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AVANTPROPOS

La tomodensitométrie (TDM) a été marquée ces derniéres décennies par des avancées technologiques
maj eures tant au niveau de | ' ac-maitemeni des images de | a
L"évaluation de |l a qualité des i mages tomodensi:t

|l es performances des scanners et des algorithmes

d’of fres, de mise en serowircd 'd'pun nricuvealonégweisp e@n
Les nouveaux algorithmes de reconstruction d’'im
| "application de nouvelles métriques de qualité
radiologue suhai te étudier. L'’analyse de ces métrigu
l ogiciels a | " échelle internationale. En revancl

guelgues modéles de fantémes.

Dans ce contexte, le GT SFPEystéemesd* anal yse automati sé des i mage
incluant des métrigues de qualité image adaptées aux reconstructions de nouvelles généradions
développé un logiciel gratuitiQMetrixCT» si mpl i fi ant | " anal yse de t
avecla majorité des fantébmes disponibles sur le marché. Dans leur rapport, les auteurs présentent un
état de | " art de | a qualité image en TDM a trav
et avancées. lls détaillent ensuite les différentes émgdu logiciel permettant le calcul des métriques

et illustrent | es facteurs pouvant influencer ch

Avec sa riche bibliographie, ce présent rapport constitue ainsi un bel outil pédagogique pour la
familiarisation avec les métriques avancées en TDM. Tout physicien médical, quel que soit son domaine
d"intervention (radiologie, médecine nucl éaire o

pratiques.
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Lama HADHBEURRIER, pour lenseil scientifique de la SFPM composé de
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Lama HadiéBeurrier, Sebastien Hapdey, Thomas Lacornerie, Philippe Meyer, Charlotte Robert, Luc

Simon.
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LEXQUE

AUC:Area Under the Curve en anglais ou | "aire sou
CNR : Contrast to Noise Ratio en anglais ou rapport du contraste sur bruit en francais.

CHO : Channelized Hotelling Observer en anglaisy model e obser v@usieusr d’ Ho
canaux en francais.

d':indexde détectabilité.

ESF : Edge Spread Function en anglais ou fonation é t a Ideebord entfrancais.
FBP : FilteredBack Projection en anglais ou rétroprojection filtrée en francais.
FFT : Fast Fourier Transform en anglais ou Transformée de FdRapéde en frangais
FOV : FieldOf View en anglais ou champ de vue en francais.

LSF : Line Spread Function en anglais ou fonctioh é t a lliraire en francais.

MTF : Modulation Transfer Enction en anglais o&onction de Transfert deModulation (FTM)en
francais.

NPS : Noise Power Spectrum en anglais ou spectre d'amplitiwderuit en francais.

NPW : Non-prewithening matched filter en anglais ou filtre adapté sanskgeinchissement du loit
en francais.

PSF : Point Spread Function en anglais ou fonctioh é t a ldepwoiet entfrancais.

RI : Reconstructioritérative

ROI : Region Of Interest en anglais ou région d'intérét en francgais

ROC : Receiver Operator Characteristic en anglaisoefoni on d’' ef fi caci t é du r éc
SFPM : Société Francaise de Physique Médicale

SKE/BKE : SignalKnownExactlyand BackgroundnowExactlyen anglais ou signat fond connus
exactement en francais.

SNR : Signal to Noise Ratio en anglais ou m@pgignala bruit en francais.
TDM : Tomodensitometreou Tomodensitométrie

TTF ou MTF.s: Task Transfer Functian anglaiou fonction de transfert de modulation associée a
une tache clinique en francgais.

UH : Unité Hounsfielden frangaisou HU: Hounsfield Unit en anglais
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A.)1 OO AOAOET 1

L ' ar des algogthmes de reconstruction itératiy®l)a constitué une avancée majeure dans
I'optimisation de la dose et de la qualité d'image pour les protocoles de tomodemditie (TDM)en
routine clinique[l; 2]. Ces algorithmes de RI ont conduit & une réducsigmificative des doses de
rayonnement pour de hombreuses applicatiocliniqued3-10]. Cependant, ces algorithmes ont des
propriétés non linéaires et non stationnaires qui rendent la résolution spatiale dépendante des
conditions de contraste et de bruit, et moift la texture de I'imag@l1; 12] Ces propriétés rendent
obsoléte I'utilisation des métriquedassiques qui sont basées sur des hypothéses de stationnarité et
de linéarité du signal. Il est nécessaire de réintroduire des métriques dites avancées pour évaluer la
qualité de lI'image, telles que le spectte a mp Idu btui (dogse Power SpectrurhlPS), la fonction

de transfert basée sur la tactofinique (Taskbased transfer functionT TF) et I'indexle détectabilité

( d Le)NPS est utilisé pour évaluer la texture et I'amplitude du bruit dans le domaine fréquentiel et la
TTF pour évaluer la résoioin spatiale dans des conditions de brtitle contrasteproches desmages
rencontrées enclinique. Enfin, lindexde détectabilité est utilisé pour estimer la capacité d n
observateur humairfle plus souvent leadiologug a réaliser une tache donnéelte que la détection

d'une Iésion.

Ces métriques sont treés utiles pour évaluer les performances des algorithmes de reconstruction mais
aussi pour optimiser les doses d'un protocole donné ou pour évaluer et comparer un nouvel outil ou
une nouvelle technolgie. Cependant, I'utilisation de ces métriques reste complexe car elles sont
calculées dans le domaine fréquentiel et nécessitent un logiciel approprié. Trés peu de logiciels ont été
développés pour calculer tout ou partie de ces métriques * h e u rlle et ala ¢connaissance des
auteurs,le logiciel imQuest développé par I'Université de Dakele seul publiguementaccessible

permettant de calculer ces trois métriqugk?].

En 2016la Société Francaise de Physique Médicale (SREbhsitué un groupe de travail en charge

de développer un logicielédiéal ' é v a Hedaagualitdbimagen TDMadaptées aupropriétés des
reconstructions itérativemma i s égal ement de tout atwdtonetlisggepe d’ al
nos jourgtels que les nouveaux algorithmes de reconstruction des images basés sur du Deep Learning
[13-18]. Celogicieldoit rendre accessible le calcdes trois métriques avancéedd'évaluation de la

qualité imagg NP S,  TEnh Butreiltdoit étte Yongupour étre compatible avec tous les fantbmes
tiercesparties couramment utilisésomme(liste non exhaustive) Idantdbmes constructeurs, fantdme

ACR CT 464 Mercury phantomet lesfantdmes Catphanle la famille 500 et 600, et€e logiciel
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nomméiQMetrix-CT, a étédéveloppé sur la plateforme Matlghhe Mathworks, Ing llestdiffusé par
la SFPMet esttéléchageables ur Gi t Hu b a :lhtips/@itheb SENESFRWIQOMetax8T e

Le logiciel est gratuitéanmoinsih * e s t .peaportidng db code du logiciél portée scientifique
sont reproduitesen annexe.

Le présent rapportgui constitueégalement un outil pédagogique pour la diffusietn * ut i | i sati on
métriques dites avancées au sein de la communauté des physiciens medisagrnstruit ertrois
grandesparties: une F'® partie rappele les fondamentaux dealmesure de la qualité imaga TDM

et les limites des métrices dites classiqueane 2" partie décrit le fonctionnement, les limites et les

probl ématiques |iées a | >utilisatiomne@€partial gor it
estconsacrée aux métriques dit es-eleswarappetthéprigienc | uan

la maniére donelles sonadaptéesdans le logiciel iQMetriCT et des exemples


https://github.com/SFPM/iQMetrix-CT
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B., AO | ADEG@ANDAOIDE NOAO

1 Le signal et le contr aste

Par définition, les images tomodensitométriquesédicalessont des images numeériques dans

lesquelles le signal de chaquexelestexpriméen . Cet t e échel l e d’  unité est
suivante:

5( pnnm P
outf est |l e coefficient dtdbes acropetfifdrcileinnté ai’ raeb sdoer plt

du contenu du volume définiparlevoxtlL e coef fi cient d’absorption |

faisceau deohotons et egessnuméros atomiques des éléments constituant le voxel X

Le signamesuré dans une € gi o n RO)senatédal &la valéur moyenne des UH des goxel

contenws dans cette RQl

i Q@ O YO G

Enfin,le contrastecorrespond da différence de signal entre les deux ROIs
0 i [ Q@ o i Qe w o

2 Le bruit

Le bruit est une fluctuation parasite» de s v a | econtesu ddns lgddxels par rapport & une
valeur moyennedans un milieu homogene. Ce phénoméne a deux soureelsruit quantique lié au

caractére aléatoire du nombre de photoésiis etdétectés et le bruit électronique.

D’ un point de vue prasiguone, imagberdiunesbj évahoé
| ' é-type G)tdes UH contenu dans une ROI

AR

i 0o T

10
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3  Résolution Spatiale

3.1 De la définition de la résolution spatiale a la notion dedit Spread Function (PSF)

La résolution spatiale est par déésureréntreideux | a pl
structures distinctesElleest intrinséquement liéa la notiondef oncti on d’' ét al ement
Point Spread Function en anglais (P& P S F, appelleeégalerneatrréponse impulsionnelle

spati al e, est une fonction mathématique qui déc

ponctuel(cf. Figurel).

R =LA

Input Point Stimulus Output: PSF(x, y)

Figure 1 : Un objet ponctuel (a gauche) et la réponse du systéeme d’imagerie (a droite) pour cet objet représentée par la
PSF [19]. La PSF est étalée spatialement avec un abaissement du signal de I'objet.

L'’ objet ponctuel peut é d deeDiraa.sasPSHnést assimdableuanwe di st
distribution gaussierm d’ une c er t dautewr (FWHMfW width at Balf maximum en

anglai3. Le lien entre résolution spatiale et PSF est illustré shigare 2

Intensity

Figure 2 : Réponse du systeme d’imagerie pour un objet ponctuel représentée par la PSF (a gauche) ; et pour deux objets
ponctuels distincts dans I'espace objet mais suffisamment proches (comparé a la FWHM de la PSF du systéme d’imagerie)
pour que les deux images apparaissent partiellement confondues dans I’espace image (a droite) [20].

Uh systeéme d’'i mageagu ei ressdridant sdgiatumndcéplraecement

se traduit simplement par un déplacement de | " in

11
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«idéal»: linéaire et stationnairetn e génér ant pas W dr wn tQijae or s |

est obtenue par | e produit:de convolution de | a

“Oudo Qo O © 0 YO Qow v

Ainsi, pour un tel systétmeléterminerla PSFe st équi val ent a caracteéri se

(illustration enFigure 3)

Figure 3 : lllustration caricaturale avec un « objet » représenté par une image « parfaite » d’'un bateau, qui serait « imagé »
par un systeme d’imagerie stationnaire, linéaire, ne générant aucun bruit (a gauche). L’application de la PSF sur I'objet
produit une image floutée (blurred en anglais ; a droite). Cette perte de résolution spatiale est due aux caractéristiques
(forme de la PSF) du systéme d’imagerie. Image originale provenant de https://sipi.usc.edu/database/

3.2 De la PSF a IMTF

LaFonction deTransfert deModulation £TM ouModulation Transfer Function, MTF en anglais) est
une fonction qui permet de caractériser | a capac

fondi on de |l a finesse des dé(f&igutedd) de |  objet (fréo

Figure 4 : Exemple d’une courbe de MTF obtenue a partir des groupes de paires de lignes du module CTP 528 d’un fantéme
Catphan 600. Dans I’espace objet, pour chaque groupe de paires de lignes, le contraste vaut 100%, alors que dans I’espace
image, le contraste restitué diminue en fonction de la fréquence spatiale.
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Comme indiqué dans | e paragraphe précedent, | a |
condition que celuti soit linéairg stationnaire et sansbruit. En revanchda caractérisation de cette
fonction ne donne pas d’information intuitive,
i mmédi ate sur | a capacité du systéme d’imagerie

donnée,une partiedu contrastedel * obj et

Or,ilestpossi | e, pour un tel systeme d’'i maghBMiFest de dé
la transformée de Fourier de la PEHR]. Ai nsi , mesurer la MTF d’' un te

équivalent a caractériser cetuai.

3.3 Mesurer la MTF

3.3.1 ApartirdelA | AOOOA AA T A 03&h AA T A ,3& 10 AA 138%
LaMTF peutétrecalcdd partir de | ’'i mage d’ un ob(fé&igureponct u
5.Al i nst ar pduedéfinial aP SFSF ocnomme | a fonction d’ étale
Function, LSFenanglais)y)BB6 F c omme | a f o n cbord @&dge SpreaédtFanttiennEESRt d

en anglais).

original input

blurred output

(b)

-

()

o =
» o

amplitude
o
E

GMQD-Q..

