la courbe, il faut ukmite hs(17) = ha(1).

3 2 2
A" +BfI"+C +D, = A[l" +B,1+C, +D, (31)
On calcule les dérivés aux bornes 0, 1 et 2.

Iirrg h'(s)=C,=0
Iir?_ h'(s) = Iir[l h'(s)=3A,+ 2B, +C, =3A,+2B, +C,

lim hi(s) = lim h'(s) =12A, +4B,+C, = 0

En posant que A= a, nous obtenons :

1=D,

0=A+B+C +1

0=a+B,+C,+D,

0=8a+4B,+2C,+D, (32)
-C,=C,

3A +2B +C =3a+2B,+C,

12a+4B,+C, =0

D’apreés la continuité de la fonction en 0, nousravG; = 0.
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3A,+2B,-2B,-C,=3a (L))
A +B=-1 (L2)

B,+C,+D, =-a (Lg) (33)
4B, +2C,+D, =-8a (L,)
4B, +C, =-12a (L)
3A,+2B,-3a-2B,-C,=0 L, « L,
-B,-2B,-C,=3a+3 L, -« L,-3L,
B,+C,+D,=-a L, (34)
4B, +2C,+D, =-8a L,
4B, +C, =-12a L,
3A, +2B,; -2B,-C, =3a L, « L,
-B, -2B,-C, =3a+3 L, < L,
-B, + C, +2D, =a+3 L, -« L,+2L, (35)
- 2B, +D, =-2a+6 L, L,+2L,
- 2B, - C, =-6a+6 L, L.+2L,
3A,+2B,- 3a-2B,- C, =0 L,
- B, -2B,-C, =3a+3 L,
- B, +C,+2D,=a+3 L, « L, (36)
3B, =-3a-9 L, - L;-2L,
-B, -2D, =-7a+3 L, « L, —-L,
3A,=-2B,+3a+2B+C,=2a+6+3a-10a+8a= 3a+t6 A;=a+2
B1=-(a+3)
C=0
D=1
A, =a

-2B,=3a+3+G+B;=3a+3+8a-a-3=10® B, = -5a
C,= a+3-2Db+B;=a+3+8a-a-3=8a
D,= (-7at+3-a-3)/2=-8/2=-4a

En remplacant dans le systeme (33), nous obtenons :
(@+2)d’ - (a+3|g#+ 1 si0<ld<1

hs)=1dd’ -5d92+8as-4a sils|d<2 (37)
0 si 2<|g

Dans de nombreux articles a est choisi égal a51/Z0n obtient alors :

Synthése des différentes méthodes d'interpolation
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g|q3—g|q2+1 si0<|g<1

M9 =)~ |+ Jse-49+ 2 sit<lg<2  (39)
0 si2<|s|

3 jl o 2 3 P
-._._,,.H.ﬂil.ll.. L"‘f“x...
f RS T/ S ] 5 10

-0.2

Figure 17 : Interpolation bi-cubic a) noyau pour N= b) Transformée de Fourier
Avantage: Méthode classique, trés rapide
Inconvénient: augmentation des artefacts, apparition de madtdscalier sur les bords des
régions

Résultat sur une image IRM:

)

—_— -~
ot
-

e e o TR L

Figure 18: a) Image Originale, b) Image interpolé R c) Image interpolé x2 apres réglage de la
fenétre de contraste
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Les deux images suivantes correspondent a une derlémage originale et de l'image
interpolée par la méthode bicubique.

Figure 18: a) Image originale b) Image interpolée X
On peut voir que cette méthode a une variationtetisité dans son échelle de gfigyre 18
a et b). Cette variation est due a la méthode d'intefpmtabicubique qui calcule des
coefficients d’estimation parfois supérieure a llegp de gris de I'image originale. La figure
19 montre un exemple de ce probleme avec lintatpoi bi-spline (comparée a
I'interpolation linéaire).

Intensité lumineuse

N
/J/
"IN |

Brigtness

Figure 19: Courbe mauve : interpolation linéaire (uilisation de droites affines). Courbe bleu :
interpolation B-spline. Dans le cas de l'interpolabn BSpline, quelques valeurs approximées se
trouvent supérieures aux valeurs min et max de l'irage originale.

Les images médicales sont dans un standard appedénDCe sont des matrices de type
monochrome dont l'intensité d’un pixel est liee aaxactéristiques physiques du tissu.
Certaines méthodes d’interpolation modifient lelewes du fenétrage dans I'en-téte Dicom ce
qui génere un contraste d’affichage différent co@@acelui de I'image originale. J'ai donc
du résoudre ce probleme en implémentant un petié ea java pour modifier I'en-téte Dicom
de la matrice HR.

Mais a quoi sert le fenétrage ?

On sait que les images médicales sont plus richesveau de gris que les images naturelles.
L’amplitude de chaque pixel ou voxel est codée Khumits. On peut se poser la question
suivante : Pourquoi utiliser autant de niveaux ds, glors que d’'une part I'ceil n'est pas
capable d’en différencier autant et que d’autrel@anajorité des écrans de visualisation sont
des LCD 8-bits ?
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En fait, pour établir leur diagnostic les radioleglont I'habitude, avec les films argentiques,
d’utiliser toute la dynamique des 4 096 niveauxgds. Et lorsque le radiologue utilise des

écrans 8 bits, il réalise un fenétrage de l'intEnafin d’augmenter le contraste au niveau de
I'organe ou de la pathologie a mettre en évidence.

Nous pouvons résumer le fenétrage par ce schéma :

4096
] 255 )
Entiers n Fenétrage
Non signés } — —— H
codés s Niveaux
12 bits de gris
L affichables A,
O O

Figure 20 : Principe du fenétrage :
I'échelle de 0 & 4096 représente les valeurs d’oiig des pixels

Le fenétrage permet de sélectionner les intendégsplus utiles pour le diagnostic en
augmentant le contraste dans cet intervalle d’'siténLe fenétrage est surtout utilisé pour les
images scanners ou IRM. Ces quatre attributs déénit le centre et la largeur de I'échelle de
gris de I'image affichédigure 21).

Intensité A
lumineuse)
ymax
Ymin E >
: Center brightness
m;in window max

Figure 21 : Principe du fenétrage
Si vous en voulez en savoir plus, je vous consedleegarder sur dicom swivw.clunie.com
ou pour la partie des pixels //medical.nema.orgioadiicom/Pixelwrk.

e-3) Spline :

Un spline d’ordre n est une fonction polynomiale perceaux dont chague polyndme est de
degré n et qui présente des propriétés de régulddontinuité de ses dérivées).
L’interpolation par spline consiste a construiree Uonction d’interpolatior§(t) comme le
résultat de la superposition de fonctions de sw®hepondérées et centrées sur les points de
la grille. Le support de "henglobe les (n+1) points les plus proches. Dansuite, on se
ramenera pour plus de simplicité a la gl{illd@ Z}, donc a des points de départ équirépartis
{s}., . Le support de'fest donc [-(n+1)/2, (n+1)/2] [4].

L’interpolation est dite du®itype ou l'interpolation de convolution 1D si :
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1) = Z Z sk, Hh"(x-K) (39)

| =—ocok =—00

Et du 29 type ou interpolation généralisée si :

0= Y6t~k (40)

k=—0c0

Dans ce dernier cas, lessont les coefficients calculés a partir desce qui implique un co(t
calculatoire supérieur a celui de I'interpolatiom type 1. L’emploi du terme « spline » pour
désigner a la fois l'interpolation par convolutienl’interpolation généralisée préte parfois a
confusion.

e-4) Spline convolution

L’interpolation par spline d’ordre n=0 équivaut aeuinterpolation par la méthode des plus
proches voisins :

s si0<|g<1/2

41
S Sil/2<|]g<1 41

ﬁ(k+s)={

L’interpolation par spline d’ordre 1 revient a uneerpolation linéaire 1D :
gk +5) = (L= 9%, +5X%.,(42)

L’'ordre 3 est le plus utilisé. La spline cubiqud ase spline d’ordre 3, dont la fonction
synthése est composée de deux polyndmes distifigtge( 22). C’'est donc une spline
polynomiale par morceaux. Les polyndmes sont chaisiprés les conditions d’interpolation,
ce qui conduit selon les auteurs a différentes tfons. Les plus utilisées sont celles de
Catmill-Rom[7] et Keys [5].

Spline d'ordre 0 Spline d'ordre 1 Spline d'ordre 2 Spline d'ordre 3
| 1 7 1 1
LY
/N Ny ~
05 0.5 P 0.5 0.5 f/ \.

/ \ ! Y /

i h \
| / \ J O\ /N

- \ 0 i — L
o

(=]

D 1 -1 D 1 =2 2 -2 o] 2

Figure 22 : B-splines d’ordre 0 a 3
e-5) B-spline

B-Spline désigne une courbe continue polynomialenparceaux. Une courbe B-Spline est
constituée d’'une chaine continue de courbes deeBélE degré 3 connectées entre elles.
Chaque courbe est tangente aux autres en ses geidébut et de fin.
Les Basic-splines ou B-splines [8] notég’s sont des polyndmes d’ordre n continiment
différentiables jusqu’a l'ordre n-1. Les B-Splinfesnt partie des splines polynomiales, par
opposition aux splines polynomiales par morcealiestnt les propriétés suivantes :

» Toute spline polynomiale est une combinaison lireede B-splines ;

* Les B-splines sont les splines polynomiales de sudp plus court (pour un ordre

donné n) et de plus grande régularité ;
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* Les B-spline offrent I'ordre d’approximation le glélevé (n+1) pour un support
donné de taille (n+1) ;

* Les B-splines sont construites par convolutiogufe 23).

Ces fonctions sont différentielles n+1 fois.

B"= 3¢, (K).5" (x~K) (43)

k=—c0

Il est écrit dans la littérature que l'interpolatide Spline est définie par :

& (-Dk(n+1)(n+1 n (T+Xj,3n_l(X+;j+(n;1_xjﬂn—1(x_;j
IBn(S):kzzt;(n+l—k)!k!k 2 +S_kj - (44)

Nous définissons le centre discret et le B-splstét pour faire une fonction continue par un
facteur entier m. Pour simplifier I'écriture, ngosuvons écrire que :

Pour simplifier I'écriture, j'écris que :

+o00

<ab>= Y a(k)b(k)

b1 (k) = 8" (k/m)
ch (k)= A" (k/m+2)

En remplacant, nous obtenons :

(k+”+1jc;'1(k)+(”+1—kjc:f(k—m)
m 2 2 m
n

k n+2j - (n_kj -
o (K +| S by (k)
c,’;(k):(m 2 2 m

b (k) =

n

Si n =0, la fonction B-spline est équivalente atérpolation proche voisin :

1
<S<—

pe=1""25°%7
O touslesautrescas

La fonction B-spline des poids utilise la propriétévante :

B (8)=B"(9*B°(s)

Sin =1, elle est équivalente a l'interpolatiaméhire.
Sin =2, elle est équivalente a l'interpolatioradratique B-spling45) :
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s sigs
1 3 .1 3
B(s) = E(H_E)z’ 5|§5|3|S§ (46)
.3
0 SI§S|S|

Sin = 3, elle est équivalente a l'interpolatiomicuB-spline(47) :
Surtout utilisée pour Matlab dans la fonction ipger

! 2 i
EH _|qu,5 si0<|g§<1

B =1-2lg +l-2g e sitslgs2 (48)
0 Si2£|$1

La difficulté d'implémentation réside dans le cdldes coefficients d’estimation..cSi les
points sont équirépartis de pas d’échantillonnaige, bn peut se ramener a un filtrage des

points s, = Sk )connus pm%(), ou b; (k) = 8" (k/m) (B-spline discrete), donG =CB; .
z
m
Il existe également une implantation efficace délte.
L’interpolation 1D peut étre étendue au cas 2Dgraduit tensoriel pour une application aux
images selon les coordonnées en x ety :

S(t,.t,) = chkl s"(x=Kks"(y-1) (49)
k1
avec ¢ =h(k,l) les valeurs a calculer pour I'estimatiors gixels.

Le tableau ci-dessous présente les différentestitmscde transferts de la transformée de
Fourier pour les B-spline

n 0 1 2 3
B'(w) Sinc/2m) Sinc?(w/2m) dsinc®(wi2m) | 3sinc*(w/2n)
3+cos) 2+ cos)

La démonstration de chaque formule de la transferde Fourier est décrite dans I'article
[55].

Principe de l'interpolation B-spline :

Soit p°(t) I'interpolation linéaire multipliée par une aeitB-spline pour augmenter l'ordre de
I'interpolation. L'interpolation B-spline d’ordre peut étre donnée parfigure 22)

B"(t) =B O* ()
Si f(tk) la fonction a interpoler est comprise déimgervalle [O,N] de I'espace des entiers. Si
g(t) est la fonction d’interpolation @t"(t :t) est dite la fonction d’interpolation pour um'

ordre B-Spline centré ep t
Nous pouvons écrire que :
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90 =Y 68" (1)

ou G représentent les coefficients d’'interpolation obie par résolution des équations de N
éléments :

) = Y 08" 1)

L’équation précédente peut-étre réécrite comme drioe F™° ordre B-Spline obtenue par
convolution de m+1 rectangles.

FT — BI’TH'l CT
Oou

¢ ={co,C1,...,0n-1,0,...,0} avec les 0 allant de (p-1)(m+1)

f = {f(0),f(2),...,f(N-1),0,...,0} avec les 0 allanted(p-1)(m+1)

et selon l'ordre du B-spline, nous pouvons avoiffédentes caractérisations (linéaire,
cubique...)figure 23.

= [_l 0™ Order
* = A I*! Order
@2"“ Order
| | % » »* | = I"l/(N‘:{}rfmr

Figure 23 : Montre I'ensemble des fonctions réaliddes avec le B-spline

e[ e[ ]

Avec B une matrice de la fgrme :

N + (p-1) (=t+l) columms and rows
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Théoreme 1:
La matrice B doit étre factorisée comme B = CD ou

Caml

1
01
. .01

(p-1) zeros

a6 T 0

10, .. .01

N + {p-1) (ml} columns and rows N + (p-1) (m+l) columns and rows

et
Théoreme 2 :

Bl=plc?
Ou

_ (p-1) zeros
(o = ————

0. ...01
L0....0

1 0
o 1

N + (p-1) (m+l) columns and rows

N + (p-1) {(m+l) columns and rows

Nous pouvons vérifier que :
ccl=|
DD'=|

Avec | est la matrice identité.

Notons que C, D, et D' sont des matrices carrées avec des diagonalessényé matrice
identité.

Théoréme 3 :
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CT — (D—lC-l)m+l fT
Ce qui signifie que :
CT — (Bm+l)-lfT

Cependant, les convolutions sont des opérationsmeaatives. Alors, t= (BY) ™'

En utilisant les deux théorémes : T c(D'C?) ™'

Apres avoir vu le principe de I'interpolation B-8m, voici I'algorithme de l'interpolation B-
Spline :

m < ordre du Spline
Z < le facteur de I'interpolation

Etape 1 : Entrée de f(f<t<N
Etape 2 : Matrice inverse de Toeplitz (une matde€T oeplitz est définie comme une matrice
dont les lignes sont obtenues par des cycles ddatfcde la précédente ligne. Ces éléments
sont rangés dans c(t)).
Soit c(t)=f(t) O<t<N
for(I=0;l<=m; I=l+ 1)
p=3
for (t =p; t <N; t =f +1)
c(r) =c(t) +c(t- p)
for t= 1;t <N; t =t +1)
c(t)y=c(t) -c(t-1)

end
end
Etape 3 :
t
Soit g(t) = {g( )

Etape 4 : Appliquer un filtre moyenneur m+1 foisipg(t).
Etape 5 : Echelle g(t) = g(t)/(z+1)

Avantage :L’'image semble correcte visuellement
Inconvénient: changement de I'échelle de gris
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Résultat sur une image IRM:

Figure 24 : a) Image Originale, b)image interpolé R c) Image interpolé x2 aprés réglage de la
fenétre de contraste
En comparant les deux images déidgare 24 nous remarquons une différence de niveau de
gris entre I'image originale a) et I'image c). @edlifférence de contraste est due au calcul des
coefficients de I'interpolation Splindl. est possible avec cette méthode de dépassérdan
de gris.

Figure 25 : a) Image originale, b) Image interpolé

Nous voyons sufigure 25, une différence sur le point de vu artéfact etfldae. Cette
méthode n’est pas bien adaptée pour corriger @sgmes de floue original.

e-6) Résumé des méthodes polynomiales :

Le but de cette partie est de faire un bilan dethaues d’interpolation polynomiales.

Nom Expression Transformation de Fourier

Nearest- 11 sinda /2n)

Neighbor Lxti=2.5

Linear £ (x) =1-|X xO]-11] (sind /2n))?

Dodgson 1 1 1 (2sinda /2n) —cos / 2)) I(sinda / 27)))?
2/3%(x) —E(ﬂl(x—g) + ﬂl(X+§)j

Keys(a =-1/2) | 35y _( B (x-1)+ g2 (x+ 1)j (3sindw/ 27) - 2cosw! 2)) /(sindw/ 27)))?

2 2
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Cubic Sch 1d2 .
ubic Schaum lgs(x)_g&ﬁs(x) (1+%a)2)(smc(a)/2ﬂ))4
Cubic B-spline E_EMZ(Z_‘X‘) 0< |XI <1 (sinda/2m))
B =17 1<|X<2
R
Cubic o-Moms 1d? 1 :
B+ 55BN (1—55()2)(smc(a)/2ﬂ))4
Cubic- f1(x) =1- 2|x|+ |xp+ [x[.3 < |x|<1
convolution f(x) =1 f2(x)=4-8|x|+5[x2-|x*1=|x|<2

f3(x) =0,2< x|

B-spline (n>1) x% (sinc(w/ 2/m)™
J A7ty
Sinc si;(nx) 1(7) 1 wi|-, 7+ 7

Quelgues définitions :

MOMS : Maximal-Order Interpolation of Minimal Support.’dtticle [11] décrit cette
méthode d'interpolation. Il existe des dérivéesceé#te méthode : O-MOMS, SO-MOMS
(suboptimal MOMS) et I-MOMS (Lagrange-type intergiolrs).

Soit pour exemple le cubic oMOMS[ 5&0):

Tl e L+ 13
2 -per 2 o pan
T3 e = 891y 4 20 15|XI <2
IR e R
La méthode Dodgson est décrite dans I'article [12].
La méthode Cubic-Schaum est décrite dans I'arti3¢

oMOMS}(X) = (50)

f) Interpolation de Lanczos:

Elle fait partie des méthodes d’interpolations adaptatives.
Soit le signal parfait de I'interpolation du sineerdinal qui est écrite comme :

sin(7t/T)
7T

L’interpolation de Lanczos consiste a trouver legdp s’approchant le plus de I'image
originale. Les poids sont estimés selon I'algorightle Lanczos.

sinc(7t/T) =

La fonction fenétre est définie en n par :
{sin(zt/nT)/(n/nT) -nT<tsnT
0

n =2 pour Lanczos 2
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n =3 pour Lanczos 3

Pour un n = 2, Idigure 26 montre la représentation de la transformation aleeponse
impulsionnelle.

N

X

Figure 26 : La réponse impulsionnelle de l'interpaition Lanczos d'ordre 2

Le filtre de Lanczos a été créé en 1976 pour N dgiom. La réponse impulsionnelle (RI) est
égale a:
hOGY) = D D Dy EXPE27T(XK, + YK,))
X==n, y==-n,
Ou la fonction poids est de la forme :
sin(7k, /n ) sin(7k, /n,)
7K, In, 7K, In,

a)kx ky = wk)g ky

Dans leur article [53], les auteurs définissenhtérpolation de Lanczos de la maniére
suivante :

Yotn 2n-1

(%1 Yo) = z XOZ‘:](S(UN)WLn(Xo —UY, _V)) = i{WLn(yO _Vj)Z(S(ui Vi)W, (% _ui))}

V=Y —N+1l u=x,—n+1 j=0
Avecy=X t+ti—n+lety=y+—-n+l
Et s les pixels de la matrice image initiale gtle/filtre lanczos.
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Résultat de I'image MRI :

.
\ 5
\. .

e

: K¥
i, e

Figure 27: a) Image Originale, b) Image interpoléele facteur de 2

IV) Méthode basée sur le contour local :

1) EDI

Cette méthode basée sur 'EDI (Edge Directed laletpd) est améliorée par l'utilisation de
I'interpolation shifted-Linear [14].

On considere comme la plus part des méthodes pwitdion de ne prendre que les pixels
pairs si nous considérons que i, j vont de 0 a Niire 28).
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0 2 4 6

)

o o A W N B O

i l
1 3 5

Figure 28 : Les pixels noirs sont les pixels conn les pixels blancs doivent étre estimés.

Cette méthode hybride suit le schéma suivant :

Préfitre Calculer
”1 ligne par "1 Yaizia 7
ligne
Préfiltre
colonne par Calculer
» colonne > Yoo
»
S
» » Y
Obtenir la Calculer
R matrice C, | Yoo ]
"1 vecteurt d d
> Yaio= §j
>

Figure 29: Schéma de la méthode — On note que;¥.; et Y2y, 5 utilise I'interpolation shift et
Y zir1,21+1 €St la premiere etape de NEDI

L’interpolation shifted linear interpolation :

Au lieu de construire le signal interpolé de mamiBasique en tracons un segment de droite
entre (n-1)T (T période de I'échantillon mesuré)ségment de droite est tracé entre les points
(n-1+7)T et (n+7)T avecrt appartenant [0,1/2]. La figure 28 compare les ogyde
I'interpolation linéaire et de l'interpolation liaée shift. Nous pouvons remarquer sur la
figure 28.b que la bande passante est plus large ljpaterpolation shift linéaire (lors de la
transformée de Fourier carré).
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On a vu que tous les signaux interpolés doivemgpst@cher d’'un signal idéal de la forme du
sinus cardinal.
N M
La fonction est 5(x) =Y. > gk, )h(x—k,y-I)

k=1 =1
Avec s(k,l) les pixels de la matrice image et D(leknoyau de la fonction d’'interpolation,
telle que h est affine (interpolation linéaire)
h(s) :1—|s(k,l)|, si |s(k,|)| <1 (52)
On peut calculer maintenant la transformée de Eode la fonction continue discrete f(x).

h(s) = sincz[ﬁj (53)
21T

L’équation (52) permet de noter que la fréquenceédennance de s(k,l) n’est pas idéale a

cause des composantes hautes fréquences de I'image.
La méthode shifted-linear permet de résoudre clel@me figure 28).

La fonctionh(x) peut alors s’écrire :

(51)

(Idéale)

h(x) =" qsx-k-7,y-1-7) (54)
njz
avecr est le parametre shift qui est compris entre@.et
Les coefficients ¢sont choisi tels que,lest continue :
=07 Y
6= Y —(—j (55)
wizreo 1-T\1-7T
Si §, est la matrice image originale, on peut écrire :
T 1
C,=-— Co + S 56
T TIo7 17 (56)
1 I
2’ 0.9 |~ Standard linear '\\.
Lf% | (J:E‘ | — Shifted lincar f'
rfs \ 07}
| 'i, <2 06
| E 05 +
?-4' \ Eoal
Ilb_z | 03 |
! | 02 r
i/\-‘?- i 0\/{\3 01}
\ |'
VA v 0 ' ' : : ' '
' =20 =15 =10 =5 0 5 10 15 20

Figure 30 : Comparaison a) Le signal sinc idéal bjransformées de Fourier interpolation
linéaire standard et shift-linéaire

Angular frequency

L’article [15] montre qua=0.21. L’équation (56) devient alors :

1 5
C,=——C_+t—S, 57
ety (57)
Ou
C, =—27%¢,, +(1+27)S, (58)

Les différentes étapes de la méthode sont alors :
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Stepl Initialisation des images;)Ypar une matrice de zéro de taille 2ZMx2N ;

Step2 Pour un zoom *2, les pixels de coordonnées pairesnent les valeurs des pixels
connus de I'image originale :2¥%;=S; (black blocks) sont insérés dans la matrice Y (HR)

Step3 Nous devons effectuer le calcul de la réponsaiisignelle H(z) d’apres le modele de
Shifted-linear pour les lignes et les colonnesalenhtrice de pixel entrée S(i,j). Le but est
d’obtenir les coefficients d’estimatioR.c

Nous exprimons ces coefficients par deux matricg)@t L(i,j). Les coefficients de la
matrice L correspondent aux lignes.

On pose I'égquation suivante :

Q, = 0,25T;1 + 1,25%; ol T; 1=0 (59)
Les coefficients de la matrice T correspond aupmoes.
Nous obtenons alors la nouvelle relation :

Lik= 0125|-|—1,k+1125>q-1,k ou Llyk:O (60)

Pour un zoom de facteur de 2, nous pouvons étaldystéme d'équation suivant pous X1
et Y2i_1,2ji

{Yz 2i2=07Q ;4,+03Q ;, (61)

Ya2; = 07Q; +03Q,,

Je vais démontrer le systeiftd).

Soit

§x) =" ¢h(x—k-7,y-1-7) avec h(k,) qui est la fonction d'interpolatiorifsh
niz

= _lcn—l +§Sn
4

Cn
4

» Calculons 1 :
X . L . .
h(k,!) :?k—r—n Xk sont les coordonnées en y et T la période du lsipras un intervalle.

avecx les coordonnées en yEta période du signal dans un intervakl¢T est la pente de la
droite affine de l'interpolation linéaire. est le coefficient shift et n est le début de datp
(ordonnée a l'origine).

_2i-t
o = (52

Y 2i,21-1 =hpj-1Gi, j+1

-(j-D)=

gl
N~

1. 05-02=03
5

Ci,-1 sont les valeurs de la colonne de la matrice inosiggnale.

* Calculons hy.1:

X . L . .
h(k,!) :?k—r—n Xk sont les coordonnées en y et T la période du lsipras un intervalle.

avecx les coordonnées en yEta période du signal dans un intervakl¢T est la pente de la
droite affine de l'interpolation linéaire. est le coefficient shift et n est le début de datp
(ordonnée a l'origine).
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2j-1 1 .. 1
L =(E=-2-(2j-2)=1--=05-02=07
hja=( 1 %5 (2j-2) 5

Y 2271 =hij1 Gij1
Cij1 sont les valeurs de la colonne de la matrice inosiggnale.
Nous avons alors :
Y2i2i-1= 0.7Gj.1+0.3Gj+1
» Calculons
De méme que précédemment :

X , - : :
h(k,I) :?"—r—n Xk sont les coordonnées en y et T la période du lsiares un intervalle.

2i-1 1 1 1
= (E=-Z—(1-1))==-==05-02=03
h‘“(z 5())25

Y 2i-1,2§ =hi1,j Cis1,
Ci+1,j sont les valeurs de la colonne de la matrice inoaiggnale.

e Calculons ¥;:
De méme que précédemment :
2i-1 1 . 1
i =———-=-(2-2=1-==05-02=07
h Lj 1 5 ( ) 5

Y 2i-1,2§ =h-1,j Ciaj
Ci.1,j sont les valeurs de la colonne de la matrice inosiggnale.
Soit maintenant : X1 5j= 0.7G1,;+0.3Gs1,

Step4 Choisir une fenétre de centre;.Y »+1. Pour initialiser les données de la matrice @et |
—T5

vecteur de données t, on estime le vediea(C'C)'C"t, alors le calcul esY,, =N a.
L’explication de cette étape se trouve dans la prenétape de la méthode NEDI.