&
-

amplitude
s

spread functions

o
e

o

6 4 2 0 2 4 6
distance (mm) distance (mm)

point-spread function line-spread function edge-spread function
Figure 5 : Trois formes basiques d’objet (a) pouvant étre imagées par un systéme d’imagerie (b) [22]. A chaque forme
d’objet est associée la fonction de réponse du systeme (c) : la "point-spread function" (PSF) pour un objet ponctuel, la

"line-spread function" (LSF) pour un objet linéaire et enfin la "edge-spread function" (ESF) pour un objet a bord franc. Est
a noter que la PSF est une fonction 2D, contrairement a la LSF et I'ESF qui sont des fonctions 1D.

Mat hémati quement | a LSF est |l a réponmémedtini syst éer

comme une distributiord de Dirac intégrée sur une dimension.
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0 "Y® T ® 0O [0)
i ¢AAOY® _ 0 YEWwQ X
Quant a | " ESF, elle représente | a-mémé gélinndspartrdu sy s

d’ une fgdenHeaviside.nLa fonctiamde Heaviside étant une primitive de la dibtrtion d de

Dirac,laLSFedoncl a déri vée de | ' ESF.
QOY'®
0YO®O ———— g
Qw
Théoriquement, il est donc possible de calculer

un objet linéaire ou un bord fran@igure6). En pratique, une bille ou un fil hyperdense (métallique)

seront assimiléa un objet ponctuel ou linéaire des lors que tkameétres de la bille ou du fil seront

considérés suffisamment pesit-typiguement un diamétre de.2 mm. On retrouve de tels objets dans

les fantbmede qualité imageommercialisés o mme | e Cat phan 600 ou | ' ACF

bord franc nécessite un parfaitusinage decelii pour ne pas induire de bie

Line Spread Function Point Spread Function Edge Spread Function
(LSF) (PSF) (ESF)
‘ Darivee
TF 1D TF 2D LSF
‘ TF 1D

MTF 1D MTF 2D MTF 1D

Figure 6 : La transformée de Fourier (TF) permet de déterminer la MTF (a 2D a partir de la PSF ou a 1D a partir de la LSF).

La méthode de détermination de la MTF a fait I'objet de nombespublicationg23-25]. Si en théorie

ces 3 méthodes sont équivalentes, en pratiglies nécessitent quelques précautions. Par exemple,

l a mesure de |l a MTF a partir d’un objet linéair
| * o bj ere serapas leqas pour la bille. En revancinedas u r e a  pilke seraisensible’au n e

| * épai s s ereconstite Deptusipower se comporter comme une distribution de Dirac, il est
essenti el gue | e cont r apus éevédpessible. Orroatigdépendira del a b i |
| * épai ss e tweconstuge A, hgerapr éf érabl e d’ util i et une b

qu’' une bimdnedersea aci er
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Le filou le bord franmffre un contraste constant n d é p e n d aisséur di eougdescoagbruite

lamesure de |l a MTF a part i particilaritéslLabhSFollemb padimde a € g a
|l a dérivée de |’ ESF n’est pas toujours strictem
d’ " un objetLIESFapeat étre asymétrigue a <cause
rayonnement diffusé dans |iddushntune asynétriedl@alald3B]l.l e f onc
De pluscertains fitresde econstructi on ont pour objectif d’'an
pul monaire par ex.) modifiant compl étement | a ré

plus de maniére équivaleatpour un fil ou un bord franc.

Enfin la mesure de la MT&Fs t sensi bl e au bdans ine moihdreneesure’siilema g e

conditions de contraste élevé sorgspectées

Not ons que pour calculer | a MTF a partir de | a n

un logicie] ne seraitce que pourcalculer la transformée de Faar.
3.3.2  Apartir de la méthode de Droege & Morin

Laméthode proposée en 198@ar Droege &MVlorin a été proposée en premier lieu pour éviter les
écueilsdes méthodes décrites dans le paragraphe précédent (alignement du fantdme ou utilisation

d’" un | ogi ci[Z] Elendemé mime @t Jé e rapidemais maing reproductible

Si on considére qukes groupes de paires de ligngs. Figure 4) sonén premiére approximation
égquivalente aun signalsins o d al , a | ogrosipeddonmemmaagads ditext a ¢ta disitour
chacun degyroupes, représentant une fréquence spatiale donnée, la valeur de T80 est
établie en fonction de la mesureudbruit dans le groupe considé(&groupe), COrrigé du bruit dans

| 7 i rfoeng), eomme indiqué dans Farmule suivante

0 YO — @

4 Détectabilité

4.1 Le rapport signalabruit (SNR)

LeSNRest défini comme la mesure du signal digeipar le bruit. EATDM le SNR est calculé dans une

regi on ,selon laforrduleé&uivante
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o i Q@ O YO
YoY T pm
1 0Q i
Une valeur de SNRbasse» se traduira dans | i mage par une
partiell ement ou total ement |l a détecnida Idui ma ge

par le radiologue.

4.2 Le rapport contrastesur bruit (CNR)

Le CNRest utilisé pour estmel a di f f érence d’ att éstructareet e fondmoy enn
(contraste)par rapport au bruit d fond ; |l e fond pouvant étre | ’'"organe
ou le matériau entourant un insert dans un objest. Denombreusesttudes ont utiliséd CNR pour
évaluer ladétectabilitéde structures anatomiques telles que des Iésif#8; 29] Dans ce case CNR

est généralement définicomme:

60°Y pp

Une valeur deONR «asse» se traduira dans | i mage par une
partiellement ou totalement la détection dwontraste de la Iésignrendant ainsi difficile

Il "interprétation de | i mage par | e radiologue.

5 Limitations d es métrigues classiques

Les nétriques présentéeprécédemmenibont deuxavantagesnajeurs: elles sont faciles a calculer et
par conséquentlles sont utilisés en routinedepuis de nombreuses annégésa la console dUDM

ou des logiciels disponibleyependant, elles souffrent denlitations importantes.

5.1 Limite descriptive du bruit

Définir I a mesure de | ' ampl i ttypddansdne ROlsununézonear | e
homogéne est extrémement courant et pratique, mais cette mesuwrpermet pas de caractériser le

bruit et en particulieme donne aucun renseignement sur la texture du bdahs l'imagela Figure 7

illustre deux zones de brugrésentant des textures différentes pter cues par | ' cei | hu
étant sensiblement différemts Pour autant, ces deux zones possédent le méme égpe sur la

valeur des pixels.
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Figure 7: Deux images acquises en tomodensitométrie et reconstruites a l'aide de la rétroprojection filtrée et I'application
de deux filtres de reconstruction différents [30]. L'image (a) est acquise a I'aide d'un filtre dit "trés mou" (B10) et I'image
(b) est acquise a I'aide d'un filtre dit "trés dur" (B70). Par observation visuelle, les images apparaissent avec une texture
de bruit différente. Pourtant, le bruit mesuré dans I'image via une ROI positionnée au méme emplacement conduit a une
valeur identique de bruit de 16 UH entre les deux images. Courtoisie F. Dong (AAPM).

5.2 Limite descriptive de détectabilité

Les autres métriqueslassiqueggalement basées sur la mesure du bruit via I'ttgre peuvent elles

aussi ameneun biaissur l'interprétation de ladétectabilitéd'une structure et du braiassocié dans
uneimage not amment <car |l a distribution fréquenti el
Ainsj le CNRet le SNRhe permettentpas en généralune description compléte de la capacité d'un
observateur a détecter des lésiof3l]. Un exemple est disponiblsur laFigure 8ou trois images
(reconstruitesavec as parameétres différentsfomportent toutes la méme Iésiort possedentle

méme CNRmaisoffrent unedétectabilitébien différente.

Figure 8 : Trois images comportant une Iésion circulaire possédant le méme CNR mais dont la détectabilité est sensiblement
différente due aux variations de résolution ,spatiale et de texture du bruit entre les différentes images [32]. Courtoisie
Justin Solomon.

5.3 Limitation due ala validité des hypothéses mathématiques

Toutes les métriques faisant appel a la mesure de la MTF et du bruit ne sont valables que dans un
contexte mathématique particulierL éxisten ¢ e uned unique MTF (edonc une PSF unique)

BN

caractérsantles y st € me dmpliqoea e eeluiici sojt linéaire et stationnaire. De méme, pour
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affirmer que | a mesure du bruit dans wune ROI rerg

égal ement g umagériesoissyasohnairgee malns au sens larbe

ey
£

/
N RN N R

\ 3 " -
| R N | \Q-f. . X
M| —

R
\

\ 3

Figure 9 : Un systéme stationnaire (a gauche), ici la PSF reste invariante quel que soit la position de I'évaluation de la
réponse dans le systéme, et un systéme non stationnaire (a droite) ou la PSF varie suivant la position dans le champ de vue
tant en termes d'amplitude qu'en asymétrie rotationnelle [19].

Unsystemenost ati onnaire i mplique que |l e résultat de

va dépendr e abtee mesure estréalicéet Lagdran illustre parfaitement que pour un

systémenonst ati onnaire, il n"y a pas une PSF unigue,
Un systéme non linéaire mpl i gue que | e résultat de | a mesure
dépendredu contraste.

LesTDMsne sont pas desystémesl ' i ma g e r i @goureaisemet lesthgpathéses de linéarité

et de stationnaritéCes hypothéseses ont bi en souvent atteintes qu’ aj
conditions spécifique$25]. Par exemplel * ut i | i sati on de collimati on s
(agissant comme grille andiffusante)et desfiltres papillonspeuvent enfreindre les exigences de

stationnarité.

La notion de stationnarité au sens | arge est une n
stationnarité au sens strict qui est définie a tous les ordres), ce qui signifie que la propriété de stationnarité est
définie pour la moyenne et la xance.
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7 N

C, A OAAT T OOOOAOEITT EOADz

1  Fonctionnement simplifié de la reconstruction itérative

Les algorithmesde reconstruction itérative (lterative Reconstruction ou éR anglais)ont été

introduits désle débutde la tomographie asstiée par ordinateurdans les années 19783]. Lafaible

puissanceale calcul des ordinateursompage a aujourd’huj rendaitimpossibldami s e eren ceuvr e
routine clinique de ce type de reconstructioAinsi, les reconstructions analytiques telles que la
rétroprojection filtrée(Filtered back projectior;BRen anglaisont été largement adoptées pour leur

rapidité et leur prédiction analytique (bruit, contraste, résolution spatialassiqué De plus ce type

de reconstruction conserve | a pMagpreséavandages,des | i né a
images reonstruitesen FBRpeuvent souffrir d'un niveau de bruit éleva ce surtout lors de faible

émission de rayons gRX)ou de faible détection de ces rayons lors ldmagerie de patients obéses

[34. D’ aut rla FBP ae nodélise pas les propriétés physiques de I'environnement d'imagerie

(taille du foyerradiologique, réponse des détecteurs, @ic.

Les performances croissantes des ordinateurs ont permis d'aneélies capacités de traitement des
données, de réduire le temps de reconstruction et, par conséquent, de reconsitdévet li | ess at i on
algorithmes IR35].

Tout algorithme de reconstruction, qu'il soit analytique ou itératif, utilise les données hinatedata
en anglaisyle projection pour définir les valeurs d'atténuation de chaque pixel d'une in¥Egsi le
processus d'acquisition des données peut &éméraliscomme suit :

n oQEe Pg

ou les données de projectismesurées sur le détectegrsont liées a I'atténuation réelle des

tissusf par le processus de projectidihet le bruit supplémentaire.

La Figure 10 illustre le procassus IR dans le cas simple d'une matrice d'image x 2oxels En

| "absence de bruit suppl émentaire, | '"algorithme
valeur de projectiomp est la somme de deux valeurs atténuées le long de chaque ligne de projection.

La complexité et le temps de calcul du processus de reconstruction des images avec des algorithmes

IR augmentat avec la taille de la matrice image.
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Figure 10 : Modeéle simplifié d'un algorithme de reconstruction itérative avec matrice d'image de 2 x 2 pixels [36]. Cinq
projections (nommées pl a p5) représentent la valeur d'atténuation des quatre pixels sous trois angles différents
(horizontal, vertical et en obliquité). La matrice de pixels est successivement mise a jour par rétroprojection incrémentale.
Les valeurs d'atténuation corrigées sont utilisées pour créer des projections synthétisées (nommées P'1 a P'5). Le cycle est
répété jusqu'a ce qu'un critere d'arrét soit atteint.

LesalgoritmeslRconsi stent a résoudre un probl éme

sous |

dans laquelle sont intégrés dagriori statistiques sur la physique des photons (physique de détection

durcissement du faisceau, diffusion, e{@7]. LaFigure 11 |  ustre | es étapes typi

IR appliqué aux images tomodensitométriques.

final images

measured projections

yes

® ® | end point ?

s

simulated projections /

first image estimate N
corrected projections

corrected images

Figure 11 : Représentation schématique des principales étapes d'un algorithme de reconstruction itérative [36]. A I'étape
1, le sinogramme mesuré est généré a partir des projections mesurées. A I'étape 2, on estime une premiére image a partir
de laquelle on simule le sinogramme correspondant. A I'étape 3, ce sinogramme simulé est comparé aux données de
projection mesurées pendant I'étape 1. A I'étape 4, en cas de différence, la premiére estimation de sinogramme
synthétique est modifiée en fonction des caractéristiques de I'algorithme sous-jacent pour obtenir des images corrigées.
Ce processus est réitéré jusqu'a ce qu'un critére d'arrét soit atteint (étape 5). Une fois le processus itératif finalisé, les
images finales sont générées et accessibles a I'utilisateur (étape 6).
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Contrairement & ce qui se pique dans le domaine de la médecine nucléaire, les versions
commerciales de ces algorithmes de reconstruction iB¥ « boites noires», propiétaires et ne
permettent pas a l'utilisateur de définir les parametres de données d'entrée tel que par exemple,
nombre d'itératiors ou les criteres d'arrét associéBe nombreuses solutions de reconstructon
itératives ont été progressivement introduiteet commercialisés par les industriels majeurs de la
TDM[38]. LaFigure 12détaille I'éventail desalgorithmesIR disponibles aupres deesfournisseurs

suivantle type d'algorithme et de lesmperformancesintrinseques.

. . Type Temps de Réduction des  Réduction
Fabricant Algorithme d'algorithme  reconstruction artefacts du bruit
ASIR :
GE (Adaptative Statistical Iterative Reconstruction) Hybride + + ++
Healthcare ASIR-V Hybride + + ++
Veo (MBIR) MBIR total - ++ T+
Philips iDose4 Hybride + + ++
Healthcare IMR (lterative Model Reconstruction) MBIR total - ++ +++
IRIS (lterative Reconstruction in Image Space) D_Omalne ++ - +
image
Siemens SAFIRE .
Healthineers (Sinogram AFfirmed Iterative REconstruction) Hybride + + ++
ADMIRE MBIR ) . it
(ADvanced Modeled Iterative REconstruction) avancé
AIDR 3D :
Canon (Adaptative Iterative Dose Reduction 3D) Hybride * + +
Medical FIRST MBIR
Systems (Forward projected model based iterative - ++ +++

reconstruction solution) avance

Figure 12 : Ensemble des différents types d’algorithmes de reconstruction itérative, ainsi que leurs noms commerciaux
proposés par les principaux constructeurs, avec leurs performances intrinséques respectives en termes de rapidité de

reconstruction, de réduction d'artefact et de réduction de bruit [1]. Les signes "-", "+", "++"et "+++" signifient une

performance minimale, moyenne, forte ou trés forte et une vitesse de reconstruction faible, moyenne, rapide ou trés
rapide respectivement. Tableau distribué sous les termes de la licence internationale Creative Commons Attribution 4.0
(http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).

Les algorithme IR sont de trois types: la reconstruction itérative dans le domaine image sans
traitement des données brutefg reconstruction itérative hybridguiintégre une composantde FBP
dans le processus de reconstructi@t,la reconstruction itérative basée sur un modelgysique du
scannelmodetbased IR ou MBKh anglaik La différence deorincipe de fonctionnemergst illustrée
Figure 13pour les deux derniers typede premier type ayant un temps de reconstruction long qui

limite son utilisation routine clinique.
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Figure 13 : Plusieurs types d'algorithme de reconstruction : La rétroprojection filtrée (FBP), la reconstruction itérative de
type hybride (Hybrid IR) et la reconstruction itérative basée sur un modele (Model-based IR) [1]. Avec la FBP, les images
sont reconstruites a partir du sinogramme ou est appliquée une rétroprojection filtrée (a gauche). Dans I'IR hybride, le
sinogramme est filtré itérativement pour réduire les artefacts, et aprés I'étape de rétroprojection, les pixels de I'image
sont filtrés itérativement pour réduire le bruit de I'image (milieu). Dans I'IR basée sur un modéle (a droite), le sinogramme
est rétroprojeté dans I'espace image. Par la suite, les données de |'espace image sont projetées pour calculer les données
du sinogramme artificiel. Le sinogramme artificiel est comparé au sinogramme réel pour ensuite mettre a jour l'image
résultante. En paralléle, le bruit de I'image est éliminé. Figure distribuée sous les termes de la licence internationale
Creative Commons Attribution 4.0 (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/).

Le principal intérétRede tesrtygyppacidtal goréetdbhmes
|l i mage reconstruite comparati vementéduatondalaFBP, ¢
dose. L’ augmentation du bruit résultantepae | a d
| "uti |l isat i onR PBaeaileus,de roinkgeoses étudesmseirdantdmes ou sur patients ont

montré que les algorithmedR permettaien t outre | aspect reduction

détectabilité des lésions en améliorant le rapport contraste sur ut; 39; 40]

Un exemple d'application de troisfféirents types d'algorithmes FBRRhybride et IR basée sur un

modéle est disponible Figudet. L' amél i oration visuelle de | '"appa
d’" al gorithme dstnotablecbca sotammenttpouo la parenchymépatiqueet les

lésions hypo ethypervasclariséeshépatiques.La qualité image visuelle augmente en termes de

réduction de bruit, de meilleure détectabilité des Iésions spécifiques au carcinome hépatocellulaire
imagé enTDMavec un algorithméRhybride et ce encore plus avec un algorithme basés modéle

en comparaison de la qualité image reconstruite en FBP.
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Figure 14 : Trois images axiales de tomodensitométrie d'un fantoéme anthropomorphe PBU 60 (Kyoto Kagaku, Kyoto, Japan)
développé pour simuler les caractéristiques cinétiques de produit de contraste des lésions du carcinome hépatocellulaire
(CHC) survenant lors d'un examen multiphasique [41]. Le foie est divisé en deux parties : la partie gauche simulant une
amélioration artérielle tardive et la partie droite simulant une amélioration portale du foie. Les deux parties du foie
comprennent deux lésions sphériques de 1 cm et 2 cm de diameétre respectivement. Les deux lésions du foie gauche
apparaissent hyper-vasculaires (avec un contraste de 35 UH par rapport au parenchyme), tandis que les deux Iésions du
foie droit apparaissent hypo-vasculaires (avec un contraste de -35 UH par rapport au parenchyme). Est a noter la meilleure
détectabilité visuelle des lésions pour I'image c) reconstruite via un algorithme model-based en IR (Veo, GE Healthcare,
Milwaukee, USA) puis I'image b) reconstruite via un algorithme hybride en IR (ASIR, GE Healthcare, Milwaukee, USA) par
rapport a I'image a) acquise en FBP. Les trois images ont été acquises sur la méme plateforme d'image avec un CTDI,, de
5 mGy pour chacun des cas. Courtoisie Hugo Pasquier [42].

2  Limites cliniques liées a la reconstruction itérative

Dans de nombreux cas, les images reconstruites peuvent encorgorter du bruitmalgréun nombre

important d'itérations et'application dun filtre de régularisabn aprées la reconstructiof@3]. De plus,

de nombreuses études ont peotmodfie ladedte e | det il I’ ii sreatg
notammenten modifiantt a déf i ni t i on d e &ffetde lisshge)Tautesiceselimites r uct u
peuvent avoir un impact sur le diagnostic désions notamment pour les acquisitions a basses doses

sur des structures a faible contraste spontd6g44]

Différents travaux ont souligné les limites ddgorithmeslR,pouvant avoir un impact sur le diagnostic
dans lecas ou I'exposition initialenm utilisée en routine clinique était significativement ba§2; 5;
6] En effet, une revue de la littérature comparales annoncesles constructeursen termes de
réduction de dose et les observations clinigues publiées met en évidence une djudite a la
réduction de la dosaccessible en cliniqud5]. De plusGoenkaet al., ont montré une limitgpour la
détection sur fantbme anthropomorpheje |ésion hépatiques de petite tailla faibledose[46]. Par
ailleurs, wme autre étude a porté sur llimite de détection de Iésions pulmonaireggalementsur
fantdme anthropomorpe, conduisant aux mémes conclusiofé7]. Généralement, des études
s'accordent a montrer le faible potentiel defgorithmesIRlors d'acquisitios a basse dose sur des
structures a faible contrastespontané I'augmentation de la qualité image a bas raste resanttres

faible [48-50].
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Des évaluations inteconstructeurs des performances des techniques de reconstructions itératives
ont été mends [46; 47; 49; 5Q] Elles reposeniajoritairementsur les performances de détection
visuelle par des observateurs humains (généralement des radiologues) de lésions de talbes et
contrastes différents insérées dans des fantdmes plus ou namitisopomorphiquesCependant, ces
études comportent quasi systématiqguement des limitggnt al'extrapolation de ces performances
dans la routine clinique du lecteuEn effet, les obseateurs sont habitués généralement a une
marque deTDMet les performances des différents algorithmi&srestent dépendants de la taille et
du contraste des lésions observées. De plus, les Iésions sont congues en relation anelcatien
clinique reliéea une zone anatomiquspécifique difficilement transposable & une autfsnsi, une
étude exhaustive pouta plupart des indications cliniques et zones anatomiques resteredifficile

a mettre en ouvre.

Néanmoinsgdifférentes études ont montré quiestechniques d'IR peuvertgalementconduire a une
amélioration du diagnostic. Pasquiet al. ont notammentdémontré une meilleure visibilité de la

distalité des structures hépatiques, a savoir de la veine portale et de l'artére hép#itjue

Il est ainsimportant de pouvoir disposer de moysde mesure de la qualité image afin de pouvoir
caractériser avec le plus grand soin possible le comportement physicaialderithmesR afin de
garantir pour chaque patient une qualité diagngsie des images et ce d'autant plus que cette

technique est utilisé couramment en routine cliniqugs1].

3 Limitatio ns des métriques classiques de la qualité image

Les métriques diteslassiques sont particulierement adaptées pour des mesures de stabilité de
performances dans le cadre du contréle de qualité, a la condition de réaliser les mesures sur des images
reconstruites avec un algorithme de type FBP qui sont en premiére approximiiéaires et
stationnaires.Au contraire,les algorithmedR présentent des propriétés de nestationnarité (cf.

FHgure 15) et de nonlinéarité plusmarquéescomparativement a la FBFigure 16)
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FBP reconstruction MBIR reconstruction

Image object

FBP noise-only image MBIR noise-only image

Figure 15 : Un pot de friandise a été imagé en utilisant la méthode de reconstruction FBP (image en haut a gauche) et la
méthode MBIR (image en haut a droite) [52]. Puis les images de deux séries consécutives ont été soustraites pour générer
des images de bruit pour I'algorithme FBP (image en bas a gauche) et I'algorithme MBIR (image en bas a droite). Autant le
bruit dans I'image reconstruite par FBP apparait relativement stationnaire a I'intérieur du pot de sucreries, autant le bruit
dans I'image reconstruite par MBIR apparait non-stationnaire.