2) Edge guided interpolation :
Schéma de principe de la méthode[16] :

LR Méthode HR
(Image originale) proposé (Image finale)
s(i.j) Y 2i,2=8(i.])

A 4

A 4

Soit i, j les indices de la matrice : i varie da 0l (nombre de colonne) et j de 0 a M (nombre
de ligne).
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Pour un zoom *2, nous devons initier la matrical@ntout les deux pixeldigure 29). Les
boules noires représentent les pixels de I'imaggirale et les boules blanches les pixels a
estimer.

L ol NeX
OMS(”)
OO”/C/'Y(ZLZD
O 0000

L Jol NeX
00000

L Jol NeX

Figure 31 : Schéma du placement des pixels pour lestimés.

| HON NON NON )
ONONONONONONG)

Il est proposé (comme pour de trés nombreuses uethbasée sur le contour local)
d’effectuer deux étapes en imposant un parcourtrdage de i allant de 0 a N et j allant de O
a M dans la nouvelle matrice image de haute résalut

Soit Y(2i,2)) les pixels pairs connus de la matricterpolée et Y(2i+1,j) ou Y(2i,2j+1) les
autres pixels calculés de la matrice interpolée.

1°" étape: Récupération des pixels Y(2i,2))
Soit lafigure 32 qui permet d’estimer les pixels inconnus (cewbkmc) sur une diagonale

de 45° ou de 135.
2j-32j-22j-12j2j+1 2j+2 2j+3

S NN NeN Ne
2j-ZO
e O
2000
2j+1 ® O
2j+2 O

[ J
O
L
O
L
O

a@e M—'{.Q(Z’,Zj)(& gstimé selon les directions 45° et 135°

2j+3
Figure 32: Interpolation de I’n

Cas 45°

Soit la diagonale de 45° selon le centre d'unetfen®4 de pixels noirs (connus) (figure 31).
Nous voulons estimer tous les pixels de cette ferg#lon une estimation des quatre pixels
voisins s(i,j) de 'image LR pour donnegz;.

Soit I'estimation des pixels de la diagonale de g&€rr Yz, et qui permet de trouver les
pixels Yz oj+2€t Yaio 252,
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2i-3 2j-1 2j 2j+1 2j+3

2390 0O 0O @ O @

2i-2 OO0OO0OO0Q

2i-1 OO e
2i

2i+1

2i+2

2i+3

Figure 33: cas 45°

Nous obtenons la matrice de la diagonale Wo={¥.3 Y2i-1,2j1 Y 2i+1,25+1 Y 2i+3,2j+3 -
Soit une fenétre (W) centrée eg; X:

845(21,2))=Y(2i,2])+v45(2i,2]) avec ys le bruit des pixeld62)

La méthode MMSE (Minimum Mean Square Estimation)npet d’estimer les valeurs :
S=E[3Y]=) sp(s/Y),

Avec s les s(2i,2]) pour 45° ou 135° et p(s/Y) tak@bilité des intensités a estimer.

Soit f le vecteur de probabilité pour la diagordée45°, selon le rangement suivant 3p%;s

Y2i1,211 Yoir1 2541 Y 2i+3,2+3
f=[-1/16 9/16 9/16 -1/16].

Cas 135,
Nous allons suivre la méme démarche que pour godele de 45° de > (figure 32).

2-3 21-12] 2+1  2j+3

k) WOl NoN NoN |
220 0000 0O
2-lg O O®
20 O O
-1 O @ O @ O @
2i+0 OO OO0O0
i 0 @0 @ O @

Figure 34: cas 135°

Sur la fenétre (W) centre enyY; :
$135(21,2))=Y (2i,2]) +V135(2i,2))
avec {35 le bruit des pixels dans I'image selon la diageri&d5°.
En résultant du calcul du LMMSE, on établit la relatsuivante:
§=pptcov(s,Y)(Var(Y))(Y-E[Y])
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avec |s=E[s] I'espérance pour le petit carré pouyd[0,n/m].

On se rappelle de la formule de I'espérance (63)
E[X] = z XP(X =x) avec P les termes de probabilité locale (63)
i=1
On peut alors écrire :

uh= E[S]= D> W2(l,k) . (64)

23@ O @ O @ O
2000000
2i—1.o O
2000 O JdO
2+1@ O O
42000000
g O @ O @ O

Figure 35: Montre le calcul de I'espérance EJ

| NON NON NON

Nous rappelons une propriété importante de la ¢avee : cov(A,B) = E[(A-E[A])(B-E[B])].
Apres transformation, nous pouvons écrire que :
§ = phtor2l’ (L. o2 IT+R) (Y- 1.1n)
Avec o, = var@) et R=var(V) or V sont les vecteurs du bruit de 45° &1
Et Y est la matrice de I'ensemble des pixels deddrice interpolée (les pixels estimeés).

Nous pouvons calculer maintena#t en utilisant la formule suivante :
0%, = ZZ(\N(I, K) — 1, )2G(1,k) pour §(2n,2m). (65)
| k
Soit W la fenétre centrée en Y(2n,2fiygre 34) et G(I,k) la valeur apres un filtre Gaussien
ici 1/3.

L’estimation de R par la co-variance de la matrice V est établier pegideux diagonales :

{Var(v45) = Var(T 45) —0,?

R (66)
Var(v,y;) =Var(l,,) — 0,2

L’estimation de Var(ls) et Var(kss) doit étre calculer en utilisant le vecteufs 2t Zi3s qui
sont les voisins d&s(2i,2)) et des135(2i,2)).

Alors la variance dé&ys est formulée de la maniére suivante :
Var(§45) = Z (Z4s(k) - Uh)zg(k) et Var(élss) = z (les(k) - “h)zg(k)
k k

avec g(k) le filtre 1D-Gaussien ici Ya.

Z135 = { 845(21-2,2)-2), a5 (20-1,21-1),Sas (21,2), 8a6(20+1,2j+1), 1e(2042,2}+2)}
pour I'J =[4!,n'4/m'4]

Z45 = { 8139(2n+2,2M-2) 3 135 (2n+1,2mM-1) 8135 (2n,2M) 8135(2n-1,m+1), J5(2n-2,2m+2)}
pour n,m =[4,...,n-4/m-4]
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Ce qui permet de calculer la matrice de co-varidc&lle est estimée par cette matr{6&):

R/= Var (v45) c3./Var (V45 Var(v135 (67)
c3./Var 45 Var(v135 Var(v135

Avec g le coefficient de corrélation compris entre 0@ 0,
Pour ¢=0, nous avons pour,R68) :

Rv=| Var (v45) 0 (68)
{ 0 Var(VlB@}

2°Métape: Y(2i-1,2)) et Y(2i,2j-1) avec i=0 & N et j = ONA
Nous allons voir dans cette partie comment cala#srdeux estimations pour avoir la totalité
des pixels de I'image basse-résolution.

23 e e e o

ZLEN NoN NON NON |

i 2i+2

2i+2 ) ) ® 2i+12.2. .O.f

ZaY el Nel NeN A oo

2i

2i-1 ° ° 2-le @ PS

2i-2‘. .. 22000000000

23000000 ® e o @ o o
2j-3 2j-2 2j+2 21-5 2J]-4 2j-2 2J-12) 2)t2

Figure 36: (a) Y(2i-1,2)) b)Y(2i,2j-1). On écrit qie ces deux estimations sont faite en utilisant le
résultat de Y(2i,2)).

Pour Y(2i-1,2j),
Elle est semblable au processus LMMSE (Linear MummMean Square Error) pour
résoudre ce probléme. Soit la formule de base :

§=r 8§, +I,.8.,.+(-T.Yy,avecl =071 (Lo’.1' +R,)™ la gausienne statistique.
On simplifie le calcul dé en disant que les poids moyenssgket les poids moyens dess
sont égaux a :

é = C()45.§45 + a2135'§135
Or w,; + W, =1 avecw,. et w . les poids déterminés selon la méthode MSE.

S est calculé en utilisant la formule ci-dessous :

S=F| s}Y] ZZS[‘.(S 1Y), On note s les s(2i-1,2)) pour 45° ou 135° pusY( est la
probabilite.
Soit s =5(2i,2])) et p6,Y) égal ala matrice [-1/16 0 9/16 1 9/16 0-1/16

S4ssont les valeurs obtenues dans la premiére éthge;= z yp(y/Y)
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y=[545(2i-2,2]) 5(2i-1,2j) 5(2i+1,2)) S45(2i+2,2))]

Avec la probabilité suivante:yn[-1 55 -1]/8, alors :  §135= z my*y

On écrit que :

- Var(vl35)
Var(v,s) +Var(v;z;)

Wys et Wy = 1- Wys

Var(v,s) D(ZS:|Z45(|() - “h|j
Or -

Var(v,,) D(Z|Z45(k) - th

Var(V35) a + Var(VlSS)

" Var(ve) +Var(v) 7 Var(vg) +Var(ug

Var(vizs) = convolution(x); X =§45(2i,2)-2) si5(2i,2)-1) $45(2i,2j+1) §45(2i,2j+2)]
Var(vss) = 1.5*convolution(§nss(2n-2,2n) s(2n-1,2n) s(2n+1,28(2n+2,2n)] S 139

Nous devons effectuer le méme travail sy2r,2n-1) en inversant les expressions pour
obtenir 'ensemble des coefficients de la matrigg;Y

Avantage: Tres rapide calcul, proche des méthodes spéihbgubic de kernel.
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Résultat sur une image IRM: On peut voir un léger artéfact sur les contowadiure 32).

%—E‘ i
“ tmyanisn L L

Figure 36 a) Image original b) Image Interpolée déacteur 2

3) NEDI :

La méthode NEDI [17] exploite les propriétés fonéamtales des bords idéaux, connue sous
le nom de la régularit¢ géométrique (geometric legy). En effet, il est essentiel de
maintenir la netteté des contours et d’éviter didtire des artéfacts.

La méthode NEDI adapte I'orientation de I'imagenalie préserver la régularité géométrique.
Les caractéristiques des images adaptent I'orientates bords a estimer. Pour ajuster les
effets sur les bords, nous devons calculer trasigusement les coefficients d’estimation.
Malheureusement I'orientation des pixels des régiwbord » peut prendre un nombre fini de
cas (horizontale, verticale, diagonale...) ce quirdég considérablement la qualité du modele.
Le principe d’une méthode multi-résolution adaptatest basé sur la covariance. Cette
matrice de covariance permet de faire la transposd’'une image de basse résolution vers
une image de haute résolution. Pour résoudre célgme, nous utilisons la dualité
géomeétrique entre basse et haute résolution rdfi@stpaires de pixels de méme direction.
Les coefficients de covariance locale de I'imageddRt estimés et utilisés pour I'adaptation
de l'interpolation a la haute résolution.

Nous allons maintenant expliquer la facon de rahggpixels dans I'image haute résolution
avec i,j les indices de déplacement de la matrazgerésolution pour les lignes et colonnes
(figure 37).
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Y2i+1,2j+1

I:I Y 2i 2j+1
I:I Y 2i+1,2j

Figure 37: Rangement de valeurs estimées

1) Etape 1 101 -

Soit s(i,j) la matrice de I'image originale et ieg coordonnées d’un pixel de la matrice.

Sur lafigure 38, les cercles noirs représentent les pixels deatjenoriginale (LR), les cercles
blancs représentent les pixels que nous interpolansercle gris central représente le pixel a
interpoler en premier dans la matrice de I'imagderjpolée

Pour obtenir ¥ 2, on utilise une interpolation linéaire du quatreordre de I'image 2[69) :
1 1
Frao = Yar12jm = Za2k+1Y2(i+k),2(j+l) (69)
k=0 1=0

Ce qui permet d’écrire qUe Y, ;5 =0 oYa 2 T A5 2j00 T AN a000; T O N 3002j412-

Avec les quatre plus proches pixels le long degatiales, pondérées par les coefficients
alpha.
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Figure 38 : Schéma expliquant le fenétrage centraentrer sur les pixels en (2i+1,2j+1)
On envisage de prendre une fenétre M de pixel @lef@r+1,2j+1) et de rechercher les quatre
valeurs du vecteur alpa, appliquées a chaque qoiadiles voisins de chaque vecteur de pixel
S qui contient cette fenétre M. On minimise I'errauec 'erreur quadratique moyenne (MSE)
pour le vecteur originale §igure 39).
5 4 -3 2 4 0 1 2 3 4 5

-5 !

e e n
o
1018010 0 0 ©

1

2

3 |
T
5

Figure 39 : schéma exemple deplacement dans la miat
Alors, le LR de la covarlancélkl,rk doit étre facilement estimé d’'une fenétre locale de

limage LR en utilisant le calcul de covariancessigué (M*M) (qui permet de trouver
I'estimation des pixels locaux).

Nous trouvons R la matrice de covariance et reegétteur de covariance:
~ 1
R=—C'C (70)
M 2
2 1

et :WCTf (7Dout=[t, b, ..., ]
Nous obtenons alors :
7=(C'C)™*(C't) (72)aveci : vecteur colonne

C : matrice pixel
a: Coefficients NEDI

% Cette notion est rappelée dans 'annexe nomméarZoee.
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Nous pouvons écrire maintenant que :

Y2+1,2j+1 =u'a
ol le vecteur poidg =[a,,a,,a,,a,]" et le vecteur central (fenétre rectangulaire) fum
vecteur de la forme suivante :

H=[Y; 2j ’Y2i+2,2j ’Y2+2,2j+2’Y2 ,2j+2]T

Pour le calcul des coefficients alpha de la formilenous utilisons une petite fenétre M cela
permet d’avoir une interpolation de I'image aveamsale floue et permet de gagner du
temps de calcul.

o
t =X 55X 54X 31X 35X 1 X X i X K% 4 % X 1 X5 Ko XaiXas]

pour une fenétre de 4. (donc 16 valeurs)

On généralise par I'expression suivante :

t= [X 2-22i-2%3-22) X & 12+ K2-22+4%2 2§ X i2p Kiopr X3+ L2 22-2%3422] X2 2p K iz 22+ X o 29+ Xa442j2

N N N T
X2i+4,2j X P+ 42+ 2X2+4,2j+4]

Et
(X5 Xsa Xas Xao)
Xss Xs1 Xig Xyp
Xs1 Xsz Xgg Xgg
Xs1 Xss X5 Xys
X35 X X5 X
Xaz Xg Xq Xy
Xaa Xaz X X
C= :—31 f(s 5 f(n 5(15
s X Xss Xgy
Xis Xgg X Xg
Xaa Xy X Xgg

1-3 11 Xs53  Xs
1,-1 1,3 X5,—l X5 3
Xl,l Xl,5 X5 1 X5 5

Maintenant, on généralise le phénoméne dans tGotage LR (Low Resolution) sur une
fenétre spécifique de forme carrée. Une premianétfe prend le pixel central,XElle doit
étre vue comme la covariance adaptée a linteroolatNous cherchons les valeurs
d’estimation pour ¥n+12m+1. PuUis on calcule sur une plus grande fenétre nanivih@e taille
2T+1. figure 40)
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n

Figure 40: la définition de Mn et Nn

Pour une fenétre 16 (4x4) alors T=2.
On note que la fonction linéaire résultant du MSEde la forme : espérance des intensités de
I'image originale moins la matrice en haute résotu{image apres interpolation).

E{(X, - X,

~ N
ou X, est I'estimation linéaireX, = Zakxn_k
k=1
Pour la méthode NEDI, nous avons quatre coeffisianfN = 4). Soit :
a=(C'C)™(C"y) (73)et y=[X, 4 X, 1"

Avec n les déplacements de la matrice toutes Emagits paires pour la matrice. M est la

fenétre du grand rectangle ou carré selon le tyjmedpbolation et I, est la matrice sous-
espace.

Xn—l—l Xn—l—2 T Xn—l—N
C: xn—2—l Xn.—2—2 Xn—2—M
Xn—M—l Xn—M—Z Xn—M—N

Nous devons maintenant rechercher le vegieBoit i le déplacement des pixels de 5 a M-5

avec M le nombre de lignes de la matrice et j lelatement des pixels de 5 a N-5 avec N le
nombre de colonnes de la matrice. La matrice yalatr deux contours carrés.
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j'l j J+1 J+2
L, e e o
' ® ®
i+l @ ®
2 —@ o o

[i+0,j+0]
i+1j+0
i+1j+1
1+0,j+1
i-1,j+0
i—-1j+1
i+0,j-1
i+1j-1
i+2,)+0
i+2j+1
i+0,j+2
i+ j+2
i-1,j-1
i-1j+2
i+2,j-1
i+2,j+2]

<l
I

Calcul de la matrice C :

On effectue un décalage suivant du carré centnas dme grande fenétre T (ici 4x4) qui
devient une fenétre T+1 (5x5). On a quatre bloes poatre coefficients.

4 A _
i-1j-1
ij-1
i, ]

‘ i-1 ]
i1 i-2,j-1
i—2,

i+2

i+3 C=

i-1j+1
i,j+1
i-1j+2
i-j+2
i—-2j+1
i—-2,j+2
-1 ]
i
i+1j+1
i+1j+2
i-1,j+3
i,]+3

i+1j-1
i+2,j-1
i+2 ]
i+ ]
i,j—-1
i
i+Lj-2
i+2,]-2
i+3 -1
i+3 ]
i+1j+1
i+2j+1
i,j—2
i,j+1
i+3 -2
i+3j+1

i+1j+1]
i+2j+1
i+2,j+2
i+1j+2
i,j+1
i,j+2
i+1 ]
i+2]
i+3j+1
i+3j+2
i+1j+3
i+2,j+3
i ]
i,j+3
i+3]
i+3,]+3]

Synthése des différentes méthodes d'interpolation

54



Stage 2010 de Dimitri PIANETA pour le Groupe ESEO

Nous avons le schéma explicatif suivant :

(-1,+1)
(-1.-1)

(+1,-1) (+1,+1)

2) Etape 2 ¥Yi2j+1 0uY 2i+1,2) -
Cette étape permet de trouver les pixelsi¥jet Yaiz+1. Nous devons rechercher les mémes
parametres que I'étape 1 qui sont la matrice @ eéctrice colonne Yigure 41).

Low resolution training window

® ® [ |
High resplution local block
o [
o ] |
o [

Figure 41: On effectue une fenétre carrée dans l'iage.

Nous allons voir comment cette méthode permet theilea les différents parameétres de cette
interpolation.

-1 +0]
Soit y le nouveau vecteuiiqure 42) : 1+0,] -1
) 2 ) j+2'+j+3 i+0,j+1
-4 @ ¢ ¢ J ‘ i+1,j+0
-3 i-2,j+1
I-2 i+1,j-2
i-1 i-1j+2
' o 1+2 -1
! y=|.
1+1)+2
i+1 i+2j+1
i+2 !—2,'1—1
i-1j-2
+ i+3j+0
¢ ¢ ° ° i-3,j+0
Figure 42: Fenétrage dans le ca Y2i+1,2j i+0,j-3
[i+0,j+3]
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Soit maintenant le calcul de la matrice C :

-5 -5 4 -3 -2 1 j +1 j+2 j+3 j+4 j+5
i-4

i-3

i-2

i-1

i+1

i+2

i+3

i+4

'E%ure 43: Assemblage des quatre contours pour obig les quatre coefficients d’interpolation
de Iimage

Avantage: Rapidité de calcul. Méthode simple de calculadmétrice
Résultat sur une image IRM : Méme remarque que la méthode précédente

_.— P

"": e - Ll Lo i

Figure 44: a) Image originale b) Image interpolée @ facteur 2
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4) iNEDI :

a) Limite de la NEDI :

La méthode NEDI fournit un bon résultat et ellerper de bien effectuer 'approximation des
régions en arc de cercle (due a I'opération comagp La méthode NEDI utilise de maniére
optimale la covariance car elle prend I'ensemble fdixels de la matrice a reconstruire.
Inconvénient de la NEDI : elle a besoin d'une geafenétre carrée pour I'approximation.
Cela entraine quelques erreurs d’approximation derson calcul et donc d’artéfacts du fait

du seuil donné dans le programme et de la matasedefficients estimes.

Forme de la fenétre [18] :

L'utilisation d’'une fenétre carrée entraine de®fadts directionnels. Ces effets peuvent étre
réduits en faisant une fenétre circulaire pour yoir calculer les coefficients
d’approximation.

Segmentation

Le probleme principal de la méthode NEDI se trodaes la fagcon de procéder I'interpolation.
La fenétre idéale ou les points doivent étre lliogption entre C ey doit étre une région

connectée incluant les 4 valeurs de pixel connoes payant localement changé de rotation.
Nous utilisons I'algorithme qui permet de détermiles pixels de la fagon suivante :

- Calcul des 4 valeurs des pixels voisins du poegitral a estimer puis de la somme
itérative des pixels voisins avec les paramétrasats :

» La différence entre les niveaux de gris maximunmetimum des 4 voisins
doit étre inférieure au seuil THR ;

* Le niveau de gris de chaque pixel n'est pas plasdjque la valeur maximale
du niveau de gris des 4 voisins du centre de latfersélectionnée incrémentée
par un seuil MARGIN.

L’image apres interpolation est telle que le minimdes 4 voisins du centre est décrémenté
par le seuil MARGIN.

» La distance Euclidienne entre les pixels et le poentral doit é&tre au moins
égale a‘t

- La région de bord avec les images r va jusqu'aMimum de valeur R, si I'incrémentation
du rayon correspond a la décrémentation.

b) Méthode :

Les modifications par rapport a la NEDI sont leivautes :
- Masques circulaires
- Masques de dimensions variables
- Contrainte de continuité
- Transfert de niveau de gris
- Ajuster les valeurs
- Interpolation bicubique

“R etr correspondent aux deux paramétres de tdiom
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1) Masque circulaire

Dans la méthode NEDI, il y a été observé que I'mbsede la symétrie circulaire dans un
carré (fenétre M), entraine I'apparition d’artefadans I'image interpolée. Le masque carré
permet de privilégier les directions diagonalespesportion de la taille du masquig(re

44).
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Figure 45 : Masque rond de la méthode iNEDI

La méthode iNEDI [19] [20] utilise un masque ci@iué qui doit étre un masque inférieur ou
égal au rayon donné.

2) Masques de dimension variable :

Nous supposons que linterpolation d'image est risé@ comme un processus localement
stationnaire gaussien Dans la partie de I'image délimitée par le masegteprévu une région
dépourvue de bord. Lorsque nous utilisons desspetdsques nous aggravons le calcul de
C'C, ou I'erreur du calcul du vecteus:= (C'C)*(C"y . )

Les images naturelles contiennent généralement dimigns de basses fréquences (régions
uniformes) et haute fréquence (contour). En utiisan masque de taille constante,
I'algorithme NEDI ne tient pas compte de ces déféres. L'algorithme INEDI s’adapte aux
changements de fréquence dans I'image. Il utileserdasques circulaires de taille croissante.
Dans l'algorithme INEDI pour chaque pixel de lirpelation, de nouvelles valeurs de
coefficients (vecteuti ) sont recalculées et le MSE (Mean Square Errér@sné par :

SE= |y~ ac:
Avec MSE=|y - acC|zavec vectrice colonne est égale & des valewslspians la fenétre M

classées de gauche a droite et de haut en das Vecteur avec les quatre coefficients
déterminés ; C : La matrice contient dans chagresldes valeurs d’intensité €gale aux quatre
voisins de la diagonale de chaque pixel dans leesuec

En résumé, pour chaque algorithme d’interpolatienpikels INEDI, on choisit la taille
optimale du masque sur une plage spécifiée de goe@ous minimisons le MSE.
Cette technique a pour effet secondaire d’augméamtmrmplexité du calcul.
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3) Contrainte de continuité :

Pour l'utilisation d’'un masque petit, I'hnypothése stationnarité locale est souvent négligée
par la présence de bruit ou de régions a hautedrége. Dans ce cas, le vectgucontient
les pixels qu'ils n'appartiennent pas au bord. @esls introduisent des discontinuités
susceptibles de modifier considérablement I'int&fon.

Il'y a trois étapes pour faire ce travail :
- Sélectionner les niveaux d’intensité ;
- Sélectionner les pixels liés ;
- Zones uniformes d’exclusion

1} 00Q@eee
; Q000000
| O0000e000oe

00000000 de
el I XXXXY LK
00000006000

Figure 46: Contrainte de continuité dans la méthod@&\NEDI

Voici le principe des trois étapes précédentes :

@ Sélectionner les niveaux d’intensité
Initialement tous les i pixels ou la valeur deténsité n’est pas incluse dans un intervalle fixe.
L’intervalle se nomme (LMIN et LMAX). Cet interval est indiqué par les valeurs de
l'intensité minimum (PMIN) et le maximum (PMAX) deguatre pays voisins (régions
voisines) de diagonale adjacente au pixel interpolé
La valeur RNG correspond a la valeur minimale efdgrparamétre BT, la méthode iNEDI
produit la différence d’intensité PDIF = PMAX — PNI
Dans le cas de LMIN minimal de 0, sa valeur estdia zéro. Quand LMAX est supérieur au
maximum de la valeur de l'intensité admissible (KFAX), sa valeur est égale a MAXPIX.

RNG = min(BT,PMAX-PMIN)
LMIN = max(0,PMIN-RNG)
LMAX = min(MAXPIX,PMAX+RNG)

MAXPIX est la valeur maximale d’'intensité admissilglour les images a interpoler.
On utilise la formule qui donne :
MAXPIX = 25%1
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avec SZ le nombre de pixel par pixel (S2)
Pour enregistrer les pixels sélectionnés, on atiis masque binaire (SELMASK) assez

grand pour contenir le rayon maximal du masqueutdne(MT), a I'endroit ou les éléments
sont des 1 correspondent au pixel sélectionné.

(@ Sélectionner les pixels liés
Pour le masque (SELMASK) sont exclus (les val@)ries éléments non-connus aux quatre
éléments centraux. Les valeurs sélectionnées sotbuple de deux pixels soient horizontaux,

verticaux ou diagonaux.

4) Calcul du MOORE-PENROSE :

La méthode NEDI donne un i coefficient dequi est calculé avec la méthode du minimal
carré (MSE)a@ =(C"C)™*(C"y ) Ce qui impose l'inversion de la matrice@ Le calcul des
coefficients d’interpolation peut étre réécrit coma =C*y ou C* =(C'C)'C" est la
matrice pseudo inverse de Moore-Penrose.

E’ permet de trouver la solution a un niveau mimmd’'a =C"y, par décomposition des
valeurs simples ce qui évite d'inverser les masrickC.

5) La traduction en niveau de gris (grayscale) :

Pour minimiser les erreurs lors du calcul numérided'image interpolée les valeurs entieres
de I'image de départ sont traitées sur 16 bits pquster au format de I'image médicale.

On aura en sortie une image de 16 bits.

6) Valeur ajustée :

Définir une série d’éligibilité a I'interpolationedvaleur de pixel dont les coordonnées sont
données par le maximum(PMIN) et le minimum (PMAX)4lvoisins.

Si la valeur calculée est en dehors de la gammeasaiie (supérieur au niveau de gris
maximum de I'image médicale). Nous devons impaserleur maximale de I'échelle de gris
de I'image source.

7) Interpolation bicubique :

Contrairement a la méthode NEDI, la méthode iNEfise l'interpolation bicubique au lieu
de l'interpolation bilinéaire. Elle est relativenemniforme pour les régions ou le calcul
d’INEDI ne peut pas étre fait par le vectgur

Pour calculer la valeur de l'interpolation des pgxen utilise l'interpolation polynomiale
suivante :

3 3
P(x,y) = Zzai,jxj Yi
i=0 j=0
Avec P(x,y) représente la valeur du pixel en posifix,y).

Pour calculer la valeur du coefficient iifaut résoudre le systeme linéaire des 16 égnsitio
qui permet de donner la solution des 16 valeursrinaes en appliquant la formule (1) pour
16 pixels connusfigure 47).
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Figure 47: Contrainte de continuité dans la méthodéNEDI

c) Implémentation :

a) Le seuil de détection des bords:
L’algorithme iNEDI est appliqué seulement aux psxaltour de I'image bord (edge pixels),
tandis que les pixels restants (nonedge pixelg},Gaculés avec l'interpolation bicubique.
On effectue cette détection en recherchant leslgpigae nous ne connaissons pas par
I'utilisation de la différence d’intensité PMAX-PMI

b) Padding:

Le Padding est un processus de rangement des pieeisonnus dans la matrice de pixel.

Elle est composée de deux phases et constitué ghage avec un cadre extérieur de plus de
deux pixels de rayon maximum de la fenétre circeli.

On aura MP = 2 +MT.

Le cadre du tableau est réalisé grace a la réjplicatans les directions respectives, la

premiere, la derniére rangée de pixels (I'axe gald) puis la premiere et la derniére colonne
de pixel (I'axe horizontaljigure 47).

Figure 48:Padding
Le second padding consiste a produire un anglétieGtace aux formules de covariance
comme le NEDI, nous avons une image qui est touleéss°.
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Il faut maintenant ranger les pixels avec la méghdécrite : ajouter chaque pixel de la
premiére phase, puis remplacer les pixels non-coarac les pixels connus ou une colonne
du triangle adjacent.

Sur lafigure 48, les lettres en gras (les pixels en niveau dg) gwec les lettres en ordre
croissant montrent la fagcon dont les pixels somples. La valeur d’intensité des pixels
remplis sont obtenus par la moyenne de deux padjcents.

M H A C F
(L+H)2 | (G+A)/2 (A+B)/2 | (C+E)/2
L G B E
(K+G)/2 (B+D)/2
K D
O N | J
(N+K)/2 (1+D)/2
R Q P S T
(Q+0)/2 | (P+N)2 (P+)/2 | (S+J)/2

Figure 49: Apres replacement des pixels

c) Les étapes résumeés :

L’algorithme INEDI s’applique pour les images (2M)ais cette méthode est applicable pour
les images multi-couleurs réappliqué a la procéderehaque canal.

Chaque cycle de l'algorithme peut presque douldetallle de I'image en hauteur et en
largueur. Pour minimiser les erreurs de calcumdige est d’abord convertis en type double
puis les niveaux de gris sont décalés vers le Bagbnt limités par le seuil maximum de
niveau de gris de I'image source.

Le cycle fondamental de I'algorithme iNEDI est d&ien deux phases qui répetent les mémes
étapes, sauf la procédure de remplissage secorntktigare 49.

Les pixels de I'image originale sont rangés darssatdonnes. Les pixels de la premiére ligne
et de la premiére colonne ont pour coordonnée i, j.

Chaque pixel contenu dans l'aire d’espace est cdaiés une nouvelle matrice dans cette
position de pi/4 dans le sens de I'orientation’ieglge que nous examinons.

Si nous sommes dans la derniére colonne ou dansolmrne vide (zone gris de la figure 49)
alors nous devons pour cela calculer les valeurdNPEt PMAX. Ces deux valeurs
représentent respectivement la valeur d'intensig&imale et minimale des quatre pixels
voisins (dans une région de dimension 2x2). lldea avantages car les valeurs sont calculées
LMIN, LMAX et le masque SELMASK.
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A partir du masque avec le rayon de ML, on inisalle vecteur y et la matrice C. Les pixels
trouvés sont insérés dans les colonnes du masqudagie BS. Pour chaque pixel dont
l'intensité a été ajouté au vecteur y, on les galans la matrice C.

Sinon, il est calculé en utilisant le vecteur deefficients alpha de la formule
@ =(C'C)™(C'"y) et le MSE de la formule[y - d/?.

Si la valeur du MSE est plus petite que la val®@REVMSE) alors le calcul d'un pixel doit
étre effectué en augmentant le rayon du masquel@ire.

Ce cycle se termine lorsque vous faites le caloubtdisant le masque de rayon (MT), ou
lorsque le MSE est calculé et supérieur ou égaliael précédent. Dans ce dernier cas, nous
considérons que le vecteur alpha sera toujoulsadgavaleur minimale de le MSE

Aprés chaque étape, on doit réaffecter I'image eletuou celle a laquelle vous devez
appliquer les étapes ultérieurs. A la fin de laxitme phase de chaque cycle d’algorithme
fondamentale INEDI, on effectue une rotation de®lgide 45°.

On termine les phases pour cette interpolation’gaistement du nombre de pixel de chaque
pixel (ici 16 bits pour le médicale).
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Avantage :Plus rapide que la méthode NEDI
Inconvénient: Apparition d’artéfact local

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 63



Stage 2010 de Dimitri PIANETA pour le Groupe ESEO

Résultat sur une image IRM:

N vy -
'*--l-ﬂl.'_u.t'\l.'. e * M-"M IIﬂ--r.- '-.11'-" 1

Figure 50: a) L'image originale, b) Image interpoéde facteur 2
Nous pouvons observer sur 'image interpolée undzeflou.

5) ICBI
Le ICBI [21] signifie Iterative Based Interpolatioklle est basée sur I'étude des méthodes
NEDI, iNEDI.

Cette méthode s’effectue en deux étapes :
- un simple rule-based hole-filling qui permet decallles nouveaux pixels de
limage interpolée. On calcule en utilisant la #é& de la % ordre.
- Redéfinir les valeurs des pixels de l'interpolaticers un algorithme itérative'®
ordre dérivé continue avec quelques contraintes pia@server les bords.

Il est proposé de suivre la démarche suivante :

* Mettre les pixels originaux (donc ranger les pixeéésla matrice originale) en une
matrice finale de la grandeur de I'image interpdge;.

* Insertion des pixels a 'emplacement 2i+1, 2j+1cakeméthode FCBI

» Application de la correction itérative jusqu’'a lariation de lI'image doit étre au-
dessous d'un seuil ou du nombre maximal d’itératjonest recherché.

* Insérer les pixels en utilisant la méthode FCBI.

» Application de la correction itérative pour rajauties pixels.
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* Répétition de tous le processus décrit au-dessuslasunouvelle image pour
I'agrandissement

Etape 1 :
Les nouveaux pixels estimés sont obtenus par la&anmm®yde deux pixels voisins opposeés.

On fait I'interpolation des deux pixels opposéssuts. Nous calculons la dérivée de second
ordre pour les deux directions diagonales.

Cette étape permet de trouver les pixels:¥j.1 dans la matrice finale interpoliégure 50.

9. 2"-2 o 2j +2 %’+4

2i

Figure 51 : Repréesentation des pixels X1 sj+1

On utilise ici la méthodE&ast Curvature based Interpolation

Nous calculons l'approximation locale de la dérigécond ordre\?ll(2i+12j+1) et

\722 (21 +12j +1) ce qui nous donne deux diagonales de directiantibsant 12 pixels voisins
(figure 51):

Surla figure 52, \711(2i +12j +1) est représenté par les diagonales de 45?226(12i +12j+ 1
est représenté par les diagonales d’angle de 135°,

Y Qi +12]+D) =Y (2 - 22j+2)+Y (@A ,2)) +Y (i +22]-2)-3Y (3 ,2] +2) -3V (2 + 22j) +
Y(Z2]+4)+Y@2i+22]j+2)+Y (2 +42]))
\722(2i +12]+1) =Y (A 2]-2)+Y(2+22))+Y (2 +42j+2)-3Y(A3,2])-3Y(2 +22j+2) +
Y(2i-22))+Y (A2 +2) +Y (2 + 22] +4)

Si V,(2 +12] +1)> ¥, (21 +12j +1)
Alors p = (Y(2i,2))+Y(2i+2,2j+2) )/2
Sinon p =(Y(2i+2,2))+Y(2i,2j+2))/2
End
Avec i, j appartenant a 2....n,m .
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Figure 52 : Représentation des pixels Y1 2j+1

Le calcul dans la premiere fenétre avec les formail@lessus :
Par exemple ¥i(4,4)= Y(3,1)+Y(1,3)+Y(5,7)+Y(7,5)+Y(5,3)+Y(3,5)-3(8,3)-3Y(5,5)
Pr = (Y(3,3)+Y(5,5))/2 et P= (Y(5,3)+Y(3,5))/2

Idem calcul pour Y

Pour effectuer 'ensemble du calcul, nous devoilsuter tous les fenétres marron une par
une, puis les fenétres bleuedigyre 53).

® O 6 O 6 O 6 O 6 O @€ O @ O o
O o o o o o O o O O O O o O O
® O ® ® o O ® o e
o O O O O E O E O g o O
® O O O o O O O @
o O O O O O o O
® O Q O O O Q o @

Figure 53 : Représentation des pixels X, ;1 dans sa totalité
On va maintenant faire le calcul d'itérative d’ingelation curviligne.

Uc(2i+1,2j+1) =w(]Y11(2i,2))-Y 12(2i+1,2j+1)|+|(¥o2(2i,2))- Y 22(2i+1,2)+1)])
+Wao(| Y12(21,2))-Y1a(2i+1,2]-1)|+|(Yox(2i,2))- Y 22(2i+1,2]-1) )
+ Ws(]Y12(21,2))-Y11(2i-1,2)+1) |+|(Y22(2i, 2))- Y 22(2i-1,2j+1) )
+ wWy(]Y12(21,2))-Y11(2i-1,2)-1) | +](V22(2i,2))- Y 22(2i-1,2)-1) )

w; est les poids de 1 quand la premiere dérivée ldatisection de correspondance n’est pas
supérieur au seuil de continuité sinon O.

Ou Y11, Y22 sont une approximation locale de dérivée direcigdle de second ordre, calculer
comme :

Y1a(2i+1,27+1) = Y(2i-2,2j-2)+Y(2i+2,2j+2)-2Y (2i+1,2j1)
Y2x(2i+1,2j+1) = Y(2i-2,2j+2)+Y(2i+2,2j-2)-2Y (2i+1,2j3)

Ensuite la formule de la dérivée :
F(Y) = RAMAAN AN J')_Yz(i, J')leﬁ ) Y (1), ) (74)
Y (0, ))2+Y, 0, )
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Nous devons ensuite calculer le potentiel défimoe :
Ui(2i+1,2j+1) = f(Y)bis1,21+1 Y(2i+1,2j+1)

Y11, Y22 sont calculés de méme facon, les autres déristiesées sont obtenues comme:

Y 12(2i+1,2j+1) = 0.5(Y(2i+1,2j-1)+Y(2i+1,2j+3)-Y (2i+Rj+1)-Y (2i+3,2j+1))
Y1(2i+1,2j+1) = 0.5(1(2i,2))-Y(2i+2,2j+2))
Y(2i+1,2j+1) = 0.5(1(2i,2j+2)-Y(2i+2,2j))

La fonction compléete de I'énergie pour chaque peqaiel local (2i+1,2j+1) est la somme de
continuité courbure et amélioration des courbes.

On aura UQ2i+1,2j+1) aU, (2i +12j +1) + AU, (2i +12] +1) + U, (2i +12j +1)

La premiere étape de la correction itérative egtiémentée finalement comme une simple
énergie apres I'évaluation des pixels originauxaloc (2i,2j) et linsertion des valeurs
interpolées (2i+1,2j+1). Nous calculons pour chapixel, la fonction énergie U(2i+1,2j+1)
et les deux modifications d’énergié@i+1,2j+1) et U(2i+1,2j+1).

Par exemple, les valeurs d’énergie obtenues pdditian ou soustraction d’une valeur fige
pour la valeur de pixel local Y(2i+1,2j+1) est agwe au pixel. Cette procédure est répétée
itérativement jusqu’a la somme de la modificati@s ghixels & une itération courante. Cette
modification doit étre au moins plus grande quesdeil fixé T, ou le nombre maximum
d’itération a rechercher.

Le nombre itération doit aussi étre fixé en ouarmadapter la complexité du calcul.

Alpha, béta, gamma sont choisis par test et eoktenus avec un compromis entre la finesse
du bord et effacement des artéfacts.

Apres le second trou (I'endroit ou il n'y a pas ulgel), le processus itération est répété en
une similaire explication que précédemment vu.

Etape 2 :

Cette étape permet de trouver les deux pixels POMES Yii1,2j OU Yoi 2j+1.

On calcule ici les poids moyens des 4 proches w®ide I'image aprées la premiére étape. On
peut dire que nous calculons les pixels sur lesctons horizontaux ou verticaux.

Pour trouver le centre de cette nouvelle fenéigure 53 le cercle rouge), nous devons
obtenir I'interpolation de deux opposés en diratta la différence est plus basse.

2i-2 2 242 2i+4
t1 & e e o

2j+2 ® ()
s ® o © @
25 o e e e

Figure 54:Représentation pour les pixels X1 5 0u Yzi i1
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La figure 55 représentela généralisation dans le cas.Yjet Yo j+1:

2i-2 2i 2i+2 2i+4
22 @ O @ O @ O @ O O @ 0 @
O ® O O® O ®e O ® O
2 @ O @ O @ O @ O ® O @
O O O O ® O & O
2i+2 @ O @ ® O ©
O O O ® O & O
i@ O @ O @ O @ ¢ e 60 e
Y 2i+1,2] Y 2i 2j+1

Figure 56 : Généralisation
Calcul du Fast Curvature based Interpolation
On calcule de la méme fagon les diagonales rougkeetque pour le cas;¥i j+1.
Puis poursuite du calcul comme pour Y2i+1,2j+1 juacavoir remplacé tous les pixels dans
I'image HL.

Avantage: méthode étre aussi rapide que la méthode NEDI
Inconvénient : apparition d’artéfact et de pixel
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Résultat sur une image IRM:

ﬁi‘:}m it 4

‘;": II-I'I‘JI.'_-\.IL'\I.'.' e’

Figure 57 : a)lmage Originale, b) Image interpolégle facteur de 2

6) IEDI :

Le probléme fondamental d’'une méthode multi-résmiutadaptative est basé sur la
covariance. Cette matrice de covariance permeaide I transposition d’'une image en haute
résolution vers une image en basse résolution. Fsaudre ce probléme, nous utilisons la
dualité géométrique entre basse et haute résoluélant des paires de pixels de méme
direction.

La méthode IEDI (Improvement Edge-directed Intesfioh) est basée sur le méme principe
que la méthode NEDI (New edge-directed Interpotgtiigure 57)

> Calcul de o Yz R
Cett
X » | Calcul de | Yaizu et N
Ll Cett Ll Y2i+1,2j > L Y
o Xij= Yaizj >

Figure 58: Méthode IEDI
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Etape 1 Elle est identique a I'étape 1 de la méthode NEDI.

Etape 2 :

Dans cette étape nous devons faire deux étapestampes :
Type A : Y1

Linéarisation des coefficients de la formule liméailes 6 coefficients d’interpolation de la
formule(75):

Y2i+l,2j = aOYZ 2] + alYZ 2j-2 + azYZ+2,2j—2 + a3Y2 2j+2 + a4Y2+2,2j+2 + a5Y2i+2,2j (75)

Comme dans I'étape 1, on commence par trouverdeuey.
i-1,j+0
i+0,j+0
i+1j+0
i+1j+1
i+0,j+1
i—-1j+1

_ _ _ i—-2,j+0

2 e @ & |2

-1 ]-1

1+0,j-1

i+2j+0

i-1Lj+2
_ i+0,j+2
I+1 o ® e o i+1,j+2
| i-2,j-1
2 e e [ ] e i-2j+2
i+2,j-1
i+2,]+2

Calcul de la matrice CDans ce cas ici, nous avons 6 blocs pour ob&noefficients. Nous
avons 6 matrices de dimension de la fenétre centidimension 4x5.
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2 1 ]+l j+2 j+3
S o @ © © o ©
2 @ ]
S o
i+1 @ [
i+2 @ @
i+3 @ | : [
e ® 8 o &6

0 © 06 0 0 O

On applique la formule suivante de la somme lirgéair
Yoo =QY (A2))+aY (22]+2)+a,Y(A2]-2)+a,Y(2 +22))+a,Y(2 +22]+2)+a,Y (2 +22]-2)

Type B : %51 1+0,j-1
1 2 -1 1 j+2 'i+l'j—1
. 1+ j+0
! m i+1j+1
!+1 i+0,j+1
+2 00 i+0,j+0
i—-1j-1
i-1,j+0
i—-1j+1
i+0,j-2
i+1j-2
i+2j-1
i+2,j+0
i+2j+1
i+0,j+2
i+1Lj+2
1-1,j-2
i—-1j+2
i+2,j-2
[i+2,j+2

<
I
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Calcul de la matrice C On aura ici 6 blocs pour obtenir 6 coefficiend#us avons 6
matrices de dimension de la fenétre centrale demkion 4x5.

3 2 1 i j*1 j+2 j+3

i+2
i+3

Puis somme des coefficients interpolés avec ladterde la linéarisation :

Yaom=aY([@2))+aY(A2]+2)+a,Y(A,2]-2)+a,Y (2 +22])+a,Y (2 +22]+2)+
aY(2i+22j-2)

Avantage: Modification de certains pixels de contour
Inconvénient: Apparition de pixels floutés
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Résultat sur une image IRM:

\ N

L S o e !

Figure 59: a) Image originale, b) Image interpoléele valeur 2

7) MEDI :

MEDI signifie Modified Edge Directed Interpolated?]. Cette méthode permet de faire une
grande amélioration dans la fagon d’approximer gzgoport a la deuxieme étape de la
méthode NEDI. Je me suis appuyé sur le travail deg¥8ham Tam qui a créé cette nouvelle
méthode lors de sa thése Japonaise de 2009.

Méthode :

Cette méthode modifie quelques parties de l'algoré de base NEDI (New edge-directed
interpolated). L’algorithme nous propose d'utilidarpremiére étape de la méthode NEDI.
(figure 60). La méthode utilise une fenétre rectangulaire ufilise la méme facon pour
interpolée.
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| Calcul de Y it1,2j+1
| Cett

A 4

tn
A 4

| Calcul de | Yoz €t
I Cett "1 Yainz

A 4
A 4
<

S,i= Yaio

A 4

\ 4

Figure 60: Interpolation Step/ étape d'interpolation MEDI

Etape 1 :

Résumé de I'étape par un algorithme :
On appelles la largeur de la fenétre ici 8.

Fori=1:2 :2H
Fori=1:2:2W
Comment : The energy of four 5x5 traing windows esmputed

Comment: All the training windows have the struetas shown in figure 5.

C= the training windows with the maximum energy
R=C'C;
r = [ro,r1,r2,I3]
if rank( R) == 4 and var(rp
then alpha =R
else alpha = [1/4 1/4 1/4 1A]interpolation bilinear
y =[Y2i,2) Y2i,2j+2 Y2i+2,2j+2 Y2i2,2]]
¥%i+1.2i+1= alphd y

Comment: End of the first step

Nous effectuons le méme travail que dans la prenétape de la méthode NEDI.

Etape 2 :

Pseudo code :

Forj=1:2:2H
Fori=1:2 :2W
Comment : the energy of six 5x9 training windoves@mputed
Comment: all the training windows have the stroetas shown figure
C: the training windows with the maximum energy
R=C'C
r=[r o,r1,r2,r,ra,rg];
if rank(R)==6 and var(r)>=
then alpha = Rr

Synthése des différentes méthodes d’interpolation
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Y =[Yai2,212, Yai2j, Yaije2, Y2i2j2, Yais2,2+2, Yoi2,2)-2]
else alpha = [Ya Y2 Y %4 ]
Y= [Yai2j Yoir1,2+1 Yoir2,2j Yoir2,2j-1]
Y2i+1,2j= alphd .y
Comment : end of the second step
Comment: Repeat the second for updating;:Y

Nous utilisons la formule linéaire pour 1&; %1€t Yai+1 2i(76).

1 1

Yzm:;I:_lazkﬂYz(wk),z(iﬂ) (76) [i-1j+0]
Pour Y12 i+0,j+0
i+1j+0

j-1 j j+1 j+2 i+1j+1

_ i+0,j+1
2 9 ® ® [ i-1j+1
_ i-2,j+0
-1 ) ® © i-2,j+1
e . .

1-1,]-1

. e e e o o
y:l"‘ll_l

i+2,j+0

i1 @ ® e ° i+2j+1
i-1j+2

2 e ® e e 1+0,j+2
i+1j+2

i-2j-1

i-2,j+2

i+2,j-1

i+2,j+2

Calcul de la matrice C Soit ici 6 blocs pour obtenir les 6 coefficiedites interpolés. Nous
avons 6 matrices de dimension de la fenétre cendiadimension 4x5.
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=
N

—-
=

jt1 j+2 j+3 [i+0,j-1]
® 6 6 o ©o i+1,j-1
: P i+1Lj+0
i+1j+1
i+0,j+1
i+0,j+0
i-1j-1
i-1,j+0
i—-1j+1
i+0,j-2
i+1j-2
i+2j-1
i+2,j+0
i+2j+1
i+0,j+2
i+1Lj+2
i-1j-2
i—-1j+2
i+2,j-2
[i+2,j+2

I+1

i+2

o [ ® 9 & 9|0
<
I

I+3

“ e o o @ [
i+5.....

o6 6 6 6 6 6 o

Ce qui permet d’écrire la formule linéaire suivante
Yauo =0 (A2))+aY(22]+2)+a,Y (A 2] -2)+a,Y(2+22])+a,Y (2 +22]+2)+a,Y (2 +22]-2)

Nous utilisons pour améliorer I'algorithme iedi, technique utilisée dans I'étape 2 de la
méthode NEDI.

4 3 2 j-1 j j*1 j+2 j+3 j+4 j+5 j+6

i-4 @ | J [ ) (| @

i-3 o o ® o o 1
i [ J [ J @ | | [
i1 ® ® ® ° °

i [ J | | o
it o ® o o

+Z2 @ | | o
i+3 [ o [ o

i+4 @ | ] [ | [ | [ )
i+5 o o ® o o

i+6 @ [ ] (] [ | (| @
i+7 () o ® o o

i+8 @ [ ) [ ) e ® ()

Avec quatre coefficients alpha qui sont égauxradiipolation bilinéaire.
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Nous avons trouvé alpha qui permet de retrousepibeels Y11 sjde 'image HR (77).

101
Fr :Y2i+12j = zza2k+1Y2(i+k),2(j+I) =a.,Y, 2j-2 tay, 2j+2 +a2Y2+2,2j—2 + 03Y2+2,2j+2

k=0 I=-1

= aoYz 2] + a1Y2+L2j+l + azYz+2,2j + a4Y2+2,2j—1

(77)

Pour Yo+

On doit effectuer ce schéma de représentation isigiva

Comme dans 'étape 1, on commence par trouverdey

Low-Resolution
Training window

High-Resolution
Local block

-1 j j+1 j+2 j+3

1 ® ® ®

i /
9 ® ®

i+1 o o Py

+2 g Y e e e

Figure 61 : Calcul de y pour Yais1 5

<i

On obtient la matrice a droite qui représente Igslp appartenant au high-

Resolution local Block, puis low-resolution traigimindow.

Ensuite récupérer la matrice de I'autocovariance C

Nous calculons I'ensemble des alpff@uivant avec 6 blocs pour trouver

ainsi les 6 coefficients.

j-2 -1 j j+1 j+2

i-2 @ o ® o o

o o o o o o
i-1.—FP=ﬁ | _.I
o o o o o

o

i+1

.
"o

i+3
Figure 62: Calcul de C pour Y1 5

j+3

j+4

[i+0,j-1]
i+1j-1
i+1Lj+0
i+1j+1
i+0,j+1
i+0,j+0
i-1j-1
i-1,j+0
i—-1j+1
i+0,j-2
i+1j-2
i+2j-1
i+2,j+0
i+2j+1
i+0,j+2
i+1Lj+2
i-1j-2
i—-1j+2
i+2,j-2

[i+2,]+2]
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Ensuite le calcul des coefficients d’interpolat(@8): (ici les 6 coefficients).
a=(C'C)"(C"y) (78)
Calcul de la somme linéaire suivante la formul@déje dans d’autres methodé9):.
Yaomn=aY@2))+aY@2j+2)+a,Y(2,2]-2)+a,Y(2 +22))+a,Y(2i+22]+2)+

aY(@2+22)-2)
(79)
On fait la méme technique pour trouver les pixelg¥.
Mais ce qui change par rapport a la méthode igdieesajouter une condition pour obtenir les
pixels non-connus X1 o quand le déterminant de la matrice RS@st nul.
Nous devons calculons dans la fenétre (figure 6mjrale les pixels en diagonale.
Si C'C est égale & 0 ou variance de rgr{ir,rs] < seuil fenétre
On devra faire le calcul d'y et ensuiteg; 1.

Voici la figure 61 liée a cette condition.

-2 -1 j j+1 j+2 j*+3 j+4

i-2 @ ® ® o ¢ o ¢
o o o

i+2

i+3

Figure 63 : Permet de voir le calcul effectué comm&étape 2 de la méthode NEDI

Résultat sur une image IRM:

La méthode MEDI engendre des différences visiblesigeau des ellipses sur les bords
(figure 63). Je pense que la méthode employée influence @eopiiene mais elle est surtout
meilleure que la méthode IEDI qui utilise le mémiagipe de fenétrage rectangulaire.
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Figure 64 : (a) image originale (b) image aprés interpolation x2 de MEDI
8) Non-local Image interpolated :

a) Le non-local amélioré :

Il existe trois étapes comme suffigure 65 :

» Sélection la région similaire et dép6t sous-pixekd structure répétitive de sa
grille HR.

* Donné de fusion
* Restauration (ex : enlever le bruit de 'image LR)

Collecter les ~ Collecterles | iprocessus final du
informations informations vers modeéle
non-local une grille HR d’acquisition
/d> g
1- 2-Fusi >
. -Fusion ,
Sélection Restauration

Figure 65 : Diagramme bloc du non-local résolution

» Sélection de la région similaire et dépbt sousipieesa structure répétitive de
sa grille HR.
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Nous définissons une fenétre rectangulaire comnsé&lature basique de I'élément. L'image
est divisée en % de son chevauchement référencéepaloc Ber. Il y a deux critéres
essentiels pour simuler une fenétre ou bloc B lansemble de I'image.

On la dénomme zero-mean normalized cross correl&tic). Soit :

Z (B(X) - E)(Bref (X) - Eref)

X0Q(B)
\/ S BR-BF 3B -Bar
xJQ(B) XJQ(B)
le mean absolute difference (MAD)[34][voir 'anngxe

Ecc=

By = K(Q(B» Q) 2o B B )]

OuQ(B) contient tous les pixels de la fenétre B«¢Q(B)) est la cardination.
B et B, sont notés comme la valeur moyenne de B.gt B

ref

» Donnée de fusion
L’étape de fusion détermine une valeur du pixdiahpour chaque pixel positionné dans la
grille HR.
On produit 'ensemble de la boucle comméidmire 66 qui hous donne I'ensemble du calcul
final.

reference block

upsampling

fused HRr imagy

Figure 66 : image fusionnée HR sous ou sans changtms la grille LR. Les pixels non- connus
sont les cercles de couleur blanche et les pixelsionnés sont les cercles de couleur grise.