10 mA 25 mA 50 mA 75 mA 100 mA

XXX

2XXX

Figure 16 : lllustration subjective (visuelle) de la dépendance de la résolution spatiale en fonction de la dose et du contraste
[53]. En haut, des images de I'insert a bas contraste d’acrylique. En bas, des images d’un groupe de paires de lignes a haut
contraste de 0.7 paires de lignes par mm.
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De fait ces algorithmes de reconstruction ne permettgpius I'utilisation des métriques classiques
d'un point de vue mathématiqu¢s2]. Notamment, pour ces algorithmes, la notion de résolution
spatiale dépendra du contraste et de la d¢3&; 37; 54ft!l’ a mp | et la texduee di bruit dans les

imagessontmodifiées parrapport & des image®construites en FBP

Pour autant, les différents algorithmé3sont dorénavant commercialisés sur la quasalité du parc

TDM La multiplicitée des detansgaiercerssir ledonationmementidal e s ,
ces algorithmes (effet boite noire»), leurs caractéres nestationnaires et nodinéaires plus ou

moins prononcés el on | " algorithme et | e niveau d’'al gor.
métriques dites avancées afin de rendre compte précisément des caractéristigters@s de qualité

d’ i mage de cAisde s ugliserun dutiirese sécessaire
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A AOAIT AADZA

1 LeNPS

Le NP@®st la distributionfregent i el | e du ;llreflete doncdaextwseelt ’ il magne | i t u
du bruit. Un systéme ne générant que du bruit non corrélé ou bruit blanc, aura une valeur de NPS
invariant a toutes les fréquences. Pour un tel systélmdaruit dans chaque pixel d'une image 2D ne

dépend pas des valeurs de bruit dafun de ses pixeloisins. Lessysteans d’' i mager i e r ée|
le TDM générent un bruitcorrélé | a v al eur du br ukdubrdit dasmpixesi x e | e

voisins (cf. igure I7).
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uncorrelated, “white” noise

20 {5 - — -

1 <
% correlated noise
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Figure 17 : Deux courbes différentes de NPS, suivant la nature du bruit dans I'image, générées a partir d'une image 2D
synthétique [19]. Dans le cas d'une image constituée que de bruit non corrélé (« white noise » en anglais), la courbe de
NPS est invariante suivant la fréquence spatiale. Dans le cas d'une image constituée de bruit corrélé (« correlated noise »
en anglais), le NPS varie suivant la fréquence spatiale.

Dans | ' hypot héatei animuai rse/,stléaneNBS décrit | ampl it
du bruit en fonction de sa fréquend&l]. S i |l e systéme n’'est pas statio
caractérisé par | a totalit é tphesuffisant powa décriredtedruide cov
Cependant, il est possible de remplir | ’"hypothes

le calculsont nombreuses et possédent toutes une surfaafisamment petitg10].
A partir de plusieurs images 200 u n honipgéret le NPS se calcule en deux dimensionéatisant
une transformée de Fourier discréteotée  [11]:

W Ty i Ww p A g
00 Y "OhQ 5o 5 S YO @Qw YOO po
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avec:

- nxetpylataille du pixel en x ety

- Leetlyle nombre de pixels da ROENn x et y;

- Nrolle nombre de RQ

- 'Y U '@ signal moyen des R@érmettantde soustrare le signal afin de ne conserver

gue la composante bruit dans les ROI

Lasoustraction du signal moydppération appelé detrendig en anglaisjiseégalementa supprimer
les composantestructurées du bruitqui sont considérés plutét comme des artefacts que comme du
bruit proprement dit. Ces artefacts ont une composante non aléatoire, visible a basse fréquence et
sont ds diwarsesgcomme le durcissement du faisceau, lié au systeme de détection (courant

résiduel,gain non uniformeetc.)[55].Un p o | y n & npeutédre utliséchouemodéliser le signal

moyen de ¢ haqgu daetBi@ihg.estilustié sup ladgire18.d u
(a) low-frequency spike (b)
0.4 0.4
0.35 [——B10] 0.35 —
R S . "W B20 s 8 il ¥
Ng 0.25 "‘,\ ‘:——_-Ejg ~§ 0.25 .4,":::’““‘\\ 3 -
i 0.2 T i 0.2 {/~ \\\ .
o 015 \\ N o 01 7 RS
S o1 k. S o \\ L
0.05 \\\ N - 0.05 N
0 canSza 0 N T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

spatial frequency (mm-)

spatial frequency (mm-)

Figure 18 : lllustration de I'impact du detrending dans le calcul du NPS issues d'images reconstruites en FBP pour plusieurs
kernels (B10 a B40) avec a) I'absence du detrending et b) I'utilisation de ladite méthode [22]. Sur les courbes a) apparaissent
des pics a basses fréquences (notés "low-frequency spike") alors que sur les courbes b) les précédents pics ont été

supprimés.

Lorsque le bruit est corrélé distribution fréquentielle du bruit dans le plan axiaINPS en 2]peut

avoir uneforme caractéristique de donut»c 0 mme

Veo NPS (f.

d a n sci-desseidcieFgyd19).

0)

1 0.5

,/; (mm ")

0

0.5 |

Figure 19 : Représentation axiale ou radiale du NPS en 2D calculé sur une série d'images d'un fantome cylindrique d'eau et

reconstruit avec un algorithme IR [56].
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La courbe du NPS 1D est générée a pdeila moyenneales profils radiaux du NPS Bbtenus dans

le plan axia(cf. Figure20).

1D-NPS

Radial

—

average

NPS (UH*.mm?)

-12 08 04 0 04 08 1.2
f

x 08 10

O4¢ (mm)

Figure 20 : A gauche est exposée la représentation axiale du NPS. Si on applique la moyenne radiale (notée "Radial
average") suivant I'axe f;, on obtient (a droite) la représentation 1D du NPS. Cette derniére représentation est utilisée en
pratique afin de caractériser la texture du bruit en recueillant notamment I'amplitude et la fréquence pic du bruit [57].

La sommation de I'amplitude du bruit sur toutes les fréquences (&'elite I'aire sous la courbe du

NPS 1D) permet de quantifier 'amplitutietale du bruit. La distribution du bruit sur les fréquences

spatiales (c'esé-dire la forme de la courbe NPS 1D) décrit la texture du bruit.

Sion considere ’ e x @racgderament choisi dare chapitre sur les métriques ditetassiques,

ou visuellement la perception du bruit est différenel or s que | a mesure de | ' ¢
identique sur les deux images (Fig@®. Le calcul du NPS pour ces deux images permet cetteifois

de rendre compte de la texture du bruit différente.

0.0 0.1 0.3 0.4 0.5 0.6 0.8 0.9
Spatial Frequency (1/mm)

Figure 21 : Coupes axiales tomodensitométriques de la partie simulant I'eau du fantome ACR, pour I'image a) la texture de
bruit apparait visuellement grossierement "granitée" comme lissée tandis que pour I'image c) la texture de bruit apparait
visuellement finement "granitée"[30]. Ce phénomeéne visuel est quantifiable par les courbes de NPS 1D b) avec en bleu la
courbe de NPS 1D associée a I'image a) et en rouge la courbe de NPS 1D associée a I'image c). La courbe bleue posséde une
fréquence pic dans les basses fréquences a I'opposé de la courbe rouge présentant une fréquence pic dans les hautes
fréquences. Les deux aires sous les courbes sont sensiblement identiques indiquant une amplitude de bruit similaire.
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A partir de la courbe de NPS 1D, on définit les paramétres suivants

- |7 ampl it uduepicen&zimmia | e
- lafréquencedupic (fréquencedé ' amp | i t u ccemnma x i mal e)
- la frégquence moyenne pondérée en mm

Lesdeux derniergparametres permettent de caractériser simplement la forme de la courbe du NPS

1D, et donc de caract ér i s.®lusldfraqquanee it sem éécatbeivers lesu i t
basses fréquences, plus le bruit dans limage aura un aspect visuel "lissé" avec une granularité

grossiére, tandis qu'une valeur dans les hautes fréquences décrira un bruit dans I'image possédant un

aspect visukgranité prononce.

Enfinle théoreme de Parseval permet ddier les informations des espaces fréquentiel et spatia).
Lavariancel u s i g n a létand reliédu NRSmarlayfemule

” 00 °Y OHQ Q" @"Q pT
Ceci est donéquivalent & écrire

., 0 Y6 pu

avecAUC | " ai r e s ou?2D (Area Ucderthe Gueve)du NP S

d

En conclusi on, l a mesure du NPS permet de mesur

classique) mais également daractériseta texture du bruit.

2  Calcul du NPS dans iQMetrix-CT

2.1 Acquisition

L’ acquisition des eidana gndastomd pdssédant tine sectionéharhogene
(fantdme d’eau |l iquide ou dehampae e (Fieldiof \dea | FOM e
en anglaisde reconstructionde dimensionadaptée a la taille du fantdme. Le fantdme doit étre

correctemensnbceanhteéda | mappareil

2.2 Workflow

Le workflow (cf. Figurg2) est le suivant
- sélection du fichier de configuration
- sélection des images sur lesquelles le calcul sera effgctué
- £l ection des parametres d’ ajustement

- calcul du NPS edffichage des résultats
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adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.
Le fichier de configuration contient les positions des images contenant une zone homaugsneue

la position des R®Utilisées pour le calcul du NPS.

Aprés chaque calcul du NPS, le logiciel affiche la courbe du N&&& @B courbe de fit le cas échéant)

et les données principales de caractérisation de la codebBIPS

- la racine carrée de 2D(OaYdr elOs®Y;s | a courbe
- du bruit moyen dans des ROI s (
I " ampl i t uNPS (Pgak intensjgdUzanmi;

la fréquence spatiale dpic duNPS (Peakequencyen mm?) ;

la fréquence spatiale moyenneda courbe diNPS (Average frequen@n mnit)

|l " ensembl e

Vérifier queMd Y& 0 &0 "O°Y 0§ ¢ "QIOW permet de valider la mesurde la courbe NPS

iQMetrix-CT - v1.0

(

®
About NPS TTF Detectability Index
NPS Workflow Logs
1) Choose a phantom config file Read the phantom config file CTP600_NPS_ROIs_Position_20200222_DFOV._250_MatrixSize_512.json : OK
Step 1/5 - Read DICOM Images from /Users/ibu/Documents/MATLAB/Image_Database/TP CTP/HD-AS
T Step 2/5 - Sort and Convert Images : OK
| Select Phantom Config File | Step 3/5 - Store Relevant Parameters : OK
———————— Step 4/5 - Calculated NPS : OK
Step 5/5 - NPS Results are saved : OK
2) Select images
Open Directory ) NPS Result:
I
3) Parameters o) [\ ——raw dm—a‘ Variable Value
| ==t T
,’ \ L VAUC NPS2D (HU) 3.741

Data used for calculation : | \ Noise (HU) 3.838

( ) 301 \
| Data from fit v ‘ | \\ Peak Frequency 0.137
‘I \ Peak Intensity 37.500
Fit Method : & 28 ' \ Average Frequency 0.219|
2 £ \ i

| 11th order polynom v) £ " \
o 207 \
2 \
4) Then, calculate NPS L= \
2 15} \
= \

Calculate NPS (" Display
10

5) Save NPS results
| saveGraph | \
N e
0 L i M, Il
Batch Mode :  Off T—f On 02 2‘4 Hal F 06 i 0'?] 1 12
e = patial Frequency [mm’
Auto-Save : off & ) On

Figure 22 : Interface de calcul du NPS dans le logiciel iQMetrix-CT. La partie gauche de I’écran reprend le workflow a suivre,
la partie supérieure renseigne sur la bonne exécution des étapes successives, la partie de droite est la zone dédiée aux

résultats.
Le manued ' ut i HiQNarixCTournit des informations détaillées sur le calcul du NPS dans

logiciel, notamment comment construire le fichier de configuration définissant les ROIs et les coupes

a prendre en compte pour le calcul
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2.3 Impact du choix descoupes et des positions et taills des ROIsur le NPS

Les algorithme$R possédantun caractére non stationnairdl est important de vérifier au sein des
images axiales utili®s dans le calcul du NPS si la stationnarité est globalement respectée pour pouvoir

s'affranchir de ce problempotentiel dans le calcul du NPS.

L'étude de Miévillet al.a mis en évidence que pour le plan axial le NPS 1D reste globalement invariant
et ce quel que soit le nombre de R{A7]. Tant que cette hypothese de stationnarité est globalement
respectée, il est intéressant de choisir plusieurs coupes pour le chloul NPS afin d’ aughn

statistigue de mesure

De la méme maniere, pourané orer | a statistique il est preéefér
Cependant, plus la surface de la ROI est grande, et plus il est primordiale de vérifier la stationnarité du

bruit au sein de la ROI. Le meilleur compromis est de réaliser le aalquiedques coupesomogenes,

avec plusieurs R®tle tailles intermédiaires, disposésa égale distance du centre du fantdme, et a

une certaine distance du bord (dfigure 23 du fantbme pour éviter de prendre en compte le
changement de structure du brudiu contact du bord (probléme de rayonnement diffusé et de

durcissement du faisceau).

Figure 23 : Zone de 125 x 125 mm? d’une image d’un fantéme d’eau acquis avec un FOV de 300 mm (gauche) et un FOV de
400 mm (droite) [58]. Le changement de texture du bruit (non-stationnarité du bruit) proche du bord en plastique du
fantéme est d’autant plus marqué que le FOV de reconstruction n’est pas adapté a la taille du fantéme.