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 80



Stage 2010 de Dimitri PIANETA pour le Groupe ESEO

b) Nonlocal back-projection for adapative enlargerne

Le but de cette méthode est de corriger les atsefas les contours des pixels. Elle s’appuie
sur les méthodes de base polynémiale (bicubiqlieghire....).[26][27]

Le non-locale image interpolation est constitudrdis étapes :
- interpolation initiale,
- block adaptation,
- fusion des données non-locales

a) Block d’adaptation:
L’interpolation initiale de pixel HR doit étre vieamme l'estimation du bruit sans connaitre
les pixels, ou I'erreur d’interpolation doit étreodelisée comme le bruit.
On souhaite faire I'amélioration de I'erreur du ibrde linterpolation de base, cependant
I'interpolation HR doit étre fusionnée avec desgtsX R similaire pour réduire l'interpolation
de bruit.
Avant d’effectuer la fusion, les pixels similairggivent étre regroupés ensemble.
Si la fonction d'interpolatiory(i,, j, doit initialement interpoler les pixels HR localent
(ioJo) et N(io,jo) doit étre un carré voisin par exemple une fenétie
Soit y(i,j) les pixels LR et N(i,j) sont les pixeVoisins.
La distance entre deux régiong(ibljo) et Ny(i,j) sont définies par :

d . i) =|N, (0, jo) - N, G, ),

Si la distance d est proche du seuil, cela sigmjfie les deux régions sont similaires alors
nous regroupons y(i,j) qui est &ig).

y

Figure 67: Schéma pour le « block matching »

b) Data Fusion :
Aprés regroupement des pixels connut pour l'intlrgan HR y(i,, j, ) comme le poids
moyen de tous les éléments en,Hji

V(o jo)= Dl i)yG. i)
y@.iY50,0)
Avec le poidsw(i,j) dépend de la similarité entre les régionsiflyQ) et Ny(i,j) avec la

contrainte qued< (i, j) <1 et la somme des poids doivent étre égale a 1.
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9) Nonlocal Edge-directed Interpolated :

Cette méthode [23] s’appuie sur le travail théagigu non-local reconstruction. Elle permet
de corriger localement les erreurs selon un arbreéathnée (comme le réseau de neurone).
On appelle actuellement dans la littérature le o8& le processus aléatoire.

X; est le modéle de reconstruction avec p l'ordrendodele AR, §i,..., o] sont les
paramétres du modele, ¢ est une constanteest un bruit blar(@0).

P
Xt =C+ Z¢| xt—l T & (80)
i=1
On choisit p comme 4 pour revenir a la méthode NEBIqui permet d’écrire qu81) :

N

1 1
Y2+1,2j+1 = ZZ a2k+1Y2(i+k),2(j+I) + r]21+1,2j+1 (81)

k=0 1=0
Ya:1054 €St 'estimation de Xi1 211, Ya(+k),2+) SONt les 8 connections des 4 proches voisins

et Ibis1,2j+1 €St le bruit.

Soit Yasrzjn =052 Y O3 0500 YO N 3000 7O X 2102412 (82)

Avec les quatre plus proches pixels le long deityahale, pondérée par les coefficients
alpha.

22,22 pi-a3pa) |

8 P
b \n‘f:; 201}
Vit

] ewzzie
hewazp G

B B
piazia) | ¥ awaz [ ¥

Higheresolution
Idealblock

Figure 68: Schéma de base du NEDI

Je rappelle que=[ oo oy az ag] sont les coefficients vecteurs de l'interpolatein
Y = [Yaio Yaizi2 Yair2,2 Y 2i42,21+2 SONt les 8 proches voisins des 4 coefficientstdipolation.
Nous avons 5 _ (CTC)L(CTY)

ou

Ca=y

Ce qui permet de dire que cette méthode corrigpeuie dans I'image.

a1 L1 _ : ~ - .

Soit R= WCTC etr =WCTy avec W qui est la fenétre locale ici le carré.

Ce qui permet d’écrire que I'estimation de covareapour HR (interpol€) a un changement
dans le vecteur pour I'espérance de la rotatiofei.prenant comme référence les équations
de la méthode NEDI)
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Avec P=[p, p,p,P,] et P, un vecteur qui est composé des probabilités dgquehaixel de

I'image originale Y et C qui sont les mémes coédfits que ceux calculer par la méthode
NEDI.

Ce principe est d0 aux nombreux travaux sur le lnoal débruitage d’'une image [28]. Les
méthodes de débruitage sont tres nombreuses coefiied gaussien, filtre anistropic qui
corrige le flou da au filtre gaussien par convaatde I'image u et de x dans les directions
orthogonaux. Le minimum total de variation(TV)[5®]pour objectif de trouver les endroits
de I'image ou il y a le bruit et on finit par ldtfe voisin.

On a établi que les coefficients d'interpolatioaient @ = R =[(P.C)"C][(PC)" Y]
Si la démonstration suivan{@3):

@ =[(PC)'CIY[(PC)'y] = (PC)'Ca=(PC)'y - Ca=y (g3)

D’apres le modéle Non-local means impose I'algonghsuivante [28][29][30]:
Je présente dans un premier temps le travail que eevons réaliser :

Lafigure 69, E a une différente structure du centre de réBiatonc la probabilité p
approximé a zéro. Nous calculons les structurededix fenétres centrées de I'image et de la
région interpolation.

Nous savons que tous les bruits dans une imagesQ@iZept étre représentés comme :

NL(V)() =D efi, j)v(i) (84)

il
NL(V)(i) est I'estimation des poids de I'image d’axi,j) sont les poids de I'image et v(j) est
le bruit de I'image.
La probabilité de I'image s’écrit comme :
(V(Ni) = v(Nj).K|}?
p(,j)=w@,j)= ” I e-‘
Z( ) h2 Z(|) h2

degré du filtre, N est le carré voisin fixé par la taille et le cerdu pixel k.
Le facteur Z(i) est défini par :

Z(i) = Ze—H(

Avec o etm¢ sont des matrlces gui prennent les valeurs de la

avec h est le

~ )2
K(x,y) = i ou matrice similairex 0[1...M] ety [0[1...N]
C

K(x,y) est la déviation standard du Gaussien da&ler
Je vais maintenant m’intéresser a 'algorithme do-tocal means
Speudo code :

- création de la déviation Gaussien de Kernel
- le calcul de I'estimation de probabilité

La déviation Gaussien de Kernel est définie péoiiaaule suivante :
Soit f qui est le ratio de la fenétre similarité.
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La fenétre similaire est de taille (2f+1)2 et (2B+avec s est le ratio de recherche de la fenétre.
La formule appliquée pour le gaussien de Kerneleestivante :

.k
K(I’J)_ sz

Figure 69 : C et D sont la largeur des poids. Legrfenétres similaires de B. P3 est beaucoup plus
large d'intensité des niveaux de gris dans les feinés similaires.

Soit w(i,j)= average/sweight avec i a N et j a Mlaenatrice.
Il y a une condition importante pour que sweightspit équivalent a la distance euclidienne.
Cette distance doit étre toujours positive.

Sweight=w = expt(-d/h)
Il faut que la déviation Gaussien de Kernel détite positive pour effectuer le travail.
Alors, d est le calcul de la somme

d= > > calculParmetreKerne(W, —W,)2

s=smin r =r min

Avec rmin = max(i+f-t, f+1) ; or t est le ratio teefenétre recherchée.
rmax = min(i+f+t, m+f) ;
smin = max(j+f+t, f+1) ;
smax = min(j+f+t, m+f) ;

Nous recherchons a calculer la distance euclidipone deux pixels voisins.
M-1M-1

=Y (v,(1,m) —v;(I,m))2 ol y et y sont les pixels du carré voisin.
Nous devons établir le miroir de I'image commdidare 69.

Wy — Wy

1=0 m=0
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(_Xi ’_yj)

- (%)

Figure 71 : Miroir de I'image
m n

W=y, = ZZVi'(i toi + 2f, jto j + 2f) avec vj qui est la matrice de pixel aprés image miroir.
i=1 j=1

Wo=v, = > Yvi'(r - f tor + f,s-f tos+f)

r=rmin sssmin
Nous devons effectuer le calcul des coefficientstefpolation(85) :

a =[(PC)"CI[(PC)" Y] (85)
P est la matrice rangée de la méme facon que Cemamt les coefficients de probabilité que
nous venons de calculer.
Je ne détaille pas plus, car nous produisons detae facon le calcul pour le NEDI, idem
pour I'étape 2 sauf que nous devons calculer cort@epe 2 de la méthode NEDi en
rajoutant la modification de cette méthode.
Résultat sur une image IRM:
Apparition d’artéfacts et mauvaise reconstructionles bords :

w Ay ,"".-'.-. LR il

Figure 72 : a) L'image originale b) L'image interpdée de facteur 2
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Figure 73 : a) Zone de I'mage originale b) Zone démage interpolée

Nous pouvons voir localement une différence delpix€image interpolée présente moins de
flou que l'image originale parce que le principersin-local means noisy corrige le flou et le
bruit.

V) Méthode basée sur les ondelettes :

Il existe de nombreux types d’interpolation baséees ondelettes, je peux citer directionlet,
interpolation basée sur la transformation contauiéerpolation basée sur la transformation
ridget...

1) Image Interpolation Using Multiscale Geometric Regentations :
Cette nouvelle méthode d’interpolation est baséelastransformation contourlet présentée
dans les articles suivants [31] [32] [33]. Nous aoemcons par décrire le schéma global de
cette nouvelle méthode d’interpolation [36].
Le but de cette présentation est d’avoir un apelgucette méthode sans aller dans la
complexité car il faudrait prendre beaucoup de teetpavoir de meilleures connaissances en
mathématique.

Transformation .| Un seuil Kk .| Transfomation
’_' Contourlet g “| Inverse Contourlet
/Xk
Tk1=Tk-0 Passe-haut Passe-haut
Transformation | P Transformation
inverse ondelette | A ondelette
— 4_

Passe-bas x Passe-bas

Figure 74 : schéma de principe de I'interpolation ontourlet

a. Nous commencgons notre algorithme en prenamjux est obtenu par simple
interpolation ondelette. Ce qui nhous donne la matAiR.
b. Nous tentons d’améliorer la qualité de I'interpmat en particulier dans les

régions contenant les bords et contoigs, représente I'estimation de nieme
de I'étape. La contrainte d’observation a pour diaméliorer la qualité de
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'image. Si on prend le schéma suivant en entraég pa signal x (I'image
des pixels que nous connaissons pour I'interpalqtidlors, nous posons X
dans une sous-bande passe-bas de niveau nieme ttansiormation
d’'Ondelette. Tous les coefficients dans la sousibapasse-haut ont été
calculés. Nous devons pour cela trouver la medleapproximation pour vy.
Soient W et W représentent la suite et linverse de la transémrnde
'ondelette. Soit P est la matrice de projectioagdinale de 1 et O des
coefficients d’ondelette avec zéros en sortie defficients de la sous-bande

haute fréquence ' =1 -P.
Si nous utilisons la transformation ondelette agthmal, nous obtenons
comme :
¥y=W(P"Wy+PWK,) Avec X, est I'estimation de I'image haute
résolution.

Résumé de la notion :

» Utilisation d’'un modéle
* Projection de la transformation en ondelette doxesrpixels connues LR
» Appliguer aprés non-linéaire contrainte rareté

) (pi,pi)
HH LH HH

wi

—H HL EL HL B—
HH LH HH

(=pi,—pi)

Figure 75 : décomposition horizontale de I'ondeleét

La transformée en ondelette nous fournit une inmagms brillante. Le but est de corriger les
défauts aux bords de I'image avec le débruitagees parameétres suivants pour effectuer ce
débruitage sont C et tOCequi signifie la transformée de contourlet et soremse. D étant la
matrice diagonale selon un seuil T.
Soit la formule de débruitage de I'image Haute Ré&m X (image interpolé) par rapport au
bruit de I'image entré« :
X=C™'D'CX
Nous résumons cette notion :

e Bord bien représenté

» Itération courante comme approximation du bruit

» Seuil difficile pour appliquer une contrainte raret

Nous estimons d’apres les deux formules obtenuE®demment :
X1 =W‘1(PDVVC’1DTk CX, + PWK&,)
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C. Suivant seuil augmenté dg[35]
d. Itération puis retourner a I'étape 2 jusqu’a lav@ngence de I'image générée
ou arriver a la prédétermination maximum de I'iténarecherchée.

La représentation en Contourlets se situe dangdermmement des travaux de Candes et
Donoho visant a élargir I'ensemble des directiatiagonale, verticale et horizontale) prises
en compte dans les représentations en ondeletlesed dite ondelette géomeétrique non-
adaptative. Dans cette famille, nous pouvons nomieerRidgelets (la transformée en
Rigelets permet de capturer la régularité le loeg cbntours rectilignes) et les curvelets (elle
transforme localement des contours rectilignes}teCeansformation est obtenue en deux
grandes étapes : tout d’abord on partitionne I'ienag carrés de Fourier a support fini. Au
sein de ces carrés, on appligue une transformatidRidgelets discréete avec une dilatation de
la fonction d’'onde a/a2. Les contours non captyasl’analyse en ondelettes séparables se
retrouvent dans les sous-bandes de détail. Untipartement suffisamment fin des sous-
bandes permet alors d’obtenir des blocs ou cesoumnforment des lignes droites et sont
donc adaptés a I'analyse en Ridgelets.)

La transformée en Curvelets est inversible maisnddnte car 'analyse en Ridgelets discrete
sous-jacente est réalisée au moyen d’une transéodad-ourier rapide (FFT) du plan polaire,
nécessitant plus de points que ceux disponibles ldagrille rectangulairdigure 72).

i . FFT2D
| | FFT1D /

Image WT2D Transformée Transformée
> de Radon WT1D en Ridgelets

A 4

Schéma de la transformée en Ridai

Figure 76 : schéma de principe de la transformatiomle Ridgelet

Les Contourlets sont issues des résultats desuttagta Do et Vetterli. Leurs principaux
avantages sont d’étre définis directement danseheaihe discret et donc leur mise en ceuvre
en est grandement facilitée. Une décomposition atjenen Contourlet est construite en
combinant successivement deux étages de déconmpgsitiistinctes : une décomposition
multi-échelle suivie d’'une décomposition directietie.
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Le premier étage utilise une pyramide Laplacienmer pransformer I'image en une suite de
niveau LP passe-bande et un niveau passe-bas mespgond a une approximation en basse
fréequence de I'image.

Le deuxieme étage applique de maniére appropriéefilees en éventail pour séparer
I'information horizontale et verticale et des opétas de cisaillement (shearing) pour varier
les orientations obtenues.

La transformée en Contourlets est inversible naajs/lamide Laplacienisous-jacente créer
cependant une petite redondance puisque le nonebceefficients de Contourlets approche
des 4/3 du nombre d’échantillons de I'image origgndes travaux plus récents sur les
CRISP-contourlets permettent de s’affranchir dgpmbléeme en proposant une transformée
en Contourlet inversible et non-redondante.

Lo(w)

( ) Itération sur le reste
basse fréquence

~ 2™pbandes
directionnelles

Do(w) //CD// D

DFB

Figure 77: Diagramme Block de la nouveau contourletLi représente le filtre passe-bas et Di
représente le filtre passe-haut dans la décompositi multiéchelle. On note que nous pouvons
faire le méme schéma pour I'inverse.

DFB signifie Directional Filter Bank. C’est d’'un@tion qui a été introduite par Bamberger et
Smith en 1992[37]. Le DFB est implémenté via ureaiv de I'arbre de décomposition que
conduit que les sous-bandésa®ec un wedge-shaped frequency comnfeglae (76). Elle
permet de faire une partition des fréquences.

Le DFB a une importante propriété pour reconstrlimeage. Nous devons utiliser pour notre
cas une dérivée pour la transformation pyramidaiemée PDFB (Pyramidal Directional
Filter Banks) [38]. Elle nous propose de faire @oenbinaison du DFB avec une pyramide
multirésolution.

DFB : est la division spatiale 2D pout @edge shaped slice commdilgure 76 a) utilisant n
niveau itération de l'arbre de structure filtre kanlLa meéthode est utilisée pour faire
approximation le filtre quincunk bank (QFB) [39]|{41]. Je me base sur la figure b) le

® Rappel ou explication de la notion de LP dansri&®Pyramide Laplacienne
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premier block B, est constitué de deux canaux filtre bank qui divéesspectre 2D en deux
directions horizontal et vertical.

La seconde construction de bloc du DFB est un tgérale cisaillement,s;. Cet opérateur
permet ou pas de mettre en diagonal 'image panplede -45°. [42]

Pour étres complet dans ma démonstration, nowmsaleprendre l'idée introduite par
Bamberger et Smith qui combine deux types de flthe filtre fan et un filtre de quadran).

01
@) > ) t @
0|1
2 3
> 3 2 03;0
Q)] o 110
('ﬂ:, 'TC)
(-mt,-m) (-mt,-m)

a) b) c)

Figure 78: a) niveau 1 : filtre fan, b) niveau 2 filtre quadrant, c) combinaison des deux autres
filtres

Le filtre DFB peut étre biorthogonal ou orthogodalnoyau QFB.

QFB : Soit Q la matrice quincunk sampling pouvant &g ou Q. Ces deux matrices
permettent de faire une rotation de -45° ou +Hdiife 79).

OOk o
IREERCORCOanEl

Figure 79 Schéma du GFB

X ~
X

PDFB : Pyramidal Directional Filter Banks vient du principe Multiéchelle et direction
Décomposition. Elle constituée le LP (LaplaciendPyid) que nous avons introduite plus
haut qui est généralement une décomposition deueh@igpe de la boucle en filtre passe-bas
et 'image calculée pour sa bande-passantdiguae 80, nous montre ce travail avec en haut
la décomposition de I'image en passe-bas, puis appiquons I'opérateur de convolution.
Ensuite une nouvelle série de décomposition jusaqu@r un filtre passe-haut suivi de la
décomposition directionnelle.
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Bande passante
] . sous-bande
Image

Figure 81 : schéma montrant le principe PDFB
A

1] 2 (n’n)_Ef’D(’
7 1] O] —

01

3 o\ LBt @ D>

Figure 82 : a) Fréquence partie pour | =3 et il ya 2° =8 réels fréquence de bande wedge-shaped.
Sous-bande 0-3 correspondant pour la direction horontale tant que les sous-bandes
correspondent a 4-7 pour la direction verticale. b)Les multi-canaux de l'arbre de niveau |
d’arbre de structure du filtre directionnel bank.

Bande passante
sous-bande

(o))
><V

('TC, 'ﬂ:)
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Nous pouvons maintenant généraliser le phénomeseume multiscale DFB (MDFB).
Ce qui signifie que :

AT EnaTT -
Speralcor
i o dom :
o + Huln i) 7] directions of | i)
T - o ) n
Legl |
Xulmm) "‘fT‘\ ki IR 5”‘;:;3"3 of 1o nxyy fmy,my)
S P R
|
Ly )
@ Hyylm.m] a [mm|
i =+ L
Kaa{m,my) =
Xyl n) : = i B 'IFES;EF:S ol Dy m.my )
Ay alm
[aGez) | [dee) ]
2
! Fogbm ) BB
Xy (myng) |——|
wo| @ | [
T2
- : -
X gim. immi
=]

Figure 83 : a) Montre le schéma du MDFB b) les difrents MDFB
Pseudo code bas niveau:

- parametre de la fonction d’ondelette de type sysriefutilisation pour simplifier
I'algorithme de la fonction d’ondelette de matlaBwedec?2)
Elle fonctionne de méme technique que I'ondelddssique.
- Calcul de la transformation contourlet :
o calcul maintenant de la pyramide Laplacienne av#érdnts coefficients
de filtre pour orthogonalité ; (LP)[38]
o calcul du DFB (Directional Filter Bankp ajustement de la bande passante
- Ajustementdu T
- Puis reconstruction de I'image avec inverse dearotdt

VI) Méthode basée edge locale de base :

Cette méthode est différente de celle edi, nedille. Eilise le principe d’approximation local
en diagonale. Elle vient du travail effectué dalmriexe nommerast edge directed

polynomial interpolation. Elle utilise un grand nombre de condition, nouscemptons 10
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conditions sur I'approximation pour faire l'intedation. Cette méthode utilise le principe de
moyenne entre les pixels sur une fenétre carré.

Elle est constituée de trois étapes pour créemfiminterpolée. On pose Y la matrice image
contenant 'ensemble des pixels en niveau de gqses l'interpolation. Les parametres n et
m sont les nombres de ligne et colonne de la neatric

Y(i,))=8(i,j)) est la sélection d’'un pixel dans la matricee@a un entier i permettant de
sélectionner le pixel au coordonnée abscisse jasqusélection n et I'entier j permettant de
sélectionner le pixel au coordonnée ordonnée jdslgusélection m.

1°" étape :
On range les pixels connus s(i,j) (les boulesa®ipour un zoom de facteur 2 en coordonnée

Y (2i,2)) = s(i,j) aveci, jO[0,n/m].
Pour un pixel connu, nous avons trois pixels nomaos {igure 84).

® O @€ O o
O O O O
O @€ O @
O O O O
O @€ O @
O O O O
O @€ O @

O @€ O @@ O e

Figure 84: rangement des pixels de 'image HR

2°Meétape : détermination des coefficients dg;¥i1 ©

Soit la fenétre W carré de coté Zxgure 84 P, Q, R, Sd'intensité de pixel p, q, r, S. Le but
est d’estimé le pixel M ( qui est I'image de lémisité lumineuse en niveau de gris).

P Q
e O o
O ,® O
e O o
R S

Figure 84: Schéma pour déterminer le pixel M d’intasité de niveau de gris m
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L’ensemble de la matrice est obtenu suivant poairaous les pixels de 5;figure 85.

N
| NON NON NON NON N
ONONONONONONONONG,
| NON NON NON NON N
ONONONONONONONONG,
| NON NON NON NON N
ONONONONONONONONG,
| NON NON NON NON I
ONONONONONONONONG,
| NON NON NON NON I

m

Figure 85: Représente la matrice de pixel final erlR

Différents parameétres pour la suite de I'explicatio

Pour déterminer le pixel central M (soit en matritg:1 2+1), On sait que pour le standard
Dicom il y a 16 bits par pixel. Nous pouvons etaflielque relation utile par la suite :

* Bit_Septh =16

o W;= (zBit_Depth_l) /2

* Pixel_Weight = |Pixel_Value-W

Nous établissons les 6 relations de distance &¥ngixels suivant lgure 84.

P Z3 Q Zl = |P -Sl
® o Z> = |Q-R|
M Z~=|P-
Zs | 21 Zy | Ze Zi - IR_%'
Zs = |P-R|
R @ S Zs= Q-S|
Zy4

Figure 86 : Fenétrage des pixels dans un carré dété de deux
Dans une premiere etape, nous devons trouverédsysxels d" Y1 2+1. ICi on recherche le
pixel central M de ldigure 86.

Condition 1: « Tous les pixels sont uniformes »
Si tous les pixels sont proches par leur intensikérs la condition 1 est appliquée.
Apres différent test effectuer par I'auteur deedtiese impose un facteur K=10

X = (P+Q+R+S)/4
ZZ= (X-P[+[X-Q[+|X-R[+[X-S|)/4

Si ZZ<K alors
Y2i2=M = X ; Ici la moyenne
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Condition 2 :« Intensités de deux diagonales des bords »
Si la différence d’intensité des diagonales esttidee, alors nous avons prendre la moyenne
des deux diagonales ».
Si(Z1==0et 2==0) ou << 3, Zy, Zs, Zs alors
Yaizj = (P.IW-P[+Q.| W-Q [)/( [W-P|+| W-Q )

Condition 3: « si le bord est la diagonale P-S »

Si le bord (edge) est une diagonale P-S au mininalans tout les Z..Zg sont applicables
pour la diagonale P-S. Nous avons deux conditiom$ord doit étre en autre B ou C :

If Z1 ==0 or << 4, Z3, Z4, Zs, Zs

Soient les deux parameétres:

Q1 = |Q-P[ + Q-S|
R; = |R-P| + |R-S|

a) si Q1<R1 “Sile bord de coté Q”

Z3 Q
[

.'U

M
Zs | Z1 Zy | Zs

Py
@)

S
Z4

Yai2 =M = (P.[W-P[+S. [W-S[+Q. [W-Q|)/([W-P[+[W-S|+W-Q])

b) si Q<R; “Si le bord de c6té R”
P Z Q

M
Zs | Z4

Re @S

Zy
Yaizj = M = (P.|W-P|+S.|W-S|+R. |W-R|)/([W-P[+|W-S|+|W-R])
Condition 4:“Si le bord de la Q-R”

Si l'intensité de la diagonale Q-R est minimaleslon utilise 4 a Z.
Nous devons utiliser deux conditions. Le bord étié sur P ou S.
P, = |P-Q| + |P-R|
S =1S-Q[ +|S-R]
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a) If P1<S; "bord de cote P “

Q
P Z
> Y2i2i =M = (Q.MEQ[+R.[W-R[+P. [W-P)/(IWE-Q[+[W-R|+W-P))
M
Zs | Z3
RO @S5S
b) If S;<P,"bord de cbté S”
P Z3 Q
Y2i2i =M = (Q.MEQ+R.[W-R[+S. [W-S)/(IWE-Q[+W-R|+HW-S))
M
Zs | Z3
Re @S

Condition 5:
Si la différence d'intensité est verticale, alous avons pris la moyenne de deux bords
horizontaux.
If Zz==0et 4 ==
Y2izj =M = (P.[W-P+R.[W-R[)/(|W-P|+W-R|
Condition 6:“Si le bord est sur le coté P-Q”

Si I'intensité de P-Q est minimale alors on peyiligper Z a .

Si Zz==0
On pose P qui est égale a la moyenne locale.
D1 = (P+Q)/2
P Zj Q
[ ] [
M
Zs
R O _ @ S
D:

Yai2 =M = (P.|W-P| + Q.[W-Q] + Dy.|Wi-Da)/(|We-P|+|W-Q[+|W-D4)
Condition 7:“Si le bord est sur le c6té R-S”

Si Iintensité du bord R-S est minimale alors oilisg Z; a Z.
On note O = (P+Q)/2.

Synthése des différentes méthodes d'interpolation 96



Stage 2010 de Dimitri PIANETA pour le Groupe ESEO

D,
PO ® ORQ

M
R S

Yaizi =M = (R.J]W-R| + S.W-S| + D [W-Da )/ ([W-R|+[WE-S|+|W-Da])
Condition 8: "Si l'intensité des deux bords verticales estsphetite que Zet Z “

Si la différence d’intensité verticale est nulleralnous avons prendre la moyenne des deux
bords horizontaux.

If (Zs==0et £==0)
Alors
Y121 =M = (P.]W-P| + Q.[W-Q)/(W-P[+[W-Q])
Condition 9: « Si le bord est sur coté P-R »
Si I'intensité des bords P-R est minimale :
If Zs == 0 ou <<34, 7>, Z3, Z4, Zs

Mais nous avons a considérer Q-S:

D; = (Q+S)/2 ici c’est la moyenne

P
[ O Q
D:
R
e O s

Yaizj =M= (P.|W-P| + R.[WR]| + Du.|W-Da|)/(IW-P|+W-R[+|W-Da])
Condition 10 “ Si le bords est sur le cof@S”

Si l'intensité du bord Q-S est minimale alorsaZz.
If Ze ==
Alors D1 = (P+R)/2
Y2izi =M = (Q.[W-Q[ + S.|W-S| + D1 [We-Da[)/(IW-Q[+|W-S|+|W-D4l)

Etape 3 :
Nous sommes arrivés sur cette configuration suévant
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1 e O ®
2 0 e O
S e O e
40 @ O

I O o

® O & O*F

O

O @@ O ev

Les boules noires sont celles que nous connaistdes boules blanches sont ceux a calculer.
On envisage deux étapes pour retrouver tout ledgpde la matrice.