Le logiciel posséde les options suivantes pour le positionnement degARiDI® 24 :
- nombre de ROI1 ou 4 ROIs
- marge de 10 mm minimum par rapport au bord interne du fantome
- zone d’exclusion avec unéckteralegogitiormemprar ameét r
des ROIs)
- taille des ROIs
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° NPS Acquisition settings ° NPS Acquisition settings

Haute Dose 1.0 130f 5 Haute Dose 1.0 130 5

® NPS Acquisition settings () NPS Acquisition settings

Hauto Dose 1.0 130f 5 Haute Dose 1.0 130f 5

Figure 24 : Images du haut — 1 ou 4 ROIs avec une marge de 10 mm par rapport au bord du fantome. Images du bas — 4
ROIs de 64 x 64 pixels sans et avec zone d’exclusion par rapport au centre du fantome.

Depl us, Il e logiciel permet d’  exclure des goupes

fantbmesc o mme | ' quiCentiedtB Billes en tungstene positionnées au milieu de la zone
homogéne du fantbme. Exclure les coupes ou sont situées ¢es, ipérmet une mesure du Npkis

précise.
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24 )i DPAAO AAO DPAOAI 1 OOAO ABAEOOOCAI AT O AA T A Al O
Afind'obteniune cour be NPS non bruitée, i Ibrumebtenup o ssi bl
soit par un plda9ysaitdpan an fikke de lisshgeale tipesroothing splines[60]. La

Figure 25i | | ustr e alj’'uisntedr élta dcour be brute. 1 convi

| " ajustement des donngaeeganme donne pas de résulta
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Figure 25 : Trois graphiques, tracés dans iQMetriX-CT, représentant une méme courbe de NPS 1D, calculés sur un fantome
CATPHAN 600 dans la zone homogéne avec une acquisition TDM avec un CTDI,, de 5mGy, I'algorithme ADMIRE niveau 3
et un filtre de reconstruction "dur" (lung). La courbe a) est la courbe NPS 1D brut. La courbe b) utilise la méthode de lissage
des données via une technique de "smoothing splines" ajustée aux données brutes. La courbe c) utilise un polynéme
d'ordre 11 ajusté aux données brutes.

3  lllustration des parametres d'influence du NPS

Nous présentons ici une illustration diseteurspouvantinfluencer € NPSnotamment:
- leniveau de dose,
- algorithme de reconstruction (FBP ou 1| R)
- le niveau itérafi pour les algorithmes IR
- le kernel de reconstructian
Les résultats présentés sont représentatnefs des
représentent pas une généralitét sont notamment dépendants du fantdme de qualité image utilisé,

des paramétres d’'acquisinemnettddenomrcomeasdracduio

3.1 Impact du niveau de dose

La diminution du niveau de dose entraine une au

du pic du NPS et dgd Y& 0 €10). Cependantles valeurs de la fréquence spatiale du pic du NPS e
de la fréquence spatiale moyenne du NPS ne sont pas modifiées (cf. Zapure
Dans cet exempleglniveau de dose impacte seulemehtd mp | du bruitdnaispas la texture de

celukci.
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32 )I PAAO

< 10° GE - ASIR-V 60%

0 02 0.4 0.6

Spatial frequency (mm'1)
Figure 26 : Courbes de NPS, issues des données générées dans iQMetrix-CT, obtenues a partir d'images d’un fantome
homogene a différents niveaux de doses (0,5 a 12 mGy) pour les algorithmes itératifs a) ASIR-V a 60% de GE et b) ADMIRE
3 de Siemens.
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deux

Le type d’ adogstouction (RBReu atherithmes itératifs de différentes générations) ont
un i mpact différent a | a fois Zselonlescanstputtdurs.ude et
Le tableau 1 résume |’ impact sé&améir dtaimpn ilRdealleg erti
type hybride par rapport a | a IRBP et entre
Type d’' al gl mpact s ueadulbrditg Impact sur la texture du bruit
AIDR 3D STD vs FBP Diminution Décalage vers les basdesquences
Ganon First STD vs AIDR 3D S| Augmentation Décalage vers les basses fréquend
ASIR 60% vs FBP Diminution Décalage vers les basses fréquend
©F ASIRV 60% vs ASIR 60¢ Diminution Décalage vers les basses fréquend
N FBP vs iDoéd Diminution Décalage vers les basses fréquend
Philips iDosé 4 vs IMR 2 Diminution Décalage vers les basses fréquend
Siemens FBP vs SAFIRE 3 Diminution Décalage vers les basses fréquend
SAFIRE 3 vs ADMIRE Augmentation Décalage vers les hautégquences

Tableau 1 : Impact du type d'algorithme de reconstruction sur I'amplitude et la texture du bruit [2].
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Figure 27 : Courbes NPS, issues des données générées dans iQMetrix-CT en mode batch, obtenues a partir d’images d’un
fantome homogeéne a 12 mGy avec différents algorithmes IR pour les constructeurs a) Canon, b) GE, c) Philips et d) Siemens.
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Figure 28 : Courbes NPS, issues des données générées dans iQMetrix-CT, obtenues a partir d'images d’un fantéme
homogéne pour un CTDIy, proche de 10 mGy en fonction de différents niveaux itératifs pour les algorithmes itératifs a)
ASIR-V de GE et b) ADMIRE de Siemens.
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3.4 Impact du kernel de reconstruction

Les kernels mous (cf. Figuz8.a) présentent une amplitude du bruit plus faible que les kernels durs

(cf. Figure29.b). Cependant, les fréquencepatiales du pic et moyenselu NPS sont décalées vers

|l es basses fréquences pour | es kernels mous et
modéré sur | " amplitude et | a texture du buuit po

ont chacun un comportement spécifique.
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Figure 29 : Courbes de NPS 1D, issues des données générées dans iQMetrix-CT a partir d'images d’un fantome homogeéne,
en fonction de différents kernels a) mous et b) durs disponibles sur un TDM GE.
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1 TTF ou MTFask

La MTF est habituellement mesurée dans des conditions de contraste élevé. De plusi esile
généralement calculésur des images acquisavec un niveau dose élevé et donc un faible niveau de

bruit afin desimuler une impulsion infinie et améliorer la précision des mesetesequel que soit la

méthode de calcul. Les fantdmes physiques dédiéscantroles de qualité proposent en généralnu

fil), une bille ou un bord franc treées dense. Le
i ntr i ns dgMmais lesctconditions de mesures restent éloignées des conditions clinifaes

estd’' aut a problénmiiquepour des algorithmegle reconstruction tels que les IR dont les
propriétésnon-inéaires entrainet une dépendance de la résolution spatiale en fonction du contraste

et du bruit[61].

Pours ' af f r aetteclimitation dk éa MTF classique, Richatdl.[62] ont introduit une nouvelle
définition : lafonction de transfert de modulation basée aume tacheclinique notée généralement
Taskbased Tranfer function en angldiBTFou MTkRsk historiquemen). Le concept dda TTFest une
adaptationde la MTF mesurée sdes inserts circulaisde densité (et donc de contrast) variables.
Cette nouvelle métrique permet ainsi d'évaluer la résolution spatiale d'un systeme d'imagerie

prenant en compte différents niveaux de cont@gt de bruit[62].

Les inserts circulairege contraste variades sont considérés comme des bords francs. Pour chacun

des inserts|'ESF est constr@ia partir du centre de l'insert en déterminant pour chaque pixel la valeur

en HU du pixel en fonction de la distance de ecelii par rapport -améhodeent r e ¢
dénommé en anglais <ircularedge technique. Une foiselaTEHESScatcdéenst r ui t
réalisant la transformée deourier de la LSF obtenue pa¢a i vat i on igdre 30illustie B F . L a

méthodologie de calcul de la TTF.
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Mesure des UH en fonction de la

a) b) distance par rapport au centre c) =
{
Y
Détection des inserts e &
3
f) T el ‘ d) — £
: 5
- 3
o FYS ey ]
" : 3
o
I +
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TTF
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| 08 1
Spatial Frequency [mm']

Figure 30 : Algorithme décrivant les étapes de traitement de I'image permettant le calcul de la TTF (adapté des travaux de
Richard et al. [62]). a) Une ROI égale a 2 fois la taille de I'insert est placée autour de l'insert d'intérét. b) Le centre de l'insert
est déterminé afin de tracer c) la courbe de 'ESF : UH = f(d) avec d la distance du pixel par rapport au centre de l'insert. d)
Puis un échantillonnage est effectué afin d'obtenir une ESF ajustée. e) Ensuite, une dérivée est appliquée afin d'obtenir la
LSF ou un filtre de Hann peut étre appliqué pour réduire le bruit sur les parties externes du pic de la courbe. f) Enfin, une
transformée de Fourier, notée FFT (fast Fourier Transform) sur la figure, est effectuée permettant de calculer la TTF. Les
figures de la ligne inférieure sont issues du logiciel iQMetrix-CT.

Etantconceptellement trés proche de la MTF, le calcul de la TTF nécéssiteémesprécautions

Celleci est notamment fortement dépendante des conditionstde u i t d aguipeutifdussana g e

ou rendre difficile 1 a mes Wetkcomraintelest @Sdue mu sa ¢
paradoxabc ar d ' ,uneenespraaorrecte de la TTF nécessitaraé image avec umamplitude

de bruit contenuee t d’ aut'roeb jmpanti f méme de |l a TTF est de
clinigues réelles (incluant unenplitude de bruitplus ou moinsmportante selon les parameétres
sélectionné¥ La mesure de la TTF présente également ses propres contrailatefttermination
précise du centr e dsnetuamonscalcutde la ETEe lagicied@MetoxiCd i t i o n

propose plusieurs options pour tenir compte de ces difficultés.
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2  Calcul de la TTFdans iQMetrix -CT

2.1 Acquisition

L’"acquisition des images doi t uretsactmn avetleslinsest2 e dan.

cylindriquesde densitéproche ducontrastedes |ésions rencontrées en clinigue fantbme doit étre

minutieusement aligné etent r é a | i socentre de | appareil et

adaptée a la taille de cekhai.

Pour étre considéré comme équivalent a un bord franesilimportant que les inserts de densité
soient usinés avec précision. Cette ctexplduet i on n’
des différences de résultats. Dans |isertouppars e du ¢

le mémefantdmeet les mémes inserts

2.2 Workflow

Le workflow (cf. Figurdl) est le suivant
- sélection du fichier de configuration
- sélection des images sur lesquelles le calcul sera effectué
- sélection des inserts de densité desques le calcul seraffectué;
- sélection des parameétrede calcut

- calcul ¢k la TTIet affichage des résultats

Le fichier de configuration contient les positions des images contdeairiserts de densit@insi que

la positionmoyennedu centre et le diamétre moyen de afpae insert La position moyenne du centre

de chaque insert est un paramétre important dans le calcul de la TTRcCedtiidétermig sur une

image dehaute qualité, ou plus précisément sur une imagelo’ i nser t consi dér é es
visible afin depermettre au logicielune détection automatiqueet précise didit insert La notion

d’"image de haute qualité est a prendre en compte

Aprés chaque calcukda TTHe logiciel affich@our chaque inseffiescourbesd e ESF (avec la courbe
de fit le cas échéant)de la LSF etde la TTFassociéesainsi queles données principales de

caractérisationde lacourbdel a TTF e,asadax | " i nsert
- les valeurs TEeet TThowreprésentanties fréquences spatiales pour teelles la TTF
vaut 05 et Q1 respectivement
- leCNRaentre | e foodleul €’ snselti mage compos:

moyenne des coupes sélectionnées pour le calcul de la TTF
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La TThwe st

principalement utilisée dans la littérature pour I'analyse relative deshmaide TTF car la grandeur

- le contrastemoyenen UHe nt r e

des coupes analysées

pl us

proche de

i nsert et |l e fond

| s ECBp@dants @ grandewr TskkFestee

TThoxpeut étre imprécise pour des inserts a bas contraste ou pour des images bruitées.

est

égal ement

ont au préalable été sélectionsé

About NPS TTF Detectability Index

iQMetrix-CT - v1.0

possible

d ' a fesTTE dedous les mgerts gui

TTF Workflow
1) Choose a phantom config file
[ Seloct Phantom Gorfig Fle )
2) Select images
[ opnowesy |
3) Select Inserts

( Chooseinsernts) |

4) Select parameters
Choose Preset Preset 1 v

ESF raw data coming Hmm pixel distance v

Condition ESF ? [No v)
Symetrize ESF ? \(Yes v

LSF is the derivative of (fitted ESF 7
Choose the ESF fit {Slgmoid + Gaussians V
Apply Hann filter to LSF {NoiV

5) Then, calculate TTF

6) Save TTF results

[ save Graph |
Batch Mode :  off (__JJ) on
Auto-Save : Off ﬁ ) on

Logs

Step 2/5 - Sort and Convert Images : OK
Step 3/5 - Store Relevant Parameters : OK
Step 4/5 - Calculated TTF : OK

Sten 5/5 - TTF Resiilts ara savad : OK

Read the phantom config file CTP600_TTF_Inserts_Position_20200222_DFOV_250_MatrixSize_512.json : OK
This/these insert(s) Air, LDPE, Teflon, Acrylic was/were chosen
Step 1/5 - Read DICOM Images from /Users/ibu/Documents/MATLAB/Image_Database/TP CTP/HD-AS
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Figure 31 : Interface de calcul de la TTF dans le logiciel iQMetrix-CT. La partie gauche de I'écran reprend le workflow a
suivre, la partie supérieure renseigne sur la bonne exécution des étapes successives, la partie de droite est la zone dédiée
aux résultats.

Le

manuel

d’ u t iCT fousna des imformationdét&)I®es sur lé calculeda TTEans le

logiciel, notamment comment construire le fichier de configuration.

2.3

Sile CNRa<150 n

Dans C

pri

Influence du CNR sur le choix des parametres

e cas,

consi

cert ai

dere que

nes

| " ESF

X d’ unoe denexalibddiec alet dd®Fle la TTF résultantdinsi, lorsque cela est

41

du f
qgue |
mé me

est fibledelp THGSIU i t ée p

f onct i o paueehtétte atiles ncais aume |

e



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

possible, il est préférable de mul ti pslaiamalyserl es ac

pour les mémes paramétre= ainsi augmenter le CNR [12].

2.4 Parametres de calcul

iQMetrix-CT proposent plusieurs parameétrefinade réussir a calculer une TTF en présence de bruit.
L"objectif est de r édui r gankpourautahtiaesseccette chesurdbdeu i t d
laTTF.

241 - AOBOA AA 1 6%n3&

Le premier paraméetre est |Laméthéddgie mopdsée par Richark me s u

et al. [62] est de déterminerlacoud de | ' ESF en reportant pour chac
I " i nser tdahé&rede h ®@ttrculdiree s t |l e doubl e duyl adivaarédaure el
en fonction de | a distance eucl i di eestrégalendent pi x el
possible de réaliser plusieurs profils passant ¢p

testtema i s n 'pasplegchangeraent majepar rapport a la méthode originat est plus difficile

a manipuler, elle a donc été aamdonnée

Ensuite, un suéchantillonnage avec un pas de 17T0de la taille du pixel esappliquéafin que la
courbe ESF offre plus de point sur la zone de transition insert/fanéin les points sont regroupés
sous forme d’ hi st olge aéngnel aa e cp ana counbeESF inaldst | | onn a

obtenue en calculant pour chaquetémvalle la valeur médiane d&dH des pixels.

Ce procédé algorithmique permet de lisser la courbe ESF sans compromettre la pente de la transition

insert/fond.

242 #1T 1T AEOEITTTAI AT O AA 1 6%3&

Si on ne souhaite pas ajuster | ESF par une fonc
sur | a fonction a wutiliser), |l e bruit dans | ' i ma
par conséquence le calalg la TTF. Maidmemtalpr opose de réduire | e bruit
que | " ESF doi[@d4] étAi asmoh et croendi ti onnement de | "I
mat hémati gue, a rendr e(cfFiQueSEH strictement monoton

L’ opération mathématique consiste a minimiser |

w @ PO
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avec les contraintesw W ouw W selon si | " ESF est c¢croi ss:
west | a val eumw,etoel 'le sEESFmaatue uproidnet | a cour be ES
monotone.

Cette fonctionnalité est a manipuler avec précaution. En effet, certains kernels (poumons par ex.) ont
pour effet de renforcer les contours ce qui se traduira sur la courbe ESF par la présence deaeliefs
bosses(« overshoot» en anglais; ceuxci sort contributifs d’ une partie

L'"application du condi t bvershootrakeila he sdromtrplus mbdéésp ar ai t |

dans la courbe de la TTF.

Le logiciel propose trois optionsappliquer le conditionnement / ne pas’ appl i quer /
automatique (|’ apphiu<gl®)er uni guement si CNR
160 140 L M@ O

[—Acni] Acrylic
140 120
120 100
100
80
80
%9 @ 60
= 60
40
40
20 20
0 0
7200 5 10 15 20 25 -200 5 10 15 20 25
r [mm] r [mm]
e o A O@ E0)
=afa38 B LI

08

06

1T
TTF

04

02 02

0 02 04 06 08 1 0 02 s tl?le 06 08 1
Spatial Frequency [mm™] patial Frequency [mm']

Figure 32 : Courbes d’ESF et de TTF obtenues pour I'insert d’acrylique présent dans le fantome ACR sans conditionnement
(a gauche) et avec conditionnement (a droite). Le conditionnement permet de réduire le bruit dans la courbe de I'ESF.

243 3UI i OOEOAOQOETT AA 1 6%3¢&

Certains auteursomme Brunneetal ontnottque | a cour be a&agmdtriquecdrfa pouv al
contribution du rayonnement diffusé du fond est différente de cdlle | '[26;/®4 @rtafTTF décrit

la diffusion du signal de l'insert vers le fond, ainsi seule la partie dedlleB8f/d u b or d de | " i n

fond du fantdbmeest d'intérét.
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Le logicieloffre le choixd e sy mét rLiosresrqule’ BSaF.symétri sation est
échantilonnepour déterminer | e plus pr élc’iééheeldee pd'sash ¢
esttranslatéede sorteque | > ori giawe kord odeq elm’dienes edret | a pent e

la position 0)Seule & partie de la courbe correspondant aux abscisses positives est conpergédsst

complétée par symétrie centralelgnt le certre de symétriee st | ' or i gi .heeconttaste abs ci
d e | ’parragpertrati fond est ainsi conseria Figure 33).
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Figure 33 : Courbes d’ESF et de TTF obtenues pour l'insert de Teflon présent dans le fantome Catphan 600 sans
symétrisation (a gauche) et avec symétrisation (a droite).

2.4.4 Calcul de la LSF

La LSF peut étre obtenue de deux manidoé$-igure 34)
- la dérivée de la courbe E8Fichée;

- la dérivée d’ une nhodélisantlacourbedehE. B mat i que

Dans le premier cas, la L&t la simple dérivée de la courbe ESF affichée.

Dans le second cas, deux fonctions mathématiques pmyposéespour modéliserla courbe ESF. La
paramétrisation de ces deux fonctions mathématiques est réalisée par ajustement des données par la
méthode des moindres carréesl.a premiéere fonction correspond a une sigmoide et la seconde

fonction correspond a une fonction sigmoidel a q u edditiomne deux fonctions gaussiennes
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modélisant les reliefs ou@vershoot» afin de tenir comptde cas échéardesfiltres de renforcement
des contours.

La fonction sigmoide a pour expression mathématigue
&

oYD Q — -
p Quwp I w P X
Les variableg, c et d sont initialisées par
- a°contraste deg | " insert en UH
- c°lerayonde | "insert (ou O si | ’'"qgption de symi
- d° lavaleur moyenne du fond en UH
Finalement seul le paramétteestc ar act ér i stique de | a pente de | I

La seconde fonction est :plus complexe et s’ expr.i
@

OoYOD 71Q ——
p Qop I

&)(")Cnd)r‘]&‘)‘l 0 6 Nwnd i 0 oY

Lapremiére partie de la fonction est la foncti@igmoidea leguelle on ajoute deux gaussiennes
(définies par les paramétres;, Ay, As et By, By, Bs) modélisant les overshoots» . Si | " optio
symétrisation est activée, les deux gaussiennes ne sont plus indépendatdeparameétreg\ et B

sont liés: Au=-B;, A= B et As=-Bs.

Dans le logiciel, il est possible de choisifateer le logieel amodélierl * B&F | " une ou | ' a
fonctions mathématiquesce choix dépendra essentiellement du kernel utilisé.
Une foisd LSF obtenue p a rindépendammentt de danmétidode), telleless F

nor mal i sée de sacourbededpl®F soit'égaleae sous |
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Figure 34 : Courbes d’ESF obtenues pour l'insert de Teflon présent dans le fantome Catphan 600 et les courbes TTF
résultantes. A gauche, la courbe d’ESF non ajustée ; au centre, la méme courbe ESF ajustée par une sigmoide et a droite la
méme courbe ESF ajustée par une sigmoide + 2 gaussiennes.
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Qu

Lorsque cette option est activée, la LSF résultante est muttiptié une fenétre de Hann pour réduire
le bruit dans les extrémités de la courlfef. Figure 35J62]. La largeur de la fenétre de Hann
correspond a | a | odeldanreestun fitirede fenéEa§e-qui pdddere fe signal sue

une fenétre définie.
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Figure 35 : Courbes de LSF et TTF obtenues pour l'insert de Bone présent dans le fantdme ACR sans (a gauche) et avec (a
droite) application du filtre de Hann. Le filtre de Hann permet de réduire le bruit dans les extrémités de la LSF améliorant
ainsi la TTF.
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2.5 Parametres de calcul regroupés par preset

Les parameétres de calcul de la TTF ne doivent pas étre acsisané un raisonnement préalable.

Certains ont le méme obje€ti par exemple | e conditionnement es
une fonction sigmoide. Par aill eur s, l e filtre
dérivée d' une fonction mathématique car il n'y a

La kgure36illustre comment choisir des parametres cohéreantre eux.

Derived ESF data
ESF conditioning }—’ LSF ‘ Apply Hann filter

" e
i/ - - Derived fitted ESF

o ESF sigmoid fit LSF

S
Symetrize ESF
ESF (Yes/No) ?

C
%

N

Derived ESF data -
S ESF raw data |——-‘ LSF HApp\y Hann filter
o

LSF

Figure 36 : Arbre décisionnel des paramétres optimaux a sélectionner pour calculer la TTF en fonction du CNRyotal.

D‘autre part afin d’ ai de r-CTllegparamettes domt segraupés soss d u |
forme de deux preset Le Preset 1 permet |'utilisation de la méthode de calculde & TTRR p pr oc han't
de celle développée par J. Git al. [54]. Le Preset 2 permet quant a lui l'utilisation d'une méthode de

calculprochede celle développée par Richaetlal. [62].

3  lllustration des paramétres d'influenced ela TTF

Nous présentons ici une illustration des facteurs pouvant influencer la TTF, notamment :
- le contraste de | " insert
- I "algorithme ®BPoulR®construction (F
- le niveau itératif pour les algorithmes itératifs,
- le niveau de dose,

- le kernel de reconstruction.

Les résultats présentés sont représentatifs des exemples chwisisi r il lustheati on
représentent pas une généralité, et sont notamment dépendants du fantbme de qualité image utilisé,

des paramétres d’acquisition et de reconstructio
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Avec la rétroprojection filtré, qui possede des propriétéslasit i néai r e s, l a résol ut
pas dépendante du contraste de | (Figune3®rt. Les cou
Avec | ' alADMIRE de Siemens,Iqur possdde propriétés non linéaires, les cbes de TTF
varient en fonctian du contraste de | "insert
1 FBP ADMIRE 5
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——LDPE
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Figure 37. Courbes de TTF, issues des données générées dans iQMetrix-CT, obtenues a 20 mGy avec un kernel mou pour la
rétroprojection filtrée (FBP) et I’algorithme itératif ADMIRE 5 de Siemens. Les inserts Teflon, LDPE et Air du fantome
Catphan 600 ont été étudiés. On note que dans cet exemple, les courbes de TTF sont superposées pour les trois inserts

alors qu’elles ne le sont pas avec ADMIRE 5.
32 )i DPAAO AO OUmdrecdnstidticd bt OENDdal idratif
L' al gor i tADMIRE décalé lesaduibdsTE- vers les hautes fréquee s et ceux d’' au

plus que somiveau augmentdFigure 38) ce qui induit une amélioration de la résolution spatiale.