O
P @
O
Cas | etcasll:
X1
O z, Zs O
P Q
zs O ok
X>
Z;= |P-Q]|
Zy= |X-Xq|
Zz = |P-X|
Zs = |X-Q]
Zs = |P-X%|
Zs = |X-Q|

X1

) O
O e Q
) O
X2

I') cas Y1,

P
O o O
X1 @ O ® X2
O o O
Q
I) cas Yzij+1
P
OZl .%O
Z
oL @ X
VAT g 14
O O
Q
41= [X1-X3|
Z>=|P-Q|
Zi3= [X1-P|
44= |Q-Xo
Zi5= [X1-Q|
46 = |P-X|

Condition 1: « Tous les pixels sont uniformes »
Si tous les pixels sont proches en intensité, docendition 1 est appliquée. Il y a un facteur
K. Aprés différents tests effectués l'auteur deectiiese, il impose un facteur K=10

a)
X= (P+X1+X2+Q)/4

ZZ= (|X-P[+|X-Xg|+[X-X2 |+]|X-Q[)/4
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Si Z7Z<10 alors
Yais1j OU Yzij+1= M =X Ici la moyenne

b)
U = (Xi+P+X+Q)/4
ZZ5 = (JU-Xq|+|U-P[+|U-%[+|U-Q[)/4

Si ZZ<10 alors
Yai+1j OU Yoijs1=M=U;

Condition 2 :« Les intensités de deux diagonales des bords »

Si la différence d’intensité des diagonales esttidee, alors nous avons prendre la moyenne
des deux diagonales ».

Si(Zy==0et 2==0)ou (41==0 et 4,==0) alors

Y2i+1,j ou Yzi,j+1: M= (P.lW-P|+X1.| Wi-X4 |)/( |\M'P|+| W-X1 |) //Y2i+1,2j
Ou
Yais1j OU Yoije1 =M= (X1.| Wi-X1 |+ P.JW-P|)/(JW-X 1|+ WE-P |) //Y2i 2j41

Condition 3: « si le bord est la diagonale P-Q (cas 1) da bord est la diagonale;»X,(cas
2) »
Si le bord (edge) est une diagonale P-Q au miniralges tout les Z..Zg sont applicables
pour la diagonale P-Q. Alors nous avons deux caomdit Le bord doit étre en autrg ¥u X,
pour le cas 1 sinon on aura P ou Q pour le cas 2 :

If Z1==00r4:==0

On recherche deux parameétres:
Cas1:
Q1 = [X-P| + [X-Q|
Ry = [Xo-P| + -Q|
Cas 2:
Qx=|P-X|+[P -X|
Ro=1Q—X|+]Q X%

b) si Qi<R; “bord sur le coté X ou Q<R; « bord sur le coté P»

X1
e o
M
P Q M X
.\ / >(l () ’
O X,
Cas Yi+1,2j cas Yyj 2+1

Q
M = (P.|W-P[+Q.[W-Q[+X¢. [We-Xa ) (IW-P[+[W-Q[+[W-X1]) 2 Yaiv1 2
M = (X1, [We-X1[+Xo. |[We=X 2| +P. [W-P[)/ (V=X 1 |+ [We-X 2| +[W-P[) = Y 2i 2541
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b) si Q<R; “ bord sur le c6té Xou Q.>R; “ bord sur le c6té B”

X1 p
Q O
M
P Q k XZ
[ / X1 ®
cas Yi+1,2] ® cas Yo 2j+1 /
Xs ()

Q

M = (P.[WEP[+Q. [W-Q[+Xa. [We-X o)/ (We-P[+[W-Q[+W-X]) > Yaivg

M = (X1 WX 1 [+Xa. [We-X o[+ B. [W-B )/ (WX 1 [+|We-X 2| +[We-B[) > Y 2 2141

Condition 4 : “si le bord diagonal %Xz (Y2i+1,2)” et “ si le bord diagonal P-Q Y2j+1)”

Si l'intensité de la diagonal XX est au minimum (X1 2) ou P-Q est au minimum gj+1),
alors on utilise £a Z.
Nous devons utiliser deux conditions. Le bord déite sur P ou Q (1,2) ou X; ou

XY 2i2j+1)-
Cas Yi+1,9;:
P1=[P-X| + |P-X|
S =|Q- X + Q-]
Cas Y gj+1:
B = [X-P| + X%-Q|
$=1Xz2-P |[+| %-Q|

a) If P1<$; « bord sur le coté P »pouki¥ o ou B<S; “ bord sur le coté X pour Yo zj+1

M = (X1 [We=X 1|+ X2 [We-X o +P . [W-P )/ (WX 1|+ WX o+ [We-P )2 Y 2412
M = (P.|W-P[+Q.[W-Q[+Xu. [We- X1 ) (|We-P [+ W-Q[+[WE-X 1)) Y 2i 2541

b) If S1<P;“bord sur le coté Q" pour X:1,20u S<P, “ bord sur le coté X pour Y2 zj+1

M = (X1 [We-X 1 [+ X2, [We-X 2|+ Q. [WE-QI)/ ([WE-X 1 [+ [We-X 2| +[We-Q )2 Y 21412
M = (P.[W-P[+Q.[W-Q[+Xa. [We- X2 ) (]We-P [+[W-Q[+W-X 2|) 2 Y 2i 2541

Condition 5:

Si la difféerence d’intensité est verticale alorsumavons pris la moyenne de deux bords
horizontaux.

IfZz3==0et4==

M = (P.[W-P+R.W-R[)/(IW-P+W-R|
Condition 6:“if edge is on side P-Q”
Si l'intensité de P-Q est minimale alors on peudligpier Z a Z.

Si Zz==0 ou 43 ==
On pose P qui est égale a la moyenne.
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D, = (Xz +Q)/2 cas \Z/i+1,2j et Do= (Q+X2)/2 cas $i12j+1
X1
o

M
X]_ O
D
o / L D-
cas \§|+1,2J O cas \§|,21+1
X5

Oq

2
/

M= (P.[W-P|  + X.[We-X1| + Dr.[We-Da|)/(]We-P+|W-X 1 [+[We-D1[) = Yaisa 9
M = (X1.[We-X1| + P.\W-P|  + B.|[We-Do|)/(IWe-P|+|W-X 1|+ We-D2) = Y 21412

Condition 7:“si le bord est sur le c6téx»Q” pour Yai:1 2j0U “ Si le bord est sur le coté Q2"X

Si l'intensité du bord ¥%Q est minimale alors on utilisg & Z.
On note Q = (P+X)/2 et D, = (X1 +P)/2

° P
D]_ D2 .
@ / X1 O
cas \ém\ cas Y1 /
J O X2 ! \O Q

M = (X2.[W-X2| + Q.]W-Q| + Dy.|We-D1[)/(IWe-X2|+|W-Q[+|W-D1) = Yaira 2
M= (Q.[W-Q| + Xo.[We-X3| + Do [Wi-D2|)/ (IWe-Q|+[W-X2|+|We-D2|) = Y 2i 2541

Condition 8 :« si I'intensité des deux verticales des bords phrd petites que les differences
Z1t0 Zg »

Si la différence d’intensité verticale est nulleralnous avons a prendre la moyenne des deux
bords horizontaux.

If (Zs==0 and £==0) or (45==0 and 4s==0)

Alors

M = (P.[W-P] + X0 [We- X3 )/ ([We-P|+[W- Xa|) > Yaieg 2
M = (X1 [We-Xa| + P.[W-P)/(IWEX 1 |[+[W-P[) 2 Yai )41

Condition 9: « si le bord est sur le coté B-0f Yaiiq2p» ou « si le bord est sur le cote-K de
Y 2i 2j+1»
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Si l'intensité des bords PoXest au minimum (¥:12) ou si l'intensité des bords»P est
minimum (Y2i2j+1) alors tous les autres-Zs et le bord est P-X(Y2i+1,2) ou le bord est xP
(Y2i2j+1)-

If Z5==0o0u 45==0

D1 = (X1+P)/2 ici c’est la moyennea¥ o;
Dy = (P+X)/2 ici c’est la moyenne X j+1

M = (P.|W-P |+ Xo. [Wi-X o]+ Dy [We-D1 [)/ (WP |+ |W-X 5| +. W=D )
M = (X1.[We-X1|+P.[W-P|+Dy. [We- Dol )/ ([We- X1l +[We- P[+.|W-D2])

X1

i D
o D, ° 2
M
= Q M X2
® / X @)
cas \émxo X cas \éi,zj+1\ /
2

Oq

Condition 10 si le bord est sur le cogt le bord est de cété suf-R (Yzi+1,2) ousi le bord
est sur le cote-Xx(Y2ij+1)

Si lintensité du bord XQ est au minimum (Xi12) ou si l'intensité du bord XP est
minimum (Y2 2j+1) alors za Z.

If Ze==0 or 4g==

Alors D; = (A+X5)/2 ou D2 = (X+B)/2
M = (X1.|We-X1| + Q.|[W-Q] + D |We-D1|)/(|We-X 1[+|]We-Q[+[WE-D1]) Y 241,
M = (P.|W-P| + %. |Wi-X2| + Do.[Wi-Da| )/ ([We-P|+[W-X 2|+ WD) 2Y 2iv1 2

X1 p
[
M
P Q M Xo
'\\ / " /O
D1 NO X \.[ko 0
cas Yoi+1,2 cas Yioj+1
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Avantage: Rapide, simple calcul, évite de recalculer tiegscoefficients d’interpolation
Inconvénient: proche de la méthode nearest et bilinéaire

Résultat sur une image IRM:

Figure 87 : a) Image original, b) Image interpoléele valeur de 2
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PARTIE C : Résultat

) Les fonctions de base :

L’interpolation du plus proche voisi(Nearest Neighbour). C’est l'interpolation la plasile
et rapide a calculer. Pour trouver la valeur duebpid’interpolation, on duplique tout
simplement le pixel le plus proche. Il y apparaie ypixellisation importante. L’avantage
consiste a ce que le rapport des couleurs resteélme (si nous travaillons en RGB).
L’information contenue dans cette image est domodane que dans I'image originale.

L’interpolation bilinéaire ou b-spline d’ordre Elle produit des contours lisses avec un léger
effet de pixellisation. Le pixel de I'image résuita est calculé selon une fonction bilinéaire a
partir de son entourage.

L’interpolation bicubique ou b-spline d’ordre Blus sophistiquée, cette interpolation produit
des contours lisses et un effet de pixellisationnar@ que celui des interpolations d’ordre
inférieur. Un pixel de I'image résultante est cédcselon une fonction bicubique a partir de
son entourage.

Il'y a possibilité dans certaines méthodes d'irdkipon d’utiliser des filtres particuliers.

Filtre Hermite : Malgré le flou important pour certaines imagesnédteté de I'image est
préservee généralement. Leger effet de pixellisatependant.

Filtre Bell : Relativement rapide et produit une image lisEsecontours sont continus.

Filtre Lanczos. Algorithme trés lent. Produit des images trédease Peut parfois amener a
des artéfacts répétitifs qui se propagent dansatjien

La méthode edge-guided interpolation a des caistitgres proches des méthodes NEDI et
ICBI. Nous pouvons voir des artéfacts de contourdes bords dus au calcul local, parce que
cette méthode utilise des polynédmes et un calquicegimatif des statistiques
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1)) Résultat sur des images médicales :

Afin d’évaluer la qualité diagnostique des méthodi@sterpolation, un médecin a visualisé
une séquence d’'images (séquence IRM constituées dmupes) interpolée *4 par 12 des
méthodes d’interpolation présentées dans ce rappuoerpolation adaptive, 'interpolation
bilinéaire, I'interpolation par directionlet, ESINP ICBI, IEDI, INEDI, MEDI, NEDI,
NELDI, Lanczos d’'ordre 2, Lanczos d’ordre 5 et léthode contourStencil.

Nous utilisons I'image présentdigure 88 pour la comparaison qualitative des différentes
méthodes d’interpolation.

Ventricule latéral

Troisiéme ventricule

Graisse sous-cutanée

Figure 88 : Image Interpolée

Les trous de Luschka sont des ouvertures latéaal@sveau du V™ ventricule permettant le
passage du liquide céphalorachidien. Les trous agekidie performent la partie inférieure du
toit du 4 ventricule cérébral et mettent en communicatiorsystéme ventriculaire avec
'espace sous-arachnoidien. Ces trous sont lecipanx criteres diagnostiques de cette
image.
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Fissure longitudinale
du corveau

Opercule frontal .. r ! Corne Irontale

Opercule frontal

Opercule temporal

du ventricule
Scissure de Sylvius

Putamen

Troisieme ventricule - \ f Citerne

Corps caloux

Capsule interne

Lobe cccipitale

Lobe cccipital

Gralsse sous-cutanée

IRM du cerveau (coupe axiale)

Commentaires du radiologue :

La méthode adaptive est a rejeter pour les imagadicales parce qu'elle
produit beaucoup trop d’artéfacts sur les contalerdimage IRM (contours
en marches d’escalier ou pixellisation des conjours

L’'image interpolée avec la méthode bilinéaire n'pass pixellisée. Cette

méthode a l'avantage de débruiter les zones honesgeh de fournir des

bords nets pour toutes les zones anatomiques (miéséous de Luschka).

Par contre cette méthode ne donne pas un rendodtates détails linéaires
(par exemple les differentes membranes constitieaninéninges ne sont pas
nettes). Cette méthode s’avére néanmoins relativebien adaptée a I''lRM.

La méthode directionlet génére des bords nets @antisation, A I'inverse
de la précédente, cette méthode donne un rendudtéges détails linéaires.
Par contre cette méthode a tendance a bruiterldgggp homogenes. Cette
méthode s’avere donc bien adaptée a I'lRM.

La méthode ESINPT (Edge guided interpolation) regaiwne ligne noire entre
la substance blanche et la substance grise. Bfiergéine texture dite lavée,
la texture est comme artificielle (comme un lodide dessin) surtout dans
les zones de tres forte intensité. Cette méthodeeloin rendu tres net des
détails linéaires. Cette méthode ne s’avére pasantaptée a I'lIRM d’apres le
radiologue.

L’image interpolée par la méthode iCBI est peufadi€e. Les bords ne sont
pas pixelisés et les trous sont renforcés. Cepentlast possible de voir
quelques artéfacts dans les zones de forte indenSis artéfacts rendent
certaines zones comme artificielles ce qui est gépaur I'interprétation des
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images IRM. Un autre artéfact génant pour l'intétation est le renforcement
des bords noirs du cortex.

 La méthode IEDI produit des artéfacts linéairesidomtaux qui alterent
considérablement les contours. La texture est pgale dégradée par un
artéfact « poivre et sel ». Cette méthode n’esigpaptée pour l'interprétation
des IRMs.

 La méthode INEDI produit des bords dédoublés gédanterprétation
(surtout au niveau des petits trous). Cette perteaiteté des bords rend cette
méthode non adaptée a l'interprétation des IRMs.

« La méthode MEDI génére des lignes horizontales tyésantes pour
I'interprétation. Par conséquent, elle n'est pailisable pour les images
médicales.

* La méthode NLEDI pixellise les bords (manque ddetétsur les bords des
petits trous) ce qui rend la méthode non adaptéetérprétation des IRM.

* La méthode Lanczos d’ordre 2 génere des bordsligé®let des points blancs
dans les zones de texture homogene. Cette méthede pas adaptée a
I'interprétation des IRMs.

» La méthode lanczos d’ordre 5 restitue tres cormeetd les plages homogeénes.
Les bords présentent un trés léger artéfact en heard’escalier. Cette
méthode s’avere tres bien adaptée a I'lRM.

Dans cette expérience, trois méthodes se distingaeméthodes bilinéaires, directionlet et
lanczos 5. Une étude plus compléete sur un grancor@atiimages avec plusieurs experts est
nécessaire pour définir la méthode la plus adapée.travail constitue la premiere étape de
cette comparaison. Les algorithmes sont mainteshiaponibles pour les tests.
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Discussion

Il existe de tres nombreuses méthodes d’interpolgiour les images. Ces méthodes peuvent
étre classées dans 4 grandes familles :

Les méthodes polynomiales :
* B-spline, bilinéaire, bi-cubic,...
* Sobolev
* BG Interpolation

Les méthodes basées sur les réseaux de neurone :
* Tree-Based Resolution Synthesis de C. Brian Atkins
e Triangulation de Delaunay Interpolation
e Super-résolution avec réseau de neurone
» Patch-based image interpolation de X. Li
« KR : Kernal Regression-based
* Interpolation en utilisant les ondelettes

Les méthodes basées sur les contours :
* NEDI...
* Edge Inference for Image Interpolation,
» Edge Preserving Interpolation of Digital Imagesngsiuzzy Inference,

* Aqua
* EASE
* ARBF

* EOA proche de la méthode LAZA
« Différentes variation de la méthode ELA
o LAZA...

La troisieme classe, les méthodes basées sugienséondelette :
* Texture Markov,

De nouvelles méthodes sont toujours développéas. Ilmagerie médicale, ces méthodes
doivent étre rapides et ne doivent pas introdumeéfacts pouvant géner I'interprétation.
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Conclusion

Nous avons pu voir dans ce compte rendu, la riehekss méthodes d’interpolation.
L’objectif de mon travail était de répertorier Ipancipales méthodes d’interpolation et de
fournir a 'antenne de traitement d'images les atgmes d’interpolation de ces différentes
méthodes. Certains algorithmes étaient disponguese net mais il m’a fallu les adapter aux
images traitées (format Dicom, fenétrage). Jail&gant programmé les méthodes non
disponibles apres avoir compris leur principe. Blgse comparative des différentes
méthodes peut maintenant étre réalisée par leslogdies sur un grand panel d'IRMs. Je
retiens que l'interpolation est un outil importgrtur I'interprétation des IRM (pour grossir
'image et obtenir davantage de précision anatoe)igBeul un radiologue peut juger de la
qualité d’'une méthode.

Toute la complexité de ce travail était de comprene principe des méthodes existantes dans
les différents papiers de recherche avant d’efeedes tests comparatifs et de sélectionner les
méthodes les plus efficaces.
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Résumé

L’interpolation est le procédé qui permet de zooomse image. Le but de linterpolation est
de restituer les informations de I'image initialedonc de ne pas insérer d’artéfacts. Cette
nouvelle image reconstruite est appelée lI'imagetéi®esolution. Il est donc nécessaire
d’estimer la valeur des pixels non connus par ldeseonnaissance des valeurs connues de
I'image originale. Il existe de nombreuses méthatlggerpolation.
Nous pouvons classer les différentes méthodesedfintation selon différentes familles :
Les méthodes polyndmiales (B-splinenéaire, Gaussien, Sobolev, BG, Newton...)

Les méthodes basées sur la texture (MRF-EDI, ...)

Les méthodes basées des calculs complexes (f#tienique de reconstruction...)

Les méthodes basées sur les ondelettes (Haar, @i@tto..)

Les méthodes basées sur les pixels de bord (ECD] NE

Les méthodes propres qui ne peuvent pas étre elassé

Les méthodes basées sur les réseaux de neurones

Ces méthodes d’interpolation peuvent étre applisj@x images monochromes ou couleur
en 2D ou 3D. Certaines méthodes sont plus spéesigour la vidéo.

Afin de définir les méthodes les plus adaptéesRM; jai mis a disposition du laboratoire
plusieurs algorithmes d’interpolation représengatifies principales classes citées
précédemment.

L'interpolation pour les images médicales doit &xaluée car elle ne doit pas introduire
d’artéfact pouvant modifier le diagnostic ou au tcaine effacer un critere anatomique ou
fonctionnel important pour le diagnostic. Cetteléaton se fera par des radiologues sur un
grand nombre d’'images.
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ANNEXE
(Documents supplémentaires pour la compréhension aertaine méthode)
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I) Méthode de vérification dans les images:

a) PSNR: Peak Signal to Noise Ratio[42]

C'est la mesure de la distorsion utilisée en imagenérique, tout particulierement en
compression d’'image. Il s'agit de quantifier lafpemance des codeurs en mesurant la qualité
de reconstruction de I'image compressée par ragplirhage originale.

WindowWidh
PSNR =20log,,| ———
glo( fouh j
1 2H-12wW-1 )
MSE=——"— Z°
2H *2W ; JZ::; "

Avec Z =‘Liyj —Yi’j‘ avec Lj sont les pixels de l'image originale et;;Yest I'image
interpolée.
Avantage MSE :

- simple

- calcul simple avec peu de complexité
Inconvénient : manque de précision

b) Average grad

G=-133 [[a1,2+41,7/2 avechl, =X, ~X,,, Al, =X, .~ X,,

ijr Bly g N
MN <&

On dit que X; est I'image en niveau de gris.

c) SSIM::
L'index SSIM (Structure SIMilarity index) est caléua partir de 3 valeurs de similarité : la
similarité locale I(x,y) de lintensité lumineusia, similarité locale c(x,y) du contraste et la
similarité locale s(x,y) de la structure. [43][44l] (figures 92 et 93)

Nous savons naturellement que la luminance derfacgud’un objet observé est le produit de
I'éclairage par le facteur de réflexion.

luminance
change

’
' contrast
change

:‘-"_._J £
,X/
s structural

change

Figure 89 : Séparation des changements de luminancege contraste et de structure de I'image
référence x.
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images | Luminance .| Luminance
X ¥ Measurement l Comparison
5 Contrast Contrast i similarit
=-'/:‘\‘ - = Combination |- d
N Measurement Comparison measLUre

F

Structure
Comparison

Figure 90 : Diagramme du systeme de la mesure derslarité
Le systeme sépare la tache de calcul de la luminahccontraste et de la structure.

1°": La luminance de chaque signal est estimée colmm@yenne d’intensité.
_ 1
ux =X= _z X| (l)
N 3

La fonction de luminance equivalente I(x,y) estsilane fonction de,pet |, :
1(x,y) = (s, 1y) (2)

2°™: Nous pouvons supprimer l'intensité moyenne dwnaiigDans les formules discrétes
comme le résultat du signal de x-qui correspond a la projection dans I'hyperplafinite
par :

D% =0 3)

Nous utilisons la déviation standard (variancealeatine carrée) comme une estimation du
signal de contraste.

La variance de la forme discréte peut s’écrirenteaiant :

1 N 1/2
o, =|— = ,)2 4
. (N_lé(x ux)j 4)
La comparaison du contraste c(X,y) est alors lapasvaison d&y etoy :
c(X,y) = c(by) (5)

3°™: Nous pouvons normaliser la formule précédente par

S, y) = {% ﬂ] (6)

X y
Finalement, les trois composantes sont combinées l@orendement d’'une combinaison
similaire a la mesure.

S(xy) = fl(x.y), c(x.y), s(x,y)) (7)

Selon la définition complete de la simulation mésuen I'équation 7, nous devons définir
trois fonctions I(x,y), c(x,y) et s(x,y), pour ssttire les conditions f(.).
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Pour effectuer ce calcul, il faut satisfaire leaditions suivantes :
e Symeétrie : S(x,y) = S(y,X). quand la quantificatiest similaire entre deux signaux.
e Limite : S(x,yx1.
e Un unique maximum : S(x,y) =1. La similarité derfeesure doit quantifier sans
variations que devrait exister dans I'entrée dualig

La comparaison de la luminance est définie comme :
2 +C

|(x' y) = L (8)

p'xz + p’yz + Cl

Ou G est une constante qui permet d’éviter l'instadititand j&+py? est proche de 0.
C1 = (KiL)? (9)

avec L I'échelle dynamique des valeurs de pixets 285 pour images de 8 bits) efk1

une petite constante.

D’aprés les lois de Weber, nous notons que R reptéde ratio de la luminance du signal
distorsion pour le signal référent, alors nous nigéns le signal en distorsion comme

Hs=(1+R)k
En remplagant dans I'équation 8, on obtient :
I y) =23 ()
71+ R2+Clp 2

Si nous prenons [Cassez petit pour étre ignore, alors I(x,y) est fometion seulement de
R(d’un espace Réel) appartenanla= p, — |, .
La fonction de contraste prend la forme :
20,0,+C,
XY=
A% y) 0.2+0,7+C,
Avec G, une constante positivef{K,L)? et Ky<<1.

(11)

Soit la corrélation entre x et y correspondant@sirais de I'angle. Nous définissons que s(X,Y)
est écrit comme :

20,,+C,
Xxy)=—= (12)
o,0,+C,

Comme dans la luminance et les mesures de corgrastas n’introduisons qu’une petite
constante en deux dénominateurs et numéraigyrdoit étre estimé comme :

Ty N-1 2 (% - ux)(yi - uy) (13)

Notons que s(x,y) peut prendre des valeurs négative

En combinant, (8), (11) et (12), on obtient le chidu SSIM (Structural SIMilarity indice)
entre le signal x et y.

SSIM(x,y) = X Y)I* [e(x " [s(x YT’ (14)

Aveca, B ety positives. Soita=p =y =1 et G = G)J/2.
Ce qui donne :
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C(Zp'xp'y + Cl)(zaxy + CZ)

IM =
SSIM(x, y) (K, 2+, 2+C,)(0,2+0,2+C,)

Les constantesypox et oy, sont calculées pour une fenétre 8x8. Nous utiligumg cela un
cercle symétrique Gaussien de point w={wi /i=1,2\},,avec déviation standard de 1,5,

N
normalisés de somme unilg o .
i=1

N
Ky =D W%
i=1

o, =(ZW(>§ -ux)zj

N
Ty =2, (% ~ 1Y ~ 1)
i=1
Nous pouvons également utiliser 'index MSSIM éeagpar :
M
MSSIM(X,Y) =ﬁZSS|M(xj,yj)
=1
Avec X l'image initiale et Y I'image modifié.

1) Fast edge directed polynomial interpolation [48§

Je vais présenter cette invention qui est utildses la méthode edi et d’autres méthodes qui
sont basés sur la reconstruction de bord. NoussltEvelopper cette invention pour un

facteur de zoom de K=6. Cette méthode permet d’angen la vitesse de calcul et évite de

produire un grand nombre de coefficients.

Voici I'image (figure 88 ) avant changement de pil@sque que nous mettons dans la

matrice pixel de haut résolution Y(i,) :

Figure 91 : Image aprés interpolation, les pixels airs sont les pixels connus, et les pixels blancs
les pixels a interpoler

L’'image originale de chaque pixel a une diagondleurge direction non-diagonale. Les
directions diagonales doivent étre de 45°(diageflel35° (diagonale-2), ou diagonale
neutre.

Les non-diagonaux doivent étre de 0° (horizongdy, (vertical).
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Nous utilisons la fenétre de 3x3 avec des poids pqu’ils sont les valeurs d’intensité d’un
pixel du niveau de gris (figure 92).