Ce décalage eglusmar qu é esrutr a 'hianss contraste (LDPE) que 1|’
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Figure 38. Courbes de TTF, issues des données générées dans iQMetrix-CT, obtenues a 10 mGy, le kernel mou (B/130), pour
la rétroprojection filtrée (FBP) et I’algorithmes itératif ADMIRE de Siemens pour les niveaux 1, 3 & 5. Les inserts Teflon, et
LDPE du fantdme Catphan 600 ont été étudiés. Dans cet exemple, pour les deux inserts, on note que les courbes de TTF se
décalent vers les hautes fréquences entre la FBP et ADMIRE et ce d’autant plus que le niveau d’ADMIRE augmente.

3.3 Impact du niveau de dose

Pour les deux insert@eflon et LDPEStudiés,t ouj our s avec | ' al gorlést hme A
courbes de TTF sont faiblement influencées par le niveau de dose compri2emtre.5 mGyFigure
39).

Teflon insert LDPE insert

TTF
TTF

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Spatial frequency (mm'1) Spatial frequency (mm'1)
Figure 39. Courbes de TTF, issues des données générées dans iQMetrix-CT, obtenues a différents niveaux de doses
(2.5/5/10 et 20 mGy) pour I'algorithme itératif ADMIRE 3 de Siemens. Les inserts Teflon et LDPE du fantéme Catphan 600
ont été étudiés. Dans cet exemple, pour les deux inserts, les courbes de TTF sont faiblement influencées par le niveau de
dose.

Dans cet exemple, le CNRétait toujours supérieur a 190rsque les conditions de bruit soptus
élevées (CNRa < 15), la méthodologie de calal la TTEEhange conditionnement ou ajustement
par une sigmoide de | ' ESF, enlaTThRrésol@antdes vanmagonsmo di f i

de comportement de la TTF indestpar ces caections peuvent étre délicate a interprétddans ce
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cas, il est recommandl®, pde mel TiGpl2i38r dlee | n AMPrMe
fant dme pour augmenter | e nombre de coupes et ré
3.4 Impact du kernel de reconstruction

Pour les deux insert@ir et Teflonet ASIRV50% | > ut i | i sat décale lesicowmbesdk er n e |

TTF vers les hautes fréquences, améliorant la résolution spatiale (Figuregl@ariations des courbes
de TTF sont directement liées aux propriétés de chaque kernel uRliséexempleles kernels Bone
plus et Lungpermettent unrenforcement des contours des inserts Teflon et air, se traduisant par des

valeurs de TTF supérieures auxbassest moyennedréquences spatiales.

12 Teflon insert Air insert
——STANDARD 12 ——STANDARD
——BONE ’ ——CHEST
1 BONE PLUS LUNG
1
0.8
0.8
=06 =
~ =06
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Spatial frequency (mm'1) Spatial frequency (mm'q)

Figure 40. Courbes de TTF, issues des données générées dans iQMetrix-CT, obtenues pour I'insert Teflon et Air présents
dans le Catphan 600 pour I'algorithme itératif ASIR-V de GE. Les kernels Standard, Bone et Bone Plus ont été utilisés pour
I'insert de Teflon et les kernels Standard, Chest et Lung pour I'insert d’Air. Dans cet exemple, les courbes de TTF se décalent
vers les hautes fréquences d’autant plus que le kernel est dur.
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F) T AAg AA A AprORDX@ARANRED A OA
AAOADZA OO®B3 ADARAEPMOA ST A

Qu

1 YT AAg AA Ai OAAOAAEI EOi A
[ S&4 LI NI INJ LKS& adzig@dlyida az2yid f kRaENSafidhs/ af Imagy a LIA NB
Science» [65] et |la the® de Justin 3omon[66].

1.1 Evaluation de la qualité image ®asée sur une tache

Dans | e r app @ntetnatiGndl Caimenission dn R&didtions Units and Measurements, en
anglais) la qualité image estdéfiac o mme | " ef fi caci té avec | aquell e

la tAche préve [67].

Cette approche est communément appelée qualité d'image "basée sur la t§@Bj"Selon cette

définition, les caractéristiques physiques de l'image telles que le bruit, la résokptaleou le

rapport contrastea bruit peuvent influencer la qualité de I'image, mais ne sont pagssairement

des mesures de la qualité de l'image en soi. En d'autres termes, la résobpiétiale n'est pas
nécessairement une mesure de la qualité de I'image, mais il est probable que toute mesure appropriée

de la qualité de I'image basée sur une tashé sensible aux changements des propriétés de résolution
spatialedu systéme d'imagerie, en particulier si la visualisation ou la mesure de détails fins est
importante pour la tache clinique en question. A titre d'exemple de cette définition, la figumeoftre
I'importance de la tache clinique dans la définition de la qualité de l'image.

Avec ce paradigme de la qualité imageasée sur la tache », les métriqueassiquesl * é val uat i on
la qualité image qui étaient la mesure de la résolution spatilecontraste, dibruit, etc. sont, par

exemple, remplacée pdra pr éci si on de détecti on, |l a sensibi

détectabilité.

1 subsiste toutefois un |lien entre ces métriqu
métrique choisie est | a précision d-@dépeadraddét ect i c
bruit dans | i mage et ainsi | e NPS pourra étre c

sur la tAche de détection de la Iésjae mémeque la TTF pour la résolution spatiale
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Figure 41 : Deux exemples démontrant le role important de la tache clinique sur la qualité de I'image. La rangée supérieure
montre deux images du méme patient qui a bénéficié d’'un examen TDM en raison d'une suspicion de lithiases urinaires.
Malgré des propriétés de bruit sensiblement différentes, les images de gauche et de droite peuvent étre utilisées de
maniére égale pour détecter la lithiase urinaire. Par conséquent, on pourrait conclure que la qualité de I'image est similaire
entre les deux images. En revanche, la rangée du bas montre deux images dans lesquelles une lésion du foie est presque
rendue invisible par le bruit supplémentaire présent dans I'image de gauche. Dans ce cas, la qualité de I'image n'est pas

considérée comme similaire entre les deux images [66].
1.2 , A0 T TAT1 A0 1T AOGAOOAOADOOO Pi OO 187 OAI OAOGET T A/
De nombreuses études ont utilisé le CNR comme mesure de la détectabilité a bas cqg-ade

L’"avantage du CNR est sa faci |dfantémedCABPHANoOUACRI cul é
CT 464
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CependanteCNR’ est pas spéci fi quetpascomptedetladestivedubrtit de pl
ni de | a r és ol uteiewmpte, |s flgadt2imaritre quedadux imagesfDMs akiales
peuvent avoir des Iésiordont les valeursde CNRsont identiguesmais présenter une détectabilité

différente, en raison des différences de textures du bruit et de résolution spatiale.

Figure 42 : Deux images axiales TDM d'un fantéme anthropomorphique unique contenant deux lésions hépatiques en
hyposignal (indiquées par des fleches rouges sur la figure) avec la méme valeur de CNR. Les deux lésions n'ont pas la méme
détectabilité entre les deux images et ce d'autant plus pour la lésion de petite taille. Ces deux images possedent des
parameétres d'acquisition/reconstruction différents : a) 450 mA et FBP ; b) 50 mA et VEO [42]. Courtoisie Hugo Pasquier.

H.H. Barrett etk . J . Myers affirment gue |l a qualiteée de |
performance moyenne d’un observateur ou d»” un dé:c
[68; 72] La qualité image devient do un concept statistique dont le sejgcent mathématique est

la théorie de la décision statistique.

Lesaches d’inférences peuvent se diviser en deux
- les taches de classification telles que par exemple la détection de signal, la resanoaide
mot i f, |l a segmentation ou encore |’ établisser

- les taches de quantification.

Un modele d observateur est un algorithme de pri
et la donnée de sortieest une clas#ication (par ex. signal présent / signal absent) ou une
quantification.

Les mesures de |l a qualité image basées sur des

pour les images TDM, sont largement documer6&s 68; 7375].

2L’inférence au sens statistique est |’ ensemble des t
groupe général (la population) a partir de celles d’'u
de la certitude ded prédiction. | a probabilité d’'erreur (source Wikipe
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Mathématiquement, un modéle d'observateur peut étre décrit comme un opérateur qui transforme
les données d'image d'entréle, en untest statistiquesur unscalaire_.
Ici,| est un vecteur contenant tous les pixels de limag&esta-dire que pour une imageu une

régi on dNxNpixelg]restun veceeur Rkl.

Les fonctions de densité de probabilitéo <)ett 6 <)sdnt les distributions de la réponseid
modele observateur selon deux hypotheses notédd, et Hi. Ho représente I'hypothese nulle
correspondant a I'absence de sidgmeaH; estl hypothése alternativecorrespondnt a la présence du
signal(par exemple la présence d'une |ésioBn pratique clinique, le radiologue doit prendre une
décision,ce qui est équidlent a choisiun seuil<. au-dessus duquel le signal est considéré comme
présent(par exemple, lors de la détection d'une lésion dans l'imaikihverse, le signal est considéré

comme absent poux  §(Figare 8) [11].

A h
_E i Signal absent
t; L)
S . P(A|Ho)
o L ]
P . >
@ . observerresponse A
Q .
© [ ]
L)
£ FNF .
§ " Signal present
o : p(AIHy)
L]
. >
observerresponse A

Figure 43 : Fonctions de densité de probabilité de la réponse _ de I'observateur pour des images avec signal P(_|H 1), illustré
par la courbe en bleu, et des images sans signal P(_|H ) illustré par la courbe en rouge. L'observateur prend alors une
décision en comparant _ a un seuil, noté _.. Si _ > _ I'observateur considére que le signal est présent, tandis que le signal
est considéré par I'observateur comme absent lorsque _ < _c [11]. TNF = Fraction de vrai négatif, FPF = fraction de faux
positif, FNF = fraction de faux négatif et TPF = fraction de vrai positif. Figure distribuée sous les termes de la licence
internationale Creative Commons Attribution 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

Enétudiantles distributions de_dans les cas de sigralésent et de signadbsent, il est possible de
construire une courbe RO@hféviation deReceiverOperator Characteristicen anglaiy quicaractérise

le compromis entre la sensibilité et la spécificité du modéle de I'observateur pour différentes valeurs
de seuil. L'aire sous la courbe R@f&& Under the Curve, AUC, en anglpeut également étre utilisée

comme une mesure scalaire résumant &fprmance du modéle.
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Lorsqueles fonctions de densité de probabilité de la réponkesont des gaussiennes esont

statistiguement indépendanteg6], I i ndi détectabilitéQ est définicomme:
Q S S
P P
c ” ”

avecm, m,, and, les moyennes et les écarts typesPig|H o) et P]H 1) respectivement.

L’ i ndex deR 8tuheemedur@ behldire deééparation (ou de chevauchement) entre les
distributions de la variable de décision sous chaque condition, normalisée par la variance moyenne des
distributions. Intuitivement, cette région de chevauchement peut étre considérée comme le nombre
d'images (pani toutes les images possibles) pour lesquelles il existe une probabilité qu'elles aient été
tirées des distributions de sigrptésent ou de signabsent. Pour de telles images, le modéle de
l'observateur commettra sans aucun doute des erreurs de cieetsifn. Par conséquent, nous
pouvons conclure que lorsqu@ augmente, l'erreur de I'observateur diminue et la qualité de I'image

est meilleure.

Sur la figure 4, la variation duR €st exprimé en fonction de la doseplus la dose augmente)ys les

distributions sont séparéestp | u s de’'détectabiited’ est élevé.

' AR
. p . D
- ; T [0}
E
y ' ‘ei
. A A -
P
Dise A Dose

Figure 44 : Graphiques montrant I'effet de la dose sur I'index de détectabilité, noté d-prime dans la figure. Le graphique
de gauche montre les fonctions de densité de probabilité, notées ¥ dans la figure, sous deux hypothéses, absence du signal
(courbe bleue) et présence du signal (courbe rouge). Suivant 'augmentation de la dose, la largeur de ces fonctions est
réduite ce qui se traduit par des valeurs d’index plus élevées (graphique de droite) [66]. Courtoisie Justin Solomon.
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Ainsi , | * i ndR &stbgreunednédure detlagpérformantedle détection ddbervateur
suivant la qualité image avec comme postulat que si la dose augmente meilleure est la qualité image.
Par conséquent, |R@ubareconsidéeé caminine rétriqubde laiquakié de
'image Cet indexa été développé adrigine pour s systémes linéaires, mais a été étendu a des

systémes non linéaires afin dadapter aux algorithmekR[63; 7779].

Le modéle d’ obsertklat @ lns et exabpyesies, qui uliliéedditestestatistique

de rapport de vraisemblance. 1 est déefini comm
statistiques disponibles pour une tache donnée, de sorte a maximiser la performaraditdeache.