Pr | P2 | P3
Ps | Ps | Pe
p7 | ps | P9

Figure 92: Montre la répatrtition des pixels

Soit TH qui est un seuil positif qui doit détermimelaptative ou présélective, la diagonale et
nondiagonale de direction de p

a) Le calcul des distances :

dh=abs(1/2 (p-pe)-ps))
do=abs(1/2(p-p7)-ps)
ds=abs(1/2(p-ps)-ps)
ds=abs(1/2(p-pe)-ps)

b) si abs(d-d3)<TH la direction est nondiagonale-neutrale.
Sinon si d<d; la direction est horizontale
Sinon la direction est verticale

c) siabs(d-d;)<TH la direction est diagonale-neutre
Sinon si @d<d, la direction est diagonale-1.
Sinon la direction est diagonale-2.

Ce qui signifie que I'image originale forme de nelles images : la premiere image est
nommeée comme la direction de diagonale et la secdmdction nondiagonale.

Diagonale
Direction
Label Image

A 4

ssaosoud
ajeuobelq

Originale
image

Nondiagonale
Direction
Label Image

ssadsoud
aleuobeipuoN
A\ 4

Figure 93 : Schéma de la méthode
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L’étape maintenant du processus est de créer mégréede travail dans I'image. On souhaite
faire une région d'intérét de grandeur (K+1)x(K«&® qui signifie 7x7) et de calculer une
région d’intérét a la fois (voir le carré de lauig 91 ).

Figure 93 : montre la région d’intérét dans le caré

Pour calculer la région d’intérét, nous devronbsali des interpolations de dimension 1.
Soit la définition :

Si la région d’intérét est la diagonale 1, on taie interpolation de dimension 1 en la
direction de diagonale 1.

Sinon si la région d’intérét est une diagonalerRfait une interpolation de dimension
1 en la direction de la diagonale 2.

Sinon utiliser les valeurs de pixel interpolé detérpolation bi-cubic. Par exemple la
figure 90, nous montres ici la complexité de I'&@a@n peut voir de gauche a droite, dessus
en dessous, la premiére région d’intérét selomalgahale 2, la seconde était la diagonale 1, la
troisieme et la quatrieme est la diagonale 2.

Figure 94 : Nous pouvons voir la diagonale 1
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Apres avoir effectué le travail dans la deuxienreation, on obtient la figure 92.

Figure 95 : Apres le calcul de la diagonale 2

On vient de calculer les diagonales, il faut maiaté calculer les pixels non-connus
horizontaux.

On calcule alors la deuxieme étape, nous devonstremmre une nouvelle fenétre d’intérét. On
aura a calculer les pixels sur les colonnes digass. Nous travaillons de la méme facon que
précédent en utilisant des fenétres.

Figure 96 : étape 2

Si la région d’intérét est horizontale alors oncald I'interpolation 1D dans la direction
horizontale de chaque pixel.

Sinon si la région d’intérét est verticale, alors aalcule linterpolation 1D dans la
direction verticale pour chaque colonne.
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Sinon on utilise les pixels interpolés obtenueslpaerpolation bi-cubique qui utilise
le noyau de Kernel.

Si nous reprenons la figure avec les poindspp qui seront remplaces par & %.
On peut maintenant écrire que :
y3 = ax +bxg+cxstd avec a, b, ¢, d sont des coefficients d’estiomatle pixel non
connu.
Les quatre pixels non-connus doivent étre troua#sip systéme linéaire 4x4 utilisant :
yi = ax>+bx2+cx+d pouri =1 & 5.

I11) Restauration base sur les interpolations :

Il'y a certaine méthode d’interpolation qu’il crdes artefacts, floues, escalier. Il faut pour
cela trouver des moyens pour corriger ces problethesiste plusieurs techniques le POCS,
ispophote-based interpolation, ...

Je vais étudier ici une méthode basée sur les esummntrées par l'article de Morse et
Schwartzward en 1998.

On s’intéresse avec cette méthode a enlever lefaetd et le floue dans I'image interpolé. On
introduit un schéma de principe de correction defacts comme légure 95.

Image entrée LR

|

Interpolation linéaire

q
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

v

Floue. artefact. staircasii
A\ 4

Isophote smoothing
Constrained ]
reconstruction

v

v Floue. artefac

Level curve mapping

----------------------------- ' artefact

v

Image sortie HR

Figure 97 : Schéma de la méthode Isophote

Isophote smoothing est le niveau de correction aesbures qui supprime localement les
marches dans I'image. On peut établir dans un mret@mps I'équation partiale différentielle
suivante :

fi(X)=-W()T() ¥ (X)) | Of (%)
avec w,t etV sont I'interpolation, le point d’inflexion, la ctrainte topologique de la
fonction et la norme du gradient donnée par :

[0f (), = F,002+ T, (92

avec f et f, la dérivée de I'image en respectant x et y. L'atioh du niveau d’intensité de la
courbure en temps est notgg)f La topologie contrainte est une fonction sgaticurviligne
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k de niveaux de courbure pa¢xj. Nous devons calculer localement la dérivéentheau
d’intensité :
K(x) = |div(of /|of |, o)
_E (921, () =28,() £, (%) £, (X) + £, (X)? f,,(X)
(£,002+ £, (x)2)**

Contrainte interpolation :

Nous préservions les pixels entrées (ou aussil@ppeale image) par définition de la
fonction de contraintas inversement proportionnelle a la distance du piz@lrant de
position x = (X,y) et le proche voisin locale :

@(x) =1/ (1= DX+ (1-Ly)
Avec Ax etAy qui sont I'offset horizontal et vertical entresleoordonnées des courants pixels
et des pixels proches voisins de I'image.

AP

(a) Original image (h) Bilinear interpolation  (¢) Isophote smoothing

Figure 98 : comparaison des méthodes d’interpolatiosur les marches de I'image (a)

MAD : Maximum absolute difference

Le MAD vient du mean difference.

L'explication en détail de cette méthode de véatiien de I'image ce trouve dans l'article
[34].

IV) Pyramide Laplacienne :

La pyramide Laplacienne est inventée par Burt ezlgah. Elle est définie par le schéma de
base de la figure

T OO T @,

Figure 99 : Le schéma laplacien : Analyse : en sdéetsont une approximation c et une différence
d entre le signal original et prédiction. Le procesus doit étre itératif par décomposition.
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Soit un signal échantillonné de période T:
S = s(kT)

Soit un filtre h dont la TFD est essentiellemenicentré dans I’interval[e—g,g]

Le signal filtré par h a une TFD essentiellementocemtrée dans le méme intervalle et donc,
par application du théoreme d’échantillonnage, ensp pouvoir sous-échantillonner par un
facteur 2.

S =Y h,, kg avecs) =s,
k

Alors une version de passe-bas ou « lissée »ghalsa une résolution 2 fois plus petites (un
échantillon sur deux).

On peut maintenant itérer cette opération afin @@éger une succession d’approximations a
résolution de plus en plus basse.

Sr? =Zh2n—k§?
K

P . Résolution de plus en plus basse
Sr{ - Zth - kﬁi '
k

Pour passer d’'une résolution a l'autre, il fautbdial réaliser un sur-échantillonnage, c’est-a-
dire insérer des zéros entre chaque éléments. tEngni filtre pour interpoler entre les
coefficients :

HIESARRESANSN

T
k

Ainsi, nous obtenons une reconstruction parfaitsignal a partir de I'approximation a la
plus basse résolution :

J
=520,
=1

La pyramide Laplacienne est une représentatiomatte, car il y a plus d’échantillons dans
la pyramide que dans le signal de départ. Pourigmalsde longueur N et J niveaux de
décomposition on aura :
N+ SNy o NN 2N(@1-2"7)<2N
4 2J-1 23
Enfin I'algorithme de décomposition est de compiedinéaire en nombre d’échantillons du
signal, ce qui est fort intéressant.

Il est possible d’effectuer une décomposition eimsdoande.

Dans la pyramide Laplacienne, on perd toutes legekafréquences quand on passe d’'une
résolution a une autre, ce qui oblige de les encdales les détails.
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e On pourrait décomposer le signal en deux sous-lsanBlasses fréquences (basse
résolution) et hautes fréquences et tenter endeiteecombiner les deux sous-bandes
en une reconstruction parfaite.

* Pour cela, nous en déduisons deux filtres : unepbas h et un passe-haut g.

A

On filtre au moyen de h et g et on sous-échantibochaque composante par un facteur 2.
1

Ok > | di

L'utilisation de l'opérateur de sous-echantilloneagnduit de laliasing sur les deux
composantes a la sortie du diagramme précédent.

Dans le domaine des Z, sur et sous-échantillondageent :

H, @ =5 [H %)+ H(-2"2)

H,(2)=H ()
A la sortie du diagramme de décomposition, soit :

$(2) = [S@H (@) + -2 H(-22)
D'(2) =2 [8(2,,)6(z") + S(-2")6(-2"")
Ce qui fait apparaitre des termes d’aliasing.

Pour reconstruire le signal, on va sur-échantilénrfiltrer pour supprimer l'aliasing et
sommer les deux composantes :

- hk;»@_, iy
“O-—
) [— — ) —[ e
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Maintenant, nous allons approfondir I'étude :

La décomposition en pyramide Laplacienne est defiair la difference pixel a pixel
entre I'image de la résolutiohet I'image de la résolution*2. Elle s’écrit :

Li(1,))=Gi(1,))-Gi+(i,))
Ou G.1,j) est la forme expansée de I'image de résolugjpr.

Les éléments d’'une pyramide Laplacienne sont oktenufaisant la différence, pixel a pixel,
entre une image représentée a une résolution doginée méme image représentée a la
résolution immédiatement inférieure et expansées bpproximations du signal aux
résolutions 2et 2** correspondent & leur projection respective suespmcey/, etV ™. Il en
résulte que le signal de détail a la résolutignc@rrespond & la projection orthogonale du

signal original sur I'espace complémentaire ortheg@V,’ dans/,*.

Soit C} cet espace, on peut alors écrire :
CJ est orthogonal ¥, .
ClOv) =v,*
Si ¥(x) est une fonction échelle, et dj(le filtre conjugué associé, alors il est possithe
batir une fonction?'(x) dont la transformée de Fourl(x) est donné par :

Y(w) = G[%)j(ﬁ(%)j avedG(w) = exp(-iw).H? (w+ m)

Soit :
¥, () =2y (2'x) Ladilatation et la multiplication d&(x) par 2.

Il est aussi dit dans la littérature qu'’il existesdpyramides passe-bande laplaciennes. Elles
sont basées sur une transformée multi-échelleitanéafinie sur une grille dyadique (signifie

le découpage des pixels dans I'image). Ceci implique les échelles y grandissent par un
facteur de 2 a chaque dimension. Cette grille perdee calculer les coefficients d'une
transformée de type ondelettes a différentes éhekr récurrence d’'une échelle a l'autre a
partir de filtre élémentaires. On constate que danpyramide laplacienne, il y a plus
d’échantillons que dans le signal de départ.

Nous allons nous intéresser a I'algorithme powmtéipolation contourlet dans la pyramide.
Les réacteurs de cette méthode ont utilisé ure filtthogonal de type de Me§g&3].

V) Covariance:

Définition : On appelle covariance un nombre permettant d’évdiisens de variation de
deux variables, et par la, de qualifier 'indépemtade ces variables. Deux variables ayant
une covariance non nulle sont dites indépendaftegendant, elles ne sont pas corrélées: la
corrélation est une relation linéaire, or le paidsvarie généralement pas proportionnellement
a la taille.

En théorie des probabilités et en statistique,on nomme covariance de deux variables
aléatoires réelles X et Y la valeur :cov(X,Y) = E[( X - E[X])(Y - EY])

® Vient des ondelettes de Meyer. Le but de cettelet est de lisser I'ondelette sinc.
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Avec E qui désigne I'espérance mathématique.
On la note comme suivant dans la littérature :
cov(X,Y)=oy,

Notion de lien entre deux variables :

Soient X et X, deux telles variables. Deux situations extrémew@et se rencontrer :

1. Il n'existe aucun lien entre Xet X. La connaissance de la valeur prise par X
n'apporte aucune information permettant de rédtimeertitude sur la valeur que va
prendre X%. Nous disons que et X; sont deux variables indépendantes.

2. 1l existe entre X et X, un lien si fort qu’il est en fait fonctionnel. éxiste une
fonction complétement déterministe y = f(x) telleeq

X2 = f(X 1)

Alors, connaitre la valeur prise pai fermet de connaitre sans aucune incertitude &uwal
prise %.

Définition de la covariance :

Si X; et X, sont fortement liés par un lien positif, on poitrpgenser définir la covariance en
développant:

- Quand X prend une valeur positive, alors ¥rend vraisemblablement aussi une
valeur positive.

- Quand X prend une valeur négative, alorg prend vraisemblablement aussi une
valeur négative.

Cette idée ne convient pas, car nous voulons qugolariance reste inchangée quand les
distributions de probabilité des variables somglatées par des quantités arbitraires. Au lieu
de mesurer Xet X; a partir de 0, nous allons donc les mesurer arphatréférences qui se
translatent en méme temps que les distributionrsexample leurs moyennes gt |b.Notre
idée originale devient maintenant:

- Quand (X-41) prend une valeur positive, alors M) prend
vraisemblablement aussi une valeur positive.

- Quand (X-41) prend une valeur négative, alors {) prend
vraisemblablement aussi une valeur négative.

Ainsi, si X1 et X2 sont fortement (positivemenéds, les quantités (¥{1;) et (X-p2) seront
souvent:

* Simultanément positives ou Simultanément n&gati

Le produit (X-H1).(X2-|2) est une variable aléatoire, et nous voulons unkme fixe. Mais
une variable qui passe le plus clair de son tempgretndre des valeurs positives a
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vraisemblance une espérance positive. Nous cowsisi@tonc I'espérance du produit{X
H1).(X2-HU2) , que nous appellerons Covariance deiXX,.

On écrit que :

Cov(Xy,X2) =E[(X1-H1).(X2-H2)]

Cov(X,Y) =E[XY]-E[X].E[Y]

Valeur absolue de la covariance

* Une valeur fortement positive de la Covarianceuest indication que (%p1) et (X-
H2) prennent souvent des grands valeurs positivedeograndes valeurs négatives
simultanément, un argument en valeur d’un lienifgpfort entre les variables.

* Alors qu’une de la covariance proche de 0 montréurgu des variables sera
vraisemblablement proche de sa moyenne quandd’gurendra des valeurs élevées
(positives ou négatives).

Donc une valeur positive importante de la Covagagst un bon détecteur d'un lien fort entre
deux valeurs aléatoire. On montre alors que cedgtrmlors nécessairement linéaire.

A l'inverse, quelle conclusion peut-on tirer d’'uvaeur de la Covariance proche de 0?
Dans le cas général, aucune :

- La covariance peut étre faible parce que lietneeles variables est effectivement
faible.

- Mais elle peut étre faible parce le lien entwe Variables est non-linéaire. Il peut
alors étre tres fort, et pourtant conduire a uitddavaleur de la Covariance.

Propriétes :

Par analogie avec le théoreme de Kdnig-Huyghenslpotariance :
Cov(X,Y) = E(XY)-E(X)E(Y)

Si X et Y sont indépendants, alors

Cov(X,Y)=0

On peut noter comme relation :

Cov(X,X) = var(X)

Cov(X,Y) = cov(Y,X)

Cov(cX,Y) = ccov(X,Y) si c est une constante
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Cov(X]c,Y)=cov(X,Y) si c est une constante

On peut établir la relation de la bilinéarité dedwariance :
cov(d X, DY) =D > cov(X;,Y,)
i j i i

Le corollaire est écrit comme la structure d’unenitité remarquable (X,y)2 = x2+2xy+y2.
Var(X+Y) = var(X) + 2cov(X,Y)+var(Y)
La formule générale est la suivante :
va{z Xij = var(X;)+2 > cov(X;, X,)
i=1 i=1

Iki<j<n

On peut établir une estimation de la covarianee(AB) = o ,,de deux variables aléatoires A
et B observées conjointement N fois qui est doraré p

5 -2.3b_Xa b
AB N .

N N

Le théoreme de Konig-Huyghens signifie qu’en dtigiies et en théorie des probabilités, ce
théoreme de Konig-Huygens est une identité rematqualiant la variance et la moyenne.

Toute variable aléatoire réelle X, est égale @élfnition:
Var(X) = E[(X - E[X])?] = E[X?] - E[X]?
Si nous faisons la généralisation, on peut écatiedormule :

1 1 . . Matrice de covariance :
=Y (X maR==3 (X = X2 +(X -a)?
La = = matrice de variance-covariance (ou
simplementmatrice de variance d'un vecteur de variables aléatoireX est la matrice
carree.

Définition informelle;

Soit x= {X1, Xz,...,Xp} un vecteur aléatoire de vecteur moyen gl .., ho}-

v' La dispersion de chacune desatour de sa moyenne est mesurée par sa variance.
Rappelons que la variance d’'une variable aléawsteidentique a la covariance de
cette variable avec elle-méme.

v' La covariance Cov(Xi,Xj) de la paire {Xi,Xj} est enmesure du couplage linéaire
entre ces deux variables.
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Ces grandeurs (en association avec le vecteur mayéfnissent completement la
structure de la distribution de probabilité confeide {X1, X2, ..., Xp} jusqu’a l'ordre 2,
de méme que la moyenne et la variance d’'une vareBhtoire définissent complétement
sa distribution jusqu’a I'ordre 2.

Il est habituel de regrouper ces nombres dans hleaa carré appelé Matrice de
Covariance de la distribution selon le schéma siiva

0-11 Uln
Z _ 021 022
0-1n O-pp

Une matrice de covariance est souvent nptée

v’ gj est la covariance de ¥t X.

v oj est la covariance de; Xvec elle-méme, et sa variange Les éléments diagonaux
d’'une matrice de covariance sont donc les variamts variables composant le
vecteur aléatoire.

Définition formelle:
De méme que la variance d’'une valeur aléatoiretX&finie par :
Var(X)=E[(X-p)7]
La matrice de covariance d’un vecteur aléatoireléBhie de facon formelle par :
D> =E(x-W(x-w'1]
Dont on vérifie facilement I'équivalence avec ldidigéion informelle donnée ci-dessus :

Soit Var(X)=E[X?]-E[X]? pour une variable aléatojren vérifie aisément que pour un vecteur
aléatoire x : > =E[xx']-up’

Matrice de covariance empirique

Nous avons défini la matrice de covariance d’uradritution multivariée. Mais la méme
définition s'applique a un échantillon issu de edtistribution. Les termes « variance » et
« covariance » doivent simplement étre remplacés<pariance empirique » et « covariance
empirique ». La matrice ainsi obtenue est alorekgp« matrice de covariance empirique »
ou « matrice de covariance de I'échantillon ».
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Soit X la matrice d’un échantillon centré de taille

Xp eee e X

Xg oee oo Xop

v' Le premier tirage depuis la distribution a fourmieupremiére réalisation du vecteur
aléatoire dont les coordonnées constituent la gnenligne de X.
v" Le deuxiéme tirage depuis la distribution a fourné deuxiéme réalisation du vecteur

aléatoire dont les coordonnées constituent la skctigne de X.
v

Et on effectue n tirages, de sorte que nous avorshantillon de taille n.

On voit alors aisément que la matrice de covagasmopirique). est eégale a 1/n fois le
produit de X par sa transposée :

X'X=nY

On écrit la matrice généralisée est :

X1 var(X,) cov(X,X,) ... cov(X;X,)
var(X)=var . |= cov(>.(1X2) :
X.k cov(>.(1xk) varéxk)
0% Oayr - Ogp
var(X) = szl’yz
O a.yk o2,

VI) Artéfact dans les images IRM’:

1) Artéfact Métallique
Origine : Distorsions locales du champ magnétique par dtemea ferromagnétique dans
toutes les directionsi6tamment du codage de phase et de fréqdience
Corps étrangers métalliques: Cl si INTRA OCCULAIRES
Far a paupiéres

" D'aprés le cours dE. Gerardin unité de neuroradiologie CHU Charlesdlle, Rouen
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Clips chirurgicaux et forage intra osseux

Zone qui associée
un centre vide de signal
un renforcement du signal périphérique
et une déformation de I'imade

Conséquences création d’'une zone de vide de signal avec reefaent en périphérie

Cette distorsion augmente:
Avec la taille de I'objet.
L'intensité du champ BO.
Les séquences d’écho de gradient (T2*)

Remédes
- retirer tout matériel ferromagnétique externe
- faire des séquences en écho de gradient est plaibles car I'impulsion de 180°
est remplacée par un gradient bipolaire.
- Mise en place de matériel chirurgical non ferronéigjue:
titane, platine, aluminium...

2) Artéfact de Mouvement :
Origine : mouvements de structures pendants I'acquisit®ichage entrainant une erreur
de codage spatiale, donc une déformation de I'image
On retrouve:
v" Pour les mouvements aléatoires, un flou de I'imaggc un bruit diffus propagé selon
la direction du codage de phase.
v" Pour les mouvements périodiques, des images fastpropagées selon la direction
du codage de phase, couvrant 'ensemble de I'infages des limites anatomiques).
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Mécanisme:

v' Ces artéfacts se propagent principalement le leng direction du gradient de codage
de phase.

v' Le déplacement d'l structure entre 2 TR ou au caolwrscodage de phase rend
incorrect sa localisation dans cette direction :
soit les spins ne sont pas enregistrés a la mémiiqro lors de chaque répétition, soit leur
phase ne correspond pas a leur position.
v' Par contre, I'échantillonnage en fréquence esagide (x ms) que les déplacements
liés aux mouvements physiologiques sont:
soit trop limités pour altérer le codage spatiabitsresponsables d’'un flou dans cette
direction.

v' Si le mouvemenest périodique (battements cardiaques, pulsatiasswaires ou du
LCR, mouvements respiratoires), il va étre a I'omgd’images fantbmes.

v Leur intensité 1 1 avec: 'Amplitude du mouvement, I'Intensité dgrsal.

v' Elles se propagent selon la direction du codagehdese et couvrent I'ensemble de
'image (méme en dehors des limites anatomiques).

Conséquences image floue par dispersion du signal et apparit'image fantéme dans le
sens de la phase

Remeédes
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-séguence rapide

-augmenter le nombre d’excitation et dimionitdes images fantomes
-gradient de compensation de flux

- pré saturation = suppression du signas dene zone préecise

- sangle abdominale

- inverser phase/fréquence pour épargnerégien d’intérét

v" Diminuer les mouvements des patients

Sédation des enfants de 1 & 7 ans

Augmentation contention (abdominatebaisse du péristaltisme).

Réduire la durée des séquencegcho plana
v’ Séquence a temps d’acquisition < 30 seconfletalisation en apnée (suppression
des mouvements respiratoires).

» Synchronisation respiratoire
Asservissement du TR a la périodicité du mouvemesgiratoire.
Acquisition d’'une ligne de I'image a chaque cydspiratoire
Augmentation du temps d’acquisition.

r /

Image 1 Image 2 Image 3

TR

ECG SRR AR SANE R A

3) Artéfact Aliasing(ou de repliement) :

Origine :
v" Repliement des structures hors champs du cétéatatdtral de I'image.
v Survient dans le sens de la phase et de la fréquenc
v' L’objet & examiner est plus grand que le champugeROV

8 Les champs de vue représentant la taille de la emplrée varient de 1 a 53 cm sur la gamme dd dsta
généraliste et de 1 & 40 cm pour les IRM 1,5 Tasthée cardiaque par exemple. Leur dimension nalgiest
principalement déterminée par la dimension desnaete d'émission et de réception. Il est possible de
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Mécanisme dans la phase
v" Pour coder les spins dans le sens de la phas@ptigue un gradient de phase qui va
de 0° a 360°.
v' Ceci permet de marquer chaque voxel par la phase
v Si un objet est situé en dehors du champ de vest fluand méme soumis au gradient
de phase et donc déphasé de facon supérieure iagxdgps le FOV
Mécanisme dans la fréquence
v" Le principe est proche.
v’ Tout objet hors du FOV et avec une fréquence sepeéri a la fréquence
d’échantillonnage est replié dans 'image.

Remeédes

» Disposition d'un filtre passe bgarréte les hautes fréquences, Fc > Fn (ou
Fel2) .

» Augmenter la fréquence d’échantillonnageréaliser un suréchantillonnage
dans le sens du codage de lecture («over samplin@ette solution
n'entrainant pas d’augmentation du temps d’acdorsit

» bien orienter les axes de codages de phase/fréguena couvrir I'objet en
entier

» technique anti-repliement

» élargir le FOV

4) Artéfact de Troncature :
Origine : zone de transition abrupte de signal.
v" Au niveau des interfaces présentant une zone dsititm abrupte de signal (Ex: LCR
/ moelle).
v' Alternance de striations d’intensité faible et éewarallele a la zone de variation
brutale du signal

sélectionner un champ de vue inférieur en choistssae fréquence d’échantillonnage du signal paemete
réaliser un zoom. Le champ de vue ou FOV (FieldV@&w) est un parameétre important pour la réalisatio
d'image de lieu anatomique excentré, par exempfealile. En effet, la taille du champ vue facilaéeravail du
manipulateur dans I'acquisition et la qualité dynsil.
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Mécanisme :
v" Une image anatomique contient un éventail infinfrégquences.
v En IRM elles sont échantillonnées en utilisant ambhre fini de fréquences.
v Pour traduire une variation brutale de signal (ondeée) il faudrait une gamme
infinie d’échantillons en phase et fréquence.
Conséquences multiples bandes d’intensités faibles et élevpasalleles a la zone de
variation brutale de signal, dans le sens du codagehase.
Remédes
v" Augmente le nombre d’échantillons les ondelettes sont plus rapprochées et moins
grandes.
v' augmenter la résolution spatiale
v’ Utilisation de filtres éliminant les signaux de teafréquence : plus ou moins efficaces

5) Artéfact de Déplacement chimique
Origine : différence de résonance des protons de I'ede & graisse
Conséquences déplacement au niveau d’un interface graissedesuprotons de I'eau et de
la graisse, le long du gradient de codage de frezpie
Remédes - séquence pour séparer I'eda gtaisse
- swapper projet l'artéfact dans l'autre sens
- augmenter la bande passante
6) Artéfact de successibilité magnétique :
Origine :
v Au niveau d’'une région ou sont juxtaposées 2 sirast ayant des susceptibilités
magnétiques tres différentes (Ex: air / parenchyaé,parenchyme).
Zone vide de signal
Distorsion de I'image
Création locale d’'un gradient de champ magnétigqueénseque a l'interface entre 2
tissus qui ont des successibilités magnétiqueérdiftes (os/eau, air/eau...)

ANANEN
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Air intra-pétreux

Conséquences création de zone élargies de signal hypoderasétés, crane, poumons...)
Artéfact plus prononcés avec des sequences en E®NJ et de taille de pixel augmenté.
Remedes - écho de spin

- TE court

- Augmenter RS
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Interpolation d'images medicales

Oral du 22 septembre 2010

Par Dimitri PIANETA

Maitre de Stage : C. CAVARO-MENARD

ESEO Angers —PIANETA Dimitri :: option médicale

Je vais vous présenter mon travail de mon stage de fin d’étude sur les interpolations
médicales.

Présenter : auteur, le sujet du stage, le lieu, encadrant.



Sommaire

Partie A : Généralité du stage

Partie B : Interpolations

Partie C: Résultats et Conclusions
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Prendre plus de temps pour expliquer chaque partie, objectif

Dévellopper



PARTIE A : Généralité du stage
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I-Présentation

Le laboratoire LISA :

- Equipe modéles et systémes dynamiques
» Systéme dynamique et optimisation

+ Réalité virtuelle

- Equipe Signal Image

¢ Signhaux et processus complexes

e Imageri t multi composante

Imagerie biomédicale

Antenne traitement de
I'image
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J'ai fait parti du groupe LISA qui est un laboratoire de I'université d’Angers. Laboratoire
d’Ingénierie des Systemes Automatisés

Ce groupe est composé de deux domaines d’étude.
Le premier : « Equipe modeles et systéemes dynamiques »

- Systéme dynamique et
optimisation: étude sur les mécanismes humaines

-> Réalité visuelle: étude des
images 3D, de la reproduction de mouvement en 3D, ou de sensation de geste

Le deuxieme: « Equipe signal et images »

- Signaux et processus
complexes:

- Imagerie couleur et multi
composante

- Imagerie biomédicale:
trouver des solutions pour améliorer les images médicales (compression, ROI,
interpolation, méthode d’évaluation des images...)



I-Présentation

Centre de Cure Médicale
St-Barthélémy d'Anjou
Direction Paris *
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J'ai effectué mon stage au CHU d’Angers dans le pble de I'imagerie.

Dans ce pole, il est possible de trouver un grand nombre d’appareil pour faire des
images médicales, IRM, TEP, échographie.

Ce qui permet d’avoir des images propres au médicale.

Nous allons voir avec un slide le format spécifique a la médecine pour normaliser les
images médicales.




eeeeeee

Objectif:

- modéliser le processus diagnhostique

- définir des protocoles adaptés pour des évaluations
subjectives de la qualité diagnostique

- définir des mesures appropriées pour évaluer I'impact
d’'une technologie sur la qualité diagnostique:

compression

tatouage

écran de visualisation

les outils de visualisation (interpolation...)
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Le projet Equimox : 77% du montant totale financer par la région des pays de la Loire
Résultats attendus:

- Mise en ceuvre d’un systeme d’expertise qualitatif et quantitatif de la
qualité diagnostique d’IRM apres tout systeme générant des modifications de I'image.

- Orienter le choix des techniques les plus judicieuses lors de la mise en
ceuvre d’un systéme de visualisation, d’un processus de compression et/ou de tatouage.



aq1  |ll- Interpolation d'image adaptée aux
B : e

Images Médicales

1 — Etat de I'art des méthodes d’interpolation
* Recherche d’articles
» Compréhension des méthodes
2 - Implémentation des méthodes
* non disponibles sur Matlab ou
non mises a disposition par 'auteur
3- Tests
» Application de ces méthodes a des images d'IRM
» Evaluation subjective des images interpolées par
un radiologue sénior
- Trouver la méthode la plus adaptée a I'|RM et utilisable
en routine clinique (temps réel)
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L’objectif de ce stage est de faire le recensement des méthodes d’interpolation pour les
images 2D existantes sur le monde de la recherche.

Le but est de trouver la méthode d’interpolation qui demande le moins possible de
calcul.

Elle aura pour but de corriger les artefacts dues a I'IRM pour les images étudiés.

Les nouvelles méthodes ne doivent pas rajouter des parametres qui peuvent géner le
radiologue. (ne pas rajouter de floue, de renforcement de contour,...)

-Diapo Pourquoi les médecins faire du zoom, problématique : influence du zoom sur la
qualité diagnostique de I'image



IV- Quel est I'influence du zoom sur
la qualité de I'image?
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Pour les images IRM ou scanner, nous avons besoin de zoomer |'image pour voir par
exemple des zones de tumeur.



* Un pc équipé de Matlab (version 2009) et de la
plateforme java (JDK 6)

» Travailler avec des images IRM en format DICOM
non compressées

« Utilisation de package (API) spécifique pour:
v'La lecture Dicom: package DCM (dcm4che?2)...
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Projet sur les images médicales alors utilisation des images dicom pour les interpolés.
Les images sont de type IRM (modalité dans dicom MR).

Ces images sont en niveau de gris dans une matrice de niveau de gris de 0 a sa valeur
maximum d’intensité lumineuse.

Les méthodes d’interpolation ont été développé en langage matlab.
Pourquoi je parle de I’API dicom?

Nous allons voir un plus tard I’objectif et une des solutions pour modifier
la toolbox de matlab de dicom qui pose quelque fois des probléemes.

Le gros probleme de Matlab est de modifier les métadonnées de Dicom
et de recalculer le contraste que nous allons voir par la suite.



PARTIE B : Interpolation
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I-Introduction

Interpolation = zoom = rajouter des pixels pour agrandir 'image

Conditions a respecter:

« Invariance de géométrie : préserver la géométrie des objets de
'image

« Invariance du contraste : préserver la luminance des pixels de
'image

< Pas d'introduction d’artefact : ne pas rajouter de bruit a I'image
originale ou d’'artéfacts sur les images

* Préservation des bords

e Pas d’'Aliasing ( contour en marche d’escalier)

» Préservation de la texture : ne pas générer de floue ou de région
de texture lisse.

ESEO Angers —PIANETA Dimitri :: option médicale

Invariance de géométrie: dans une image par exemple nous avons la forme un cercle,
nous ne devons pas transformer ce cercle en un carré.



B5ED ll-Les défauts des méthodes

15 I6) 16

A — Aliasing, B-Flou C- Halo au niveau des contours
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A — Aliasing, B-Flou C- Halo au niveau des contours D-artéfact de fréquence 2>
apparition d’une zone blanche autour des bords



l1I-L’objectif

Vor |Vor |Vaz [Voz |Vaa [Vas (Vs |Va2s

Vit | Viz |Via Ve Vat Vaz Vaa Vas Var |Var [Vaz [Vaz |Vas |Vaa [Vas |Vae
Var |Vaz |Vas |Vas Var [Var |Va2 |Vaz |Vag |Vas [Vae [Vae
Vay [Vaz |Vas |Vas Vi Via Vaa Vg Vi |Var |Vao [Vao |Vaa [Vaa [Vas |Vas
Viar [Vaz |Vaa |Vae Var |Var |Vaz |Vaz |Vaa [Viaa |Vas [Vae
Image originale Matrice intermédiaire Image finale effectuée
de facteur 2 par méthode du

proche voisin
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a) l'image originale aprés lecture dicom

b) Calcul général des méthodes d’interpolation ici prendre un pixel sur deux pour un
zoom de 2. Si le systeme est i appartenant de 0 a nbre de ligne et idem pour les
colonnes

c) Pourlinterpolation des proches voisins, nous devons trouver les trois pixels
interpolés identiques a v11

-> L'objectif de I'interpolation est de déterminer les pixels non-connu. Nous les
appelons I'approximation d’interpolation. Nous devons rechercher les valeurs
d’approximation le plus proche a celui de son voisin.

a) -Image + teste francais



IV-Généralité

21 | Vo2 |Voa [Vos

Interpolation de convolution d’un signa

Vag [Vaz |Vaa [Vas

a2 |Vaa |Vaa

S(X,Y) =5,(% y) *h(x, )
=3 3 s(xy)h(x-my-n)

m=—oc0 N=—o0o0

Réponse Impulsionnelle
h(x,y) = h(x).h(y)  h(x) = h(-x)
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1°" formule : La formule est le processus de conversion d’'une image continue s(x,y) avec
X,y est un réel.

s,est I'image discrete sur le domaine discrete.

2¢me formule: Nous avons une image qui doit étre interpolée. Pour garder la continuité,
il faut que s((x,y) =0.



Réponse Impulsionnelle un rectangle h(x) :
Osix<-1/2
h(x) =< 1si-1/2<x<1/2
0 sil/2< X

s

= 5 3
a 10 = 5 10 b

RI rectangulaire h(x)
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D’apreés la formule de continuité de I'interpolation, nous avons vu que la transformation
discréte de I'image doit étre périodique.

La fonction sinc est capable de reconstruire I'image originale continue de I'image
discréte, en utilisation opérateur de convolution. C’'est le spectre de Fourier (b) d’un
signal rectangulaire est multiplié avec I'image discrete qui sépare les composantes
de fréquence de I'image des fréquences de réplication. Reconstruction perfect est
seulement possible quand le critere Nyquist est exacte parce que les images sont
spatialement finies. Si nous souhaitons faire le calcul avec le sinc. Il est impossible de
I’effectuer car tous les points ne sont pas reconstruites. Ce qui implique d’effectuer
une approximation de l'interpolation idéale alors nous allons avoir quelque artéfact.



VI-Etat de I'art des méthodes

d’interpolation

- Méthodes polynomiales

- Méthodes basées sur les contours

- Méthodes basées sur les ondelettes ou contourlets
- Méthodes basées sur la TDF

- Méthodes basées sur les réseaux de neurones

- Autres méthodes
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Les principaux classes d’étude existe sur les interpolations pour les images 2D.

Mais le réseau de neurone n’a pas été implémenté car elle n’a aucune intérét dans
I'imagerie médicale.



- Méthodes basées sur la DFT

- « On texture and image interpolation using Markov model » par

Shira Nemirovsky, Moshe Porat Laboratoire : Israel 2008

On texture and image interpolation using Markov models

Shira Nemirovsky *, Moshe Porat

Electricel Engineering Depurer

ion—israel Instiiute of Yechnology. Haifa 32000, lsrael

ARTICLE INFO

ABSTRACT

pixels in &n image
s. Specifically. a wide-sense Markay madel, which
ar Mmean-square error estimates, s applicsble to
texture classification and In

ive] wide-sense Markov images with 4
separable autorarrelation function. We explore the effect of sampling in such images on
their statistical features, such s histogram and the autocorrelation function. We show
that the first-order wide-sense Markov property is preserved, and use this result to

i tiens, the histogram of images that obey this model is
we develop relations between 4
pled versior rms of moments and generat
Motivated by these results, we propose a new me
- based on an crthogonal decomposition mode! for tex: In additian. we
develap & novel fidelity criterion for texture reconstruetion, which is based on the
decomposition of &n image texture into its deterministic and stochastic components.
Fanerimente with natiral textire imaeee 2¢ well 2¢ 3 eubirefive fnrred-chaiee trer

od for texture

- Testée par l'auteur sur des images médicales

- Non implémentée
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Les principaux classes d’étude existe sur les interpolations pour les images 2D.

Mais le réseau de neurone n’a pas été implémenté car elle n’a aucune intérét dans
I'imagerie médicale.




- Méthodes basées sur les réseaux de neurones

- Meéthodes trop longues en temps de calcul

- Méthodes non adaptées

- Autres méthodes

- Saliency-directed image interpolation using swarm particle swarm
optimization 2009, Hsuan-Ying Chen et al.

- Two-Stage Interpolation Algorithm Based on Fuzzy Logics and Edges
Features for Image Zooming 2009, Hsiang-Chieh Chen et al.

- Fuzzy-adapted linear interpolation algorithm for image zooming 2009,
Husen-Chieh Chen et al.

-Edge-driven Image interpolation using adapative anisotropic(ARBF) 2008
Kenneth Holmstrom et al.

-Reversible Interpolation of Vectorial Images by an Anisotropic Diffusion-
Projection 2008, Anastasios Roussos et al.

- Meéthodes trop longues
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Les principaux classes d’étude existe sur les interpolations pour les images 2D.

Mais le réseau de neurone n’a pas été implémenté car elle n’a aucune intérét dans
I'imagerie médicale.




Les méthodes d’interpolation polynémiale
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) Formule de base

Noyau h(x) d’une fonction d’interpolation polynomia le
d’ordre n:

a,[X" +..+a[q+a, ifislx<i+l
h)= |0 if m<|x| ovi=0,1,.,m1.

Pour réduire la complexité de calcul, utilisation d'une fonction
d’interpolation a noyaux séparables :
h(x,y) = h(x) . h(y) avec par exemple la fonction h symétrique : h(x) = h(-x)
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bilinéaire

B-spline Lanczos 2
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« Interpolation de Hammel
interp2

bilinéaire bicubic

spline
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« Interpolation de Lagrange de 3¢™e ordre : 0,5|)<I3 —|)<IZ— 03)(1 +1 0< |x| <1
h(x) =1 -1/6X° +[X2-11/6x+1 1<|x<2
0

* Interpolation Lanczos 5 :

sin/nT)/(7A/nT) -nT<tsnT
0

* Interpolation MOMS :

05x3+1/14x2+13/21si0<[x| <1
h(x) =1 -1/6X3+|x2-85/42x sil<|x <2
0
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Méthodes a étudier

« Interpolation Sobolev ( labo Israél) : Utilise un noyau exponentiel,
ARE POLYNOMIAL MODELS OPTIMAL FOR IMAGE INTERPOLATION?

Hagai Kirshner and Moshe Porat

Department of Electrical Engineering, Technion-Israel Institute of Technology, Haifa 32000, Israel
phone: + (972) 4-8293283, fax: + (972) 4-8294709
email: kirshner@tx.technion.ac.il, web: http://visl.technion.ac.il/kirshner

phone: + (972) 4-8204684, fax: + (972) 4-8205757
email: mp@ee.technion.ac.il, web: http://visl.technion.ac.il/mp Paru 2008

y

= Sobolev
0&fF = = = B-gpline

sinc

0&f

04fF
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Méthodes a étudier

« Bivariate Rational Interpolation : interpolation par intégrales locales,
implémentation en cours.

Medical Image Zooming Algorithm Based on Bivariate
Rational Interpolation”

Shanshan Gao'?, Caiming Zhang'”, Yunfeng Zhang®, and Yuanfeng Zhou'

! School of Computer Science and Technology, Shandong University, China
* School of Computer Science and Technology. Shandong Economic University, China
gsszxy®yaheoo.com.cn, czhang@sdu.edu.cn, gyhis@l63,com,
yvizhou@mail,sdu.edu,cn

Py Piji PM{H
, 1

el

Py S
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i |ll) Présentation de l'interpolation
E):JE‘B ) | | P |

bilinéaire

- Méthode simple

- Bon résultat

h(x) =tri (x) = 1-|q si-1<|q<1
= B 0 sinon F(h(x)) = sinc(x

1
o.fi
o.fs \ ol \\
0Z4 \' o/e ’\

R ] \
3 -4 -1 0 1z 3 0.2
0.2 41%45—” 5 10
he) F(h(x))
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L’extension a 2 dimensions, ou interpolation bilinéaire, consiste a effectuer la moyenne
sur les 4 points les plus proches. Si les points de la grille sont équirépartis, cela consiste
a appliquer successivement une interpolation linéaire sur les lignes puis sur les colonnes.

Les valeurs connues de I'image originale sont notées : Q11(x1,y1), Q12(x1,y2),
Q21(x2,y1), Q22(x2,y2).

Les deux figures de droite représentent le noyau de Kernel pour l'interpolation
bilinéaire :

- Représente la fonction impulsionnelle du filtre bilinéaire alors elle nous
donne un signal triangulaire

- La transformée de fourier sinc(x)?



iR Btk Sttt 2:’7R3 7777777777777 : Q}} ’gRi) Y.y S(Q )+ Y =% S(Q )
)(777'7743 7777777777 i 7777777777777777 %7777 Y= ) H Y, — 21
| | P |
1 1 1 Yy Y,
: : o yRy=2Y S SQu) 0 s(Qu)
1 1 1 2~ 2=
i i i Puis interpolation linéaire pour
i i i obtenir la valeur cherchée :
X1 ! Q1,1 IRy ! Q
R o ‘ -x
: l ‘ §(P) = + S
L o (Ro SR
. e - Q) _ _ Q) _ _
Finalement: | Xx ) =)=y (¢ =X(y, = Y) +7(X2 T (X =x)(y.~Y)
)y -y e oy -y

(% = %)Y, — Y1) (% = %)Y, — W)

L’extension a 2 dimensions, ou interpolation bilinéaire, consiste a effectuer la moyenne
sur les 4 points les plus proches. Si les points de la grille sont équirépartis, cela consiste
a appliquer successivement une interpolation linéaire sur les lignes puis sur les colonnes.

Les valeurs connues de I'image originale sont notées : Q11(x1,y1), Q12(x1,y2),
Q21(x2,y1), Q22(x2,y2).

Les deux figures de droite représentent le noyau de Kernel pour l'interpolation
bilinéaire :

- Représente la fonction impulsionnelle du filtre bilinéaire alors elle nous
donne un signal triangulaire

- La transformée de fourier sinc(x)?/x



V) Fenétrage

Sur l'interpolation B-spline cubic

§ 3_§ 2.4 io<ld <
lzq Sl si0<[§<1
h()={-38%+2]§ 49+ 2 sit<lg<2
y 0 si 2<|§
o/a
0%6 \I
| \ Intensité lumineuse
7,a max

YRV /i
VoV | 7

Brigtness
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g IV) Fenétrage(2)
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V) Fenétrage(3)
- Outil tres utilisé en radiologie
- Permet de mettre en évidence une information diagnostique
4096
255
Fenétrage
Nivearx
de gris
affichables
n 0
Intensité A
lumineuyse
Yorin -
Center brightness
it window Sy
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- Définition du DICOM : Digital Imaging Communication
in Medecine

» Création : par I'ACR et la NEMA dans les années 90.

« Mise a jour reguliere : par différents comités
internationaux .

e Structure de linformation de Dicom : développée
selon la structure de 'objet.

» Actuellement : DICOM3 depuis 1995.
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Dans I'imagerie médicale, il y a eu besoin de créer un standard spécifique pour
permettre la possibilité de garder les informations sur I'image.

Tous ces regles doivent étre sur le PACS pour permettre de transférer I’ensemble des
images dans l'international.

Ce standard est appelé D’ICOM, il est constitué de métadonnée (donnent les
caractéristiques sur le patient, image...). lls sont codés dans ASCIl donc en binaire.

Puis la matrice image qui est codé sur 16 bits.

Ce standard est mis a jour régulierement par le comité I’ACR et la NEMA. La prochaine
conférence a lieu du 9 au 11 octobre 2010 au Brésil.



221) \/1) Description du format DICOM M

Image Métadonnée

SOP Class UID SOP Common
I (o] SOP Instance UID

Patient | Patients’ Name Patient
atient 1D

Patients’ Birth Date
Patient Sex

bl

Study g{ugy gll? General Study
udy Date
v St
‘- . T udy
L Information Enmv) Referring Physician
e — Accession Number

Series [T5gries UID General Series
Series Number
Modality Type

i Manufacturer i
Equipment Mol General Equipment

System Depended
Image Acquisition Attributes ... Y P
Position Attributes
Image Number General Image
Image Type

/—\An — Bits Allocated, Bits Stored | | Image Pixel
ribute } High Bit
~— —{a- Rows, Columns

Samples per Pixel T H
Planar Configuration Moduie )
Pixel Representation

Photometric Interpretation
Pixel Data

Window Width VOILUT
Window Center
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Le standard DICOM est basé sur un encodage binaire de ces métadonnées sur les
normes ISO actuelles de I'imagerie (JPEG, JPEG2000). Nous appelons métadonnées les
informations qui donnent des renseignements de I'image.

Nous allons dans un premier temps voir la structure de I'encodage binaire des
métadonnées du standard DICOM.



Les méthodes basées sur les contours
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1) Introduction

Prend en compte le contexte de I'image.

Différentes techniques:
- covariance
- statistique

- approximation locale par seuil dans une
fenétre carrée
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Méthodes non adaptées

Adaptative Pixel Interpolation for Spatial Error Concealment
- Revient a une méthode de réseau de neurones
- Méthode qui corrige les erreurs dans I'image
- Prend du temps dans la recherche des blocs homogenes dans
image

Adaptive Pixel Interpolation for Spatial Error Concealment

Li Song « Xin Ma

efficienc ility 1o the transmis-
sion errors when re transporned over
error prone chennels. In the past decade, researchers have
proposed three kinds of methods 1o ensurd the quatity of the
ransmined video, ie,, error resili in ancoder, ermroe
hborhoods of the bl contrel in channel an ment in receiver [1]. In
le prediction strategy. this papee, we focus on asi method witich can recovers
ghborhood biocks are the corrupied daca spatially andfor temporally and thus

value is derived from four 1
through interpolation us
The weighting rules of h
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E'JEJ] Meéthodes fournies par les auteurs

Méthodes dont les codes sont disponibles sur internet.

* NEDI : Approximation dans une fenétre carrée co-variance locale

< ICBI : Approximation de dérivée dans une fenétre locale

« INEDI: Approximation dans une fenétre carré et fenétre circulaire

Etude des codes, rajout de commentaires, étude théorique de la
méthodologie
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B5ED Méthodes implémentées

» Edge guided interpolation: Approximation dans une fenétre carrée
avec dérivée et variance statistique

< |EDI: Approximation dans une fenétre rectangulaire avec
covariance locale

* MEDI: Approximation dans une fenétre carrée, et rectangulaire

» NLedi: Basée sur du contour et de recherche des pixels identiques

« LASA : Estimation dans une fenétre rectangulaire en utilisant des
calculs de distances et de moyennes.

« EOA : Détection et interpolation des aires homogenes puis
interpolation de bord
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Méthodes a étudier

* An improved image interpolation: Utilisation de linterpolation
newton et de méthode de contour

An improved image interpolation algorithm

Wang Xing-Yuan . Chen Zhi-Feng

Received: 18 July 2008/ Revised: & October 2008 / Accepted: 4 Decaniber 2008 /
9 Fehruery 20

Business Media, LLC 2009

Abstract  The paper sets forth an improved edge-direcred image interpolation algorithm
with low time complexity which is the combination of Newton's method and edge-directed
method. It first partitions images into homogeneous s and edge areas by setting a preset
threshold value based on the local structure characteristics, and then specified algorithms are
assigned to interpolate each classified areas, respectt In this way, it achieves the goals
of real-time interpolation and good subjective quality. The interpolated images have higher
peak signal noise ratios (PSNR) and better visual effects using proposed method than that
of using other algorithms referred to in this paper. Experimental results show that proposed
method is highly performed in image interpolation,
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Méthodes a étudier

» TV(Total Variation Based Interpolation)

Total Variation Based Interpolation.

F. Guichard', F. Malgouyres’

(1) Inrets-Dart, 94114 Arcueil cedex, France.
(2) CMLA, ENS Cachan; 61, avenue du Président Wilson; 94 235 Cachan cedex France.

e-mail : fguichar@ceremade.dauphine.fr or malgouy@cmla.ens-cachan.fr
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fos 1) Modéle de l'interpolation AR w

Cette méthode est employée dans de nombreuses
méthodes NEDI, ..., LAZA, et I'ensemble des méthodes
basées sur le calcul statistique.

- Le modele AR : processus aléatoire

But : D’avoir une image Y de Haute Résolution de dimension

2Mx2N
R 1 1 2 2j#+1 242
A+12j+ — Z Z a2k+1Y2(i+k),2(j+|) Ll L PREPA) 2 @ @
k=0 1=0 S
— 2i+1 f}\ \\
Y21+:|_,2j+1 - aOYZ 2] + alYZ 2j+2 + aZY2+2,2j + a3Y2+ 2,2j+12

4,,1\
m@ O
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X; est le modele de reconstruction avec p I'ordre du modele AR, [¢ 1,..., ¢ n] sont les
parametres du modele, ¢ est une constante et ¢, est un bruit blanc.

Il est I'estimation de Yy, 51, Yo, 2¢+) SONt les 8 connections des 4 proches voisins et
Nyia,2+1 €St 1€ bruit dans I'image.



Le cas Yy, 541

2i-4

2i-2

2i

2i+2

2i+4

2i+6

4

22 2j 25+2 2+4 2j+6

[ O NON NON NON )
OO0pOO0gOO0OO0
ON
ON@)

O @
oNe)
" We Nl NeX |

OCO0OO0OO0O0OgOOOLOU

tiODOOOCOC
ON |

R,=C'C

= T

XX

ouy= [Yn_
tousleselementsdelafenétrelocaleM |

C=

Yn -1-1

Yn—M -1

y
Y, | avecMx1 vecteurde

Yn -1-N

Yn—M—N

Mx N est une matrice qui a kieme ligne de N
voisins en utilisant Y,

a=(C'Cc)™(C'y)

ESEO Angers —PIANETA Dimitri :: option médicale




Les méthodes basées sur les ondelettes et les textures
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1) Introduction

Ces meéthodes sont basées sur différentes techniques
ondelette, contourlet, Haar, et sur la technique de
restauration de texture.
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Méthode non adaptee

* Markov Random Field Model-Based Edge-Directed :

Méthode créée pour l'interpolation de vidéo couleur

Markov Random Field Model-Based Edge-Directed
Image Interpolation

Min Li and Truong Nguyen
ECE Dept., UC San Diego, La Jolla CA 92093-0407
http:/fvideoprocessing.ucsd.edu

Abstract— This paper presents an edge-directed image interpo-
lation algorithm. In the proposed algorithm, the edge directions
are implicitly estimated with a statistical-based approach. Con-
sequently, the local edge directions are represented by length-16
vectors, which are denoted as weight vectors. The weight vectors
are used to formulate geometric regularity constraint, which is
imposed on the interpolated image through the Markov Random

Publiée en 2008

ods are proposed. In this class of methods, the edge direc-
tions are not explicitly extracted. However, the interpolation
is performed based on implicit edge direction information.
QOur proposed MRF model-based edge-directed interpolation
method (MRF-EDI) is an implicit edge-directed interpolation
method. In MRF-EDL. the edge directions of an edge pixel are
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Méthodes implementées

e Contourlet : En cours d'implémentation, méthode basée sur la
transformée contourlet

Image Interpolation Using Multiscale Geometric
Representations

Nickolaus Mueller, Yue Lu and Minh N. Do

Department of Electrical and Computer Engineering
University of Illinois at Urbana-Champaign
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Méthodes implementées

* Image Resolution Enhancement via Data-Driven Parametric Models
in the Wavelet Space : Calcul de différents parameétres d’erreur et de
projection statique = Implémentation en cours

Research Article

Image Resolution Enhancement via Data-Driven Parametric
Models in the Wavelet Space

ommiars Attrhaticn License, which
igiral wark is properly cted

« Directionlet : Basée sur les ondelettes
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Principe de base

_—

Transformation
ondelette

Ou Pyramidale

Image
source

Interpolation dans la fenétre de la
sous-bande de I'ondelette
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PARTIE C : Résultats et conclusion
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Résultats : méethode adaptive

*Trop d’'artéfact sur les contours

» Contours en marche d’escalier

- Pas adaptée pour I'lRM
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 Avantage de débruiter les zones homogenes,

* Bords nets pour toutes les zones anatomiques

- Adaptée pour I'lRM
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Résultats : méthode directionLet

 Bords sans pixellisation,

* Rend trés net des détails linéaires,

» Tendance a bruiter les plages homogénes

- Adaptée pour I'lRM
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* Rajoute une ligne noir¢ entre la substance blanche et la substance grise.

« La texture dite lavée, artificielle (comme un logiciel de dessin) surtout

dans les zones de tres forte intensité.

- Pas adaptée pour I'lRM
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Résultats : méthode ICBI

 Trous renforcés génant le radiologue

» Bord non pixélisé,

- Pas adaptée pour I'lRM
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Résultats : méthode IEDI

 Artéfacts linéaires horizontaux qui altérent considérablement
les contours.

» Texture est dégradée par un artéfact.

- Pas adaptée pour I'RM
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» Bords dédoublés,

» Perte de la netteté des bords.

- Pas adaptée pour I'lRM
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» Apparition de lignes horizontales génant I'interprétation.

- Pas adaptée pour I'lRM
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» Bords pixellisés

» Perte de la netteté des bords.

- Pas adaptée pour I'lRM
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|23 Résultats - méthode LANCZOS 2

» Bords pixellisés
» Points blancs dans les zones de texture

- Pas adaptée pour I'lRM
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Commentaires du radiologue :

La méthode adaptive est a rejeter pour les images médicales parce qu’elle produit
beaucoup trop d’artéfacts sur les contours de l'image IRM (contours en marches
d’escalier ou pixellisation des contours).

L'image interpolée avec la méthode bilinéaire n’est pas pixellisée. Cette méthode a
I’avantage de débruiter les zones homogenes et de fournir des bords nets pour toutes
les zones anatomiques (mémes les trous de Luschka). Par contre cette méthode ne
donne pas un rendu trés net des détails linéaires (par exemple les différentes
membranes constituant les méninges ne sont pas nettes). Cette méthode s’avere
néanmoins relativement bien adaptée a I'IRM.

La méthode directionlet génére des bords nets sans pixellisation, A l'inverse de la
précédente, cette méthode donne un rendu tres net des détails linéaires. Par contre
cette méthode a tendance a bruiter les plages homogéenes. Cette méthode s’aveére donc
bien adaptée a I'IRM.

La méthode ESINPT (Edge guided interpolation) rajoute une ligne noire entre la
substance blanche et la substance grise. Elle génére une texture dite lavée, la texture est
comme artificielle (comme un logiciel de dessin) surtout dans les zones de treés forte
intensité. Cette méthode donne un rendu tres net des détails linéaires. Cette méthode
ne s’avere pas trés adaptée a I'lRM d’apres le radiologue.

L'image interpolée par la méthode iCBI est peu artéfactée. Les bords ne sont pas
pixelisés et les trous sont renforcés. Cependant il est possible de voir quelques artéfacts
dans les zones de forte intensité. Ces artéfacts rendent certaines zones comme
artificielles ce qui est génant pour l'interprétation des images IRM. Un autre artéfact
génant pour l'interprétation est le renforcement des bords noirs du cortex.

La méthode I[EDI produit des artéfacts linéaires horizontaux qui altérent
considérablement les contours. La texture est également dégradée par un artéfact
« poivre et sel ». Cette méthode n’est pas adaptée pour l'interprétation des IRMs.



ik

* Restitue trés correctement les plages homogénes,

* Trés léger artéfact sur les bords en marche d’escalier.

- Adaptée pour I'lRM
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v Dans des papiers récents:

—->Meéthodes polynémiales

->Meéthodes contours : mauvaise
->Meéthodes basées sur les ondelettes
->Méthode basée sur les dérivées locales

v'Reste a trouver ou a développer une trés bonne
méthode pour l'interpolation des images médicale
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Travalil en plus

v Approfondissement de mes connaissances sur le
standard Dicom

v Implémentation d'un programme pour ouvrir un
fichier dicom dans une applet

v'Résolution du probléme de contraste dans matlab
pour Dicom
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Ressenti du stage

v Projet riche en formation :

- Apprentissage de nombreuses méthodes et principes
des traitements de I'image

- Aller toujours plus loin dans la recherche de méthodes
- Une meilleure maitrise de matlab
v’ Ce stage est une suite logique de ma formation
- Maitrise des connaissances en biomédical
- Poursuite du Projet de fin d’étude

- Bonne vue générale du travail d’'un chercheur
v'Projet utile, intéressant
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Merci pour I'écoute!!!
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Remarque du jury
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Rajouter un tableau qui fait le bilan des méthodes
d’interpolation
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Contraste dans les images Dicom

Par Dimitri PIANETA
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[-Définition

» Est une propriété intrinséque d’'une image
e Quantifie la différence entre les images claires et
foncées d’'une image
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Inemn Start  Item DataSet (Twns End)  Ivem Sart  Item Datadet (Tven: End) (Seq End)
FRFEEDBD  Length FFFE,EDDD FFFE,EDOD  Length FFFE.EOOD FFFE, EDDID

Sequence Item dataset Tag Length Sequence data

l’::'ll-l-1lll-l-lll-l.-lnlnllinilll-
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L'imagerie Dicom est représentée en niveau de gris. Elles sont rangées comme une file
d’attente. (Elles sont implémentées comme le standard XML)

Généralement la résolution spatiale est de 512*512 ou 256*256 pour une image sortie
IRM ou de scanner.

La matrice de pixel peut étre codé soit par des valeurs en binaire (donc une modalité
OB) ou une matrice d’intensité lumineuse (modalité OW).

Dans I'étiquette(TAG) les pixels sont rangés comme une matrice de dimension (Nbpixel
x1). NbPixel est égale au nombre de lighe et au nombre de colonne. Ces deux
parameétres sont égaux a la dimension de la matrice des intensités des pixels.

La premiere valeur d’intensité en niveau de gris ou octet est la derniere valeur de la
matrice réelle.



|

Display

]

Pyl
Display
Perception of Contrast
et By Human Visual System
Modality.
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Ce slide nous montres que les images sont traitées numériquement en binaire. Selon les
processus physiques de I'|[RM ou du scanners ou tous autres appareils médicales, nous
affectons un niveau de gris pour une certaine caractéristique de I’ image (X pour la
radiologie)... Ce processus est appelé la création de la LUT de Dicom. La LUT est le
tableau d’encodage des pixels selon un certain niveau de pixel.

L'image de droite nous explique la fagcon que nous pouvons voir le contraste selon I’ceil
humain.



lI-Niveau de gris

Grayscale Standard Display Function

Despite different change 1000
in absolute luminance
N
£ 100
- —
11 <
M /
o
=
g 10
'S
2
= 1
g‘ 0 200 400 600 800 1000
17
.01
JND Index

Same number of Just Noticeable Difference == Same perceived contrast

ESEO Angers —PIANETA Dimitri :: option médicale

Selon un certain niveau de gris nous pouvons voir ou pas l'image foncée pour la
perception de I'ceil humain.

JND est Just-noticeable difference estimation with pixels in images.



lI-Niveau de gris

Grayseale Standard Display Function

//

Maximum Luminance
+ dmbient Light

Monitor’s Capability
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JND: Just-Noticeable Difference
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Il est possible de définir sur la courbe de la représentation de niveau de gris en log,, de
la luminance (cd/m?) sur JND la représentation de la fonction en niveau de gris.

Il est possible dans DICOM de rajouter plein d’autres informations sur I'image :
eSpatial Resolution

*Rows, Columns

*Pixel Size

eContrast Resolution

ePixel Value Range

eNumber of Images

Annotations

Vocabulaire : just-noticeable difference est |a petite différence entre les luminances de
départ et le deuxieme niveau de partiction sensoriel.

Il est aussi appelée la différence de seuil. .



[1I-Contraste
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On sait que les images médicales sont plus riches en niveau de gris que les images
naturelles. L'amplitude de chaque pixel ou voxel est codé sur 16 bits. On peut se poser
la question suivante: Pourquoi utiliser autant de niveaux de gris, alors que d’une part
I'ceil n’est pas capable d’en différencier autant de niveaux de gris et que d’autre par la
majorité des écrans de visualisation sont des LCD 8-bits?

En fait, pour établir leur diagnostic les radiologues ont I’habitude, avec les films
argentiques d’utiliser toute la dynamique des 4096 niveaux de gris. Et lorsque le
radiologue au niveau de I'organe ou de la pathologie a mettre en évidence.

Description :

a) A gauche, nous pouvons voir le niveau totale de image radiologique
mais le praticien peut améliorer le contraste et recentrer I'image sur les organe qui
souhaite observer (cette opération est appelée le fenétrage). Ce qui permet d’effectuer
les nouvelles valeurs d’intensité lumineuse en niveau de gris. ( ce calcul est effectué
dans la station imagerie).

b) L'image nous montre ici le centrage du niveau de gris pour permettre
de voir I'organe au centre de I'image reconstruite médicale. Elles sont effectués par le
window center et window width des champs Dicom.



[1I-Contraste
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Le fenétrage permet de sélectionner les intensités les plus utiles pour le diagnostic en
augmentant le contraste dans cet intervalle d’intensité. Le fenétrage est surtout utilisé
pour les images scanners ou IRM. Ces quatre attributs définissent le centre et la largeur
de I’échelle de gris de I'image affichée. Ces différentes valeurs sont inscrites dans les
métadonnées de Dicom.



[1I-Contraste
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Le premier cas: on considere que la représentation des nouvelles valeurs d’intensité en
niveau de gris sur les valeurs d’intensité en niveau de gris initiale.

Ces courbes peuvent étre représentée de différence maniere une droite affine, une
parabole...



[1I-Contraste
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Le deuxieme cas: il est possible de représenter le contraste en courbure, en ellipses,...



[1I-Contraste
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Si nous représentons I’histogramme de I'image en niveau de gris.



lI-Niveau de gris
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Ce cas nous montre si nous réduisons l'intensité lumineuse donc on réduit I'espace des
fréquences entre chaque pixel. Alors nous réduisons la plage des niveaux de pixel initiale
de I'image normalement 2216 (0 a 65536 pour la valeur maximum du niveau de gris).



lI-Niveau de gris

DICOM:
VOI Window Width/Window Center

Max Output Range
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Ici on recentre le niveau de gris sur I’histogramme qui permet de donner des valeurs
plus forte en niveau de gris ou moins fautes.

Alors augmenter ou pas I'aspect de I'image sur I'assombrir ou la rendre plus claire.



Mieux comprendre Dicom c6té de I'imagerie

Par Dimitri PIANETA
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Problematique

»Pourquoi utiliser de I'information numérisée et normalisée
en imagerie médicale?

Tirage des clichés argentiques plus indispensable et
diminue les codts d’'une radiographie.

*Suivi médical des patients nécessite souvent le transfert
d'un établissement de santé a un autre en fonction des
moyens et compétences disponibles
—Probléme de relecture des données si matériels incompatibles
—Transport des clichés

*Faciliter les transferts d'images entre les machines de
différents constructeurs

—Probléeme des formats de données propriétaires entrainant
d’'importants problemes de gestion et de maintenances.

la NEMA (National Electrical Manufacturers Association) aux Etats-Unis ; elle assure a la
fois le secrétariat américain et le secrétariat général du comité DICOM ;

le JIRA (Japan Industries Association of Radiation Apparatus) au Japon ; il assure le
secrétariat de DICOM Japan ;

le COCIR (European Coordination Committee of the Radiological
and Electromedical Industry) en Europe qui assure le secrétariat d’EuroDICOM.

DICOM est un standard applicable a toute I'imagerie biomédicale et regroupe de
nombreuses sociétés savantes relevant de disciplines multiples :

aux Etats-Unis : ’ACR (American College of Radiology), I’ACC

American College of Cardiology), I’AAO (American Association of Ophthalmology), '’AAD
(American Association of Dermatology), ADA (American Dental Association), le CAP
(College of Anatomo- Pathologists), I’ASGE (American Society of Gastro-Enterology);

en Europe : I'ESC (European Society of Cardiology), la SFR Société Francaise de
Radiologie), la DRG (Deutsche RontgenGesellschaft), la SIRM (Societa Italiana di
Radiologia Medica) ...



I-Historique

Travaux Conjoints entre 'ACR et NEMA depuis 1983

ACR/NEMA V1.0 — 1985

ACR/NEMA V2.0 — 1988

DICOMS3.0 - 1993
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[I-Comité DICOM

« Associe industriels et sociétés professionnelles
médicales:

- 22 industriels, la NEMA, le JIRA et le COCIR
- ACR, ACC, AAO ....
- ESC, SFR, DRG..

» Experts dans de nombreux pays

» Procédures de NEMA et proches de I'lSO
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* Dicom est une norme:

-Assure  la communication des  différents
équipements d’'imagerie médicale numérigue
- Interconnections des appareils: locale a
distance ou intermédiaire pour assurer la compatibilité
entre différents formats propriétaires

> Interopérabilité : données transférées
identiques
La norme suit des directives strictes établies par le comité
ISO.
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IV.Domaine Dicom

Extérieur de I'hépital
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Dicom fait partie de 'ensemble du PACS.

Le domaine de DICOM est celui de I'imagerie biomédicale, qui s’étend bien au-dela du
domaine de la radiologie. Aujourd’hui, lorsque I'on parle d’image biomédicale, on
entend I'image et son environnement, regroupés dans ce que I'on appelle I'acte
d’imagerie médicale. Le cycle de vie de cet acte débute avec la rédaction de la demande
d’examen par le clinicien et s’achéve avec, d’'une part I'expédition des résultats au
clinicien, d’autre part leur archivage.

Durant tout ce cycle de vie, il devrait y avoir interaction entre le systeme d’information
de santé et le matériel d’acquisition et de traitement des images (Fig. 6).traitement des
images



GROUPE

ESED V.Pourquoi un format spécifique?

—>non dégradation de I'image

->Meétafichier spécifique: image +données patient en un seul
fichier

- image : codées en binaire, en général non
compressées

-données : nom du patient, type d’examen, hopital, date
de I'examen, type d’acquisition etc

Extension : dc3, .dcm, .dic ou sans extension
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Les bases pour la
compréhension du standard
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Le standard DICOM

«Structure modulaire

Les suppléments

sLes CPs ou « correction proposals »

*Publication annuelle du standard
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DICOM est un standard trés complexe, voici la normalisation. Chaque année, il y a des
rajouts « Modular structure», des suppléments (sont des extensions spécifiques a
certaines pathologies, ou mesure de I'imagerie). Actuellement, on peut compter pour le
standard DICOM 3 environ 25 suppléments. Ce qui implique une remise a jour annuel de
la publication DICOM.

PS 3.1 : introduction au standard qui présente DICOM de maniéere générale.

PS 3.2 : décrit les déclarations de conformité ou conformance statements que doit
rédiger tout fournisseur de matériel qui revendique la conformité de son produit a «
DICOM ».

PS 3.3 : contient la description des différentes entités échangées (exemple : patient,
étude...).

PS 3.4 : spécifie les classes de services et les fonctions pouvant étre appliquées aux objets
d’information définis dans la partie 3 (exemple : échange de la description d’un patient,
des images d’un examen, d’une seule image...).

PS 3.5 : décrit le codage des données échangées entre deux entités d’application DICOM.

PS 3.6 : fournit un répertoire complet de tous les éléments de données disponibles dans
le standard pour représenter I'information ; il met en correspondance l'identificateur de
chaque item (désigné en hexadécimal) avec sa signification dans la réalité (exemple :
[0010, 0010] = nom du patient ; [7FEO, 0010] = tableau de valeur des pixels de I'image)
et son type de codage.

PS 3.7 : spécifie les opérations et les protocoles utilisés par les services définis dans la
partie 4.

PS 3.8 : décrit I'utilisation de services de communication supports (services d’association,
de présentation) issus du modéle OSI, pour I'implémentation de la partie 7 du standard.

PS 3.9 : avait pour seule raison d’assurer la compatibilité de DICOM 3.0 avec la



Métadonnée

(0002,0000)

(7FE0,0010)
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Le standard DICOM est basé sur un encodage binaire de ces métadonnées sur les
normes ISO actuelles de I'imagerie (JPEG, JPEG2000). Nous appelons métadonnées les
informations qui donnent des renseignements de I'image.

Nous allons dans un premier temps voir la structure de I'encodage binaire des
métadonnées du standard DICOM.



GROUPE

ESED Description du format DICOM (2)
Image [0 EEE

Patient | Patients’' Name Patient
Patient ID
Patients’ Birth Date
Patient Sex
Study [ Study UID General Study N B
Study Date S = = DICOM
s Study Time’ e server
e re———— IV = picom from Y
‘\4"10"“3“0" E"“‘V/ Referring Physician ~d
— Accession Number \
Sefies [Series UID General Series
Series Number
Modality Type
Equipment | Manufacturer General Equipment xcom
U Institution Name P
System Depended
Ima ge Aequisition Attributes 4 P
Position Attributes ...
image Number General Image
Image Type
Er— Bits Allocated, Bits Stored | | Image Pixel
1\ ribute . High Bit
| I e gows,} Co{umgs i . N
amples per Pixel g S (
Planar Configuration ASodlule @
Pixel Representation
Photometric Interpretation
Pixel Data

Window Width VOILUT
Window Center
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Les métadonnées sont représentées selon une facon tres précis dans ce standard. On
commence toujours par le SOP est égale a Serie operator Pair.

Le SOP permet de faire la gestion des services de I'image.

Une SOP class (classe de paires service-objet) est définie par I'association d’un 10D et
d’un groupe de services DIMSE. La définition de la SOP class contient les regles et la
sémantique qui peuvent restreindre I'utilisation des services dans le groupe de services
DIMSE et/ou les attributs de I'lOD.

La sélection des SOP classes est réalisée par les entités d’application pour établir et
accepter un ensemble de fonctionnalités dans le cadre de leur interaction. Cette
négociation est réalisée lors de I'établissement de |'association comme décrit dans la
derniére partie Une négociation étendue permet aux entités de se mettre d’accord plus
avant sur des options spécifiques dans la SOP class. Dans le cadre d’un échange, I'une
des entités d’application joue le role de « fournisseur du service » (service class provider
ou SCP), alors que I'autre joue le role d’« utilisateur du service » (service class user ou
SCU). La description précise des opérations et des notifications associées a la fourniture
et a l'utilisation des services est fournie dans la partie 4 de DICOM.



Les services

La norme DICOM est orientée objet (comme java), cela signifie que chaque
objet DICOM (le plus souvent une image) contient a la fois les informations
(le nom du patient, les pixels de l'image...) et les méthodes (ou fonctions) que
doit subir cette information

Exemple :
Information : une image IRM ou scanner ..., en langage DICOM: Information Object
Méthodes : & imprimer et/ou a sauvegarder, en DICOM un Service.

Le traitement DICOM d'une information consiste a apparier un objet DICOM
(par exemple une image) a une fonction spécifique ou Service a appliquer a
cet objet (imprimer, sauvegarder , etc..) .

I



Les services suite

Ainsi la combinaison d'un " Information Object " (par ex une image) avec
un "Service" (par exemple I'impression de cette image) est appelée :
Service/Object Pair ou SOP.

Information Object + Service Class = Service / Object Pair ou SOP
Ou encore, par exemple :
Une image + Son Impression = Un service DICOM

Cette parité Information/Service est I'élément principal de la conformité a la norme.
Une machine en conformité a la norme doit gérer au minimum une classe de parité
Service/Objet et ne pas seulement émettre ou recueillir des fichiers d'images a la
norme DICOM.

I



Les services suite

Pour se conformer a une Classe de Parité Objet/Service (SOP Class) une
machine (ou toute entité applicative DICOM, Application Entity AE) doit
pouvoir gérer un type particulier d'image et réaliser un type spécifique de
traitement (ou service) correspondant a la définition de cette Classe de
Parité, DICOM définit toutes les classes de parités possibles

Par ailleurs la Classe de Parité Objet/Service doit spécifier si le service DICOM
est employé en tant qu'utilisateur (Service Class User ou SCU) ou en tant que
fournisseur (Service Class Provider SCP).




Les services

Il existe deux types objets dans le standard dicom

4 \

Plusieurs entités du mondes réel Unique entité du monde réel




Les Objets...

Les Principaux Objets Composites sont :
e Computed Radiography Image IOD
e Computed Tomography Image 10D
« Magnetic Resonance Image 10D
¢ Nuclear Medicine Image 10D
e Ultrasound Image 10D
e Ultrasound Multi-frame Image IOD
e Secondary Capture Image IOD

< other: Curves, Overlays, LUTs, etc.

I

Un composite 10D est une définition d’objet d’information qui agrége des parties de
plusieurs entités du modele du monde réel DICOM.

Un tel 10D inclut des attributs qui ne sont pas inhérents a I'objet du monde réel
principalement représenté par cet objet, mais qui concernent d’autres objets du monde
réel qui lui sont rattachés. Ces objets du monde réel rattachés fournissent un contexte
complet pour les informations échangées. Lorsqu’une instance d’un 10D composite est
transmise, c’est donc tout le contexte qui est échangé entre les entités d’application.
Les relations entre les instances d’'lIOD composites peuvent étre acheminées avec ces
informations contextuelles.



Les Objets...

Principaux Objets Normalisés:

-Patient 10D

-Visit 10D

-Study 10D

-Study Component IOD
-Results IOD
-Interpretation 10D

-Plusieurs objets pour I'impression Dicom
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Un normalized I0D est une définition d’objet d’information qui représente
généralement une seule entité du modéle DICOM du monde réel. Dans DICOM, la stricte
définition des « définitions d’objets normalisés » n’a pas été appliquée. L'application de
définitions strictes pourrait avoir pour conséquence une complexité inutile et réduirait
les performances des implantations pour plusieurs applications.

Lorsqu’une instance d’un 10D normalisé est transmise, le contexte de cette instance
n‘est effectivement pas échangé. A la place, le contexte est fourni par l'utilisation
d’identificateurs uniques des instances des IOD normalisés reliés.



Exemple de service

Classes de Service :

Type de Service :

\erification (Verification Service Class)

Utilise pour les tests , permet de savoir si les machines "s'entendent”
mutuellement, cette classe n'est pas associée a un objet DICOM | elle
renvoig l'information sous la forme d'un écho. (C-ECHO)

Storage(Storage Service Class)
Media Storage Service Class

Permet le transfert et la sauvegarde des images entre deux entités
DICOM. (CR.CT,MR Storage Service Class )

Il existe une variante : Media Storage Service Class qui spécifie les
&changes entre 2 machines par l'intermédiaire d'un média (CD rom ,
disguettes etc...)

Query/Retrieve

Implémente des commandes types : FIND, MOVE, GET . FIND
permet de demander une liste d'image, MOVE et GET permettent
d'initier un transfert , qui sera en réalise effectué via la classe
"Storage Service Class"

Study Contents Notification

Utilisée pour notifier I'arrivéa d'une nouvelle image ou série dimages,
peut étre utilisée pour initier un transfert ou vérifier si le transfert
d'une série d'image est complet.

Print Management

Permet la connexion avec un reprographe, spécifie le type d'image ,
(Couleurs, niveaux de gris etc.. )

Patient Management

Permet d'interfacer la machine au réseau hospitalier PACS ou
HIS/RIS (Hospital Information Service/ Radiclogical Information
Service )

Gestion des données des patients, démographie, admission et sortie
des patients

Study Management

Création , gestion de rendez-vous, suivi des examens.

Result Management

Permet la gestion des résultats des examens.
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TAG (étiquette) est une paire ordonnée de 16 bits d’entiers non-signés représentant le
numeéro du groupe suivi par le numéro de I'élément. Le tag est représenté par I'attribut
« group » qui représente un groupe d’élément de donnée caractéristique. On peut faire
I’analogie avec le langage JAVA s’est la classe ici pour I'exemple nous I'appelons la class
patient.

Puis le deuxiéme élément « element » est son les caractéristiques physiques, donnée
spécifique de la classe. Reprenons notre exemple de class patient, on pourrait avoir le
nom du patient, son age, son adresse...

Le VR signifie la Value Representation. Le VR est une chaine de deux caracteres qui est
codée en 2 octets associée a une certaine valeur du Data Tag Element. Chaque TAG doit
avoir un VR qui est fixé par le standard DICOM. Les VR sont définies dans le standard
DICOM dans la partie 6 nommeée le « Data Dictionary ».

Le Length est défini suivant deux ensembles :

soit un entier non-signé de 16 ou 32 bits dépendant d'un VR explicite ou implicite, et
contenant la longueur explicite du champ de valeur en nombre d'octets.

soit un ensemble de champs de longueur 32 bits. Les longueurs indéfinies pourraient
étre utilisées pour les éléments de données ayant le VR égal a SQ (Sequence of items) et
UN (Unknown ou autres)

Le Value Field est un champ de valeur et de longueur variable. Il correspond a
I'information identifié par le premier champ. Le type de données de valeurs enregistré
dans ce champ est spécifié par le VR de I'élément de données. Par exemple si VR a pour
normalisation CS (Code String) alors dans le champ value qui permet de donner une
chaine de caractére, si VR est IS (Integer String) alors dans les champs nous aurons un
entier (vue par I'utilisateur). Le champ value est I'image des caracteres ASCIl ce qui
signifie que value est une valeur codée en binaire.



Exemple de codage

métadonnée

Si nous prenons le Tag (0028, 0010) qui représente le nombre de lignes de la
Matrice pixel.

Le champ de longueur est représenté en binaire non-signé (Unsigned Short)
sur deux octets.

On aura par exemple une valeur totale de ligne dans cette image de 256.

group | element VR length value
| | | | | | |

28 00|10 oo |55 53 |02 o |00 O1

Pour notre exemple (0028,0010) a pour VR = US qui est égale a une longueur de 2 octets
(2*8bits).

On peut résumer notre analyse par cette figure qui représente le nombre de bits.

On peut voir que le tag est représenté par le regroupement du group et element qui
sont chacun codés sur 16 bits (2 octets). Puis de la VR(Value Representation) qui est de
0, ou 16 ou 32 bits.

On poursuit cette séquence par la longueur de la « value » qui peut prendre soit 16 ou
32 bits.



Exemple de codage

métadonnée

Patient Name
‘ 0010 H 0010 ‘

PN 000A Smith”John

Le fichier métadonnée ici I'étiquette (Tag Patient Name) est encodé en
hexadécimale comme :

00 10| 0010 | 59 49 | O0OO000A | 53 6D 69 7468 5E 4A 6F68 6E

On a tag (0010, 0010) qui signifie que s’est le nom du patient, un VR = PN(Person Name)
qui a une longueur de 64 caractéres par groupe.



Modalité CT

Image :
- 0.5 Mo par image (noir et blanc)
- Possibilité de reconstruction 3D en couleur
-512 x 512

Examen :

- Série de 50 : 25 Mo

- Examen normal : 4 séries

- Images brutes et reconstruction
- 250 Mo

C'est I'image issue du scanner. On parle de scanner implique une image faite par rayons
X.



Modalité MR

Image :
- 0.5 Mo par image (noir et blanc)
- Possibilité de reconstruction 3D en couleur
-512 x 512 ou 256x256
Examen :
- Série de 50 : 25 Mo
- Série de 100 : 50 Mo

C'est I'image issue d’IRM. La taille de I'image est de 512 x 512 ou 256 x 256 et on
obtient de séries d’images. Il est possible de faire la reconstruction volumique (3D) a
partir des coupes.



Modalité CR DX MG XA

CR : Computed Radiography
DX : Digital Radiography
MG : Mammography

XA : X-Ray Angiography

Examen :
- en routine : 12 séquences : 200 Mo
- en dilation : 25 séquences : 400 Mo

Les images de radiologie sont en niveau de gris (Noir et blanc). Les images de
coronarographie sont des séquences (de 25 i/sec a 7.5 i/sec) au format 512 x 512. Les
images de radio ont une taille 4000 x 4000.



Modalité US

Image :
- 1.5 Mo par image (couleur ou noir et blanc)
- 20 pour une séquence de 10 sec
Examen :

- 8 images fixes : 12 Mo
- 8 images fixes et 2 séquences : 50 Mo

C'est I'image issue des échographes. Les images peuvent étre fixes ou dynamiques. La
résolution est 768 x 576.

Les images sont en niveaux de gris ou en couleur. La couleur est utilisée pour le mode
doppler pour identifier les flux.



Modalité NM

L'image nucléaire vient de la radioactivité. Les images de médecines sont soit en
couleurs. (Fausse couleurs)

On nommé dans cette méme famille I'imagerie PET qui permet d’obtenir des coupes et
des reconstructions 3D.

La taille des images est 256 x 256 ou 64 x 64.