Ainsi, |l a performance de |’ observateur i déal fo
model es d'  observateur peuvent étre compar és.

En pratique il a été démontré que I'observateur idéal est peu corrélé avec les performanoesias

car nous n’'avons pas utlibey witeg lee infermations| cantermuespdans i t é ¢
l'image pour prendre une décision.

Les images cliniques étant interprétées par dgeshumains, il espréférabled'utiliser des modeéles
d'observateus anthropomorphes dont les performances sontieux corrélées a celles des
observateurs humains.

Prenant le cas ou le probléeme de décision peut se résumer a discridengrsignaux non aléatoires

dans un bruit gaussien additif. Il s'agit du probléeme diE/BKE dbréviation designatknown
exactly/backgrouneknownexactly en anglais, signifiantsignalconnuexacement fond-connu
exacementenfrancasEn pr ati que ce niveau de connai ssance
pas réaliste on g'oerheapgmut de méme implicitement dans
cylindrique dans un fond donnét y pi quement ce que |deagualitéfinmaget avec
(ACRCT 464CATPHANetC.)

Dans ce cas particul i er ufitreoPWeEIF(abrévdation dempreviitieairsyl est
matched filter en anglais), qui se traduit par un simple filtre adapté quand le bruit est blanc. En théorie

du signal, un filtre adaptéou matched filter en anglais, est un filtre linéaire optimal utilisé pour
agmenter | e SNR en présence d’un bruit stochasti

Dans les conditions SKE/BKE ou le signal est parfaitement connu le filtre adapté est le sigmelui

Les premi éres comparaisons entre |l es performance
idéal ont été réalisées dans le cadre simplifié¢e SKE[BBJEdans un bruit blanc gaussien. La
performance humainest bien prédite par le filtre PWMF, bienege dernier soit supérieuCette

pert e ddeldpeériormanceihamaine e udxpliguér par le bruitinterne de * [@1]. De plus

dés que | étendue spatiale du signal devient suf
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dans un bruit blanc diminugB2]. Cela impliqueg ue contr airement a | ' observ
l i mite spatiale a |l a capacitéfidletdagse.l Wb'ummiali nh

d ' a slimitegamenant a implémenter une fonction de visualisation dans le modele Pi&8/1B4]

Audébutdesannéel 980 avec | apparition des premiéres i
images et sonimpactsurppe r cept i on humai ne ont suscitRBPun i nt
produit par nature des images avec du bruit corrélécét e st @ uaigu! atoupwsdesasn t

pour les algorithmes IR.

Trés tot, Wagneet al (1978)onté mi s | ' Igue pe® dbde’ratears humains seraiergfiicaces

face a cette structure de br uipréblanchissemedt»>@ybrugt a s u
serait un meill eur prédicat[@ur de | a performance
Peu apreés, plusieurs études ont momdnsperfoomarnte f f ect
en présence de bruit corrélé par rapport au bruit bldi@; 86; 87] e il estgpar’conséquent
incapabledeprd| anchir | e bruit dans | ’'i mage.

L’ observateur humai n est pour cette rai son mi ¢
bl anchissement du bruit -grewhitening matahed @lteryemesmglaes)sot NP WN
tout simplement NPW.

Ce modéle peut étre amélioré en tenantantumempt e d
fonction de visualisatior le modéle est alors appelé NPWE et un bruit interhemodéle étant alors

appelé NPWEI

Plusieurs étudesrd montré que pour les images TDM, le modéle observateur NPWE présentait une
corrélation plus forte avec la performance humaine par rapport au modele observateu{6&?'88]

De nombreux autres modéles d observateurs ont
corrélation avec les performances humain@®]. Outre la famille d'observateurs NPW, un autre

modéle couramment utilisé ede modeleobservateurCHO (abréviation de ChannelizBidtelling

Observer en anglais)

La présentation du modéle CHO dépasse le cadre de ce rapport. Ce madélécarté cail sauffre

d’ une | :ipour domriei des résultats avec une incertitude raisonnable il est nécessaire
d’acquérir un gsaedqguiomb?t estd’ pamegtetorug oam S CPWOISES |

systéme d’imagerie comme | e TDM qui a une forte

3 « pré-blanchir» est une transformation linéaire qui transforme un vecteur de variables aléatoires avec une
matrice de covariance connue en un ensemble de nouvelles variables dont la covaridagaasice d'identité,

ce qui signifie qu'elles sont non corrélées et ont chacune une variance de 1. Cette transformation est appelée
"blanchiment” car elle transforme le vecteur d'entrée en un vecteur de bruit blanc.
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1.3 -1 A1 lobservatéurde type NPW

Le modéle NPW, dans les conditions SKE/BKE, génére un test statistiglmilé & partir du produit

scalaire du signal attendiie le signal moyeli), avec | i haognme wibnsi dér é
J
- 1 2l "Q0Q cT
Avec N |l e nombre de pixelinttlei.ns | i mage (ou dse

Comme mentionné précédemment, i est possible d
i mage basé sur une tache a des él éments de qual.i
le NPS.

C'est d’ailleurs | e c asNPWEitaujourd dars lesrcordlifohseSKE/BXKE, W, N F
et si deux hypothéses majeures sont vérifiées.

La premiéere est de supposer que |l e systeéeme d’'ir
invariant par décalagee.que | e systéme mhdirée. mageri e est statio

La seconde hypotheése est de sup@wmeonsaugenselargee br u

dansl a r égion d’ analyse) et que | autocorrélation
entre les pixels, et non de leur position absolue

Avec ces deux hypothéses vérifiéRsReut étre décrit dans le domaine des fréquences spatiales avec

la relation suivante

AYYO®D @& o Q6 QU

N A T T G
AU U ¥ YY®h w ol Q6 Qu P

0 et U sont lesfréquences spatiales dans les direction x et y respectivement.

Leterme @ 6h) désignela représentation dans le domaine fréquentiel etache [90]. Pour
rappel, dans le probleme SKE/BKE, ladacbnsiste a décider de la présence/absedce un si gnal
parfaitement conny dans un fond parfaitement [coe troitu, en

pouvant étre corrélé. Ainsi, le terme 6hy estla transformée de Fourier du signal a détecter

Comme indiqué précédemment, ce modéle peut étre enrichi en tenant compte de la sensibilité
fréquentielle de |’ ceil humain en incor,moté ant d e
0Oo6l. L’ index dR@udenoaet NRWEIdéviertt é
AYYOD @ o O 6 Qo QU

P T T AT A C¢q
A0V %D YYO®OD w ol O ol Qb6 Qu

Q
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Enfin si on rajoutmtéD eofbh r di’'ti nidretxe ré@eurdeéatoddtE't aibli | i
NPWE:i devienf91] :
A"Y"Y"O')Fl‘) W o 'O 6l Q6 QU
—— - - - - - - o
A 00 ¥D Y'Y o ol O 6 Y'Y ol O ol Qo 'ch

Q

1.4 Fonction de visualisation

La fonction de visualisatioa été historiguemenexpriméepar Burgesget al. comme suif83; 9294] :

00 "QVQ®AGQ CT

ol "Cdésigne la fréquence spatiale radiale telle Qe 6 U havece  p&et®d o8t B

Il a été montré un bon accord avec les mesures expérimentales et la valebesialéterminée de

telle sorte queO "Q culmine a 4 cgles/degré pour une distanceabservateurfixéea 40 cm.

Des travaux d'amélioratioont été réaliséa f i n de mi eux simuler | a perfo

effet, Ecksteiret al. ont exprimé la fonction de visualisation de la facon suiv§®sg
. , g &/ 62 A
o’ = Q AORMA £ —— Cu
$ pum
" est la fréquence spatiale radiale (en cycles/degré) vue par I'observakgdivest le champ
de vue affiché (mm)Rest la distance de vision de l'observateur (migst la taille ded
tache clinique affichée suektran (mm)-— est un facteur permettant de normalis® ” par
1 a sa valeur maximale, et les parameti@sw et & sont respectivemenégauxa 1.5, 0.98

et 0.68.

La courbe de la fonction de visualisation aigénéré peut étre visualisésur la Figure 8[55].

Par ailleurs, Saundert al. ont également contribué a définune fonction de visualisation avec

d'autres parameétresy , © et qui prennentrespectivementes valeurs b, 3.22 et 0.68 [94].
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Human Visual Response Function
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Figure 45 : Tracé de la fonction de visualisation selon la formule d’Eckstein et al. lorsque I'observateur humain regarde une
image de 22 cm de diamétre sur un écran de 30 cm a une distance de 40 cm [55].

1.5 " OOEO ET OAOT A AA 186GEI

Le bruit int é&rae, ed suppdsé aedirlun specteetde puissance constanbeuit

bl anc) dont | " amplitude espmxes:proportionnelle a | a
o o 4 — ¢ m

aveca une constante de proportionnalité,
R Ila distance de visdo,on de | " observateur (en

, la variance des pixels kYo [75;651a partir de

2 # A1 AOIl Ade ddtedtabilitd dad iQMetrix -CT
2.1 Prérequis

Af i n de c ade déatekctabilité, Il esi néassaire de définir les caractéristiques de la tache

clinique que |’ o:ypestailie btadanttagte no@nenté sent er

De méme il est nécessaire de disposer de la mesure du NPS et de la TTF pour un insert avec un contraste
proche ou tout du moins mrésentatif de la tache clinique a étudjelans le contexte clinique souhaité

(niveau de dee, niveau de bruit, algithme etkernelde reconstructioretc).
Enfin, il est nécess aiobsevamweseraudiliseeNPW] NPWE oudNBVEEI. mo d é

Dans le contexte des modeles NPWE ou NPWEI, il faghementparamétrer la fonction de

visualisation. Certainde cesparameétres dépendent des habitudes de visualisation du radiologue.
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2.2 Workflow
Le workflow (cf. Figuré6) est le suivant

- sélection ks fichiers NPS et TTF,

- sélectiond e | i nsert dont | e cont r asatémdiee st rep.l
- séledion des parametres permettant de définir la tache clinique,
- prise en compte ou pas de la fonction de visualisation et sélection des paramétres
associés le cas écheéant,
- prise en compte ou pas du bruit interr sélection des paramétres associés le cas
échéant,

- calcul dud et affichage des résultats
Outre |l e résultat du calcul de d’, |l e |l ogiciel pe

- latacheclinique (objet),

- un fond sans signal mais avec un bissu de laourbe de NPS (fond sans signal)

- la tache clinique avec filtrage par la TTF (blurring du signal, sans bruit),

- latacheclinique avec filtrage par la TTF et ajalut bruit issu de lacourbe de NPS

(image).

Les fichiers résultats lors du calcul du NPS et de la TTF sont sauvegardés automeatiqisns le
répertoire image. La premiére étape de sélection de ces fichiers consiste donc a sélectionner le

répertoire image qui a été utilisé pour le calcul du NPS et de la TTF.

Le manuel d’ ut iCT fownit dds mmformations dgtdikéesrse xalcul duR Gans le

logiciel.
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[ ]
About NPS TTF Detectability Index

iQMetrix-CT - v1.0

Detectability Index Workflow

Logs

1) Select NPS and TTF Files

[ Open NPS/TTF Directory |

¢

2) Select Insert (TTF)

(LoPe v
3) Select Task Function
[ Reset | [Deslgnar Nodule V} \( Display}

Step 1/5 - Read Files from /Users/ibu/Documents/MATLAB/Image_Database/TP CTP/HD-AS
Step 2/5 - Read NPS results : OK

Step 3/5 - Read TTF results : OK

Step 4/5 - Calculated NPWE : OK

Step 5/5 - NPWE Results are saved : OK

Detectability Index Workflow (continued)

6) Then, calculate d'

Calculate d' ‘ Display ‘

Matrix Size (pix.) 300.0 Pixel Size (mm) 0.050
7) Save d' results

Background (HU) 0.0 Lesion (HU) -191.0

Lesion Diam. (mm) 10.0 Steepness 1.00

Batch Mode :  Off i On Auto-Save : Off ( On

Detectability Index Result

4) Select Visualisation Function

<4

[ Reset | [ Eckstein function ) | Display |

Variable Value

Distance (mm) 500.0 Display Size (mm) 180.0

NPWE (LDPE) 18.753

5) Add Internal Noise

add internal noise ? 'ﬁoi T \ alpha

Figure 46 : Interface de calcul de I'index de détectabilité R fans le logiciel iQMetrix-CT. La partie gauche + la partie centrale
de I’écran reprend le workflow a suivre, la partie supérieure renseigne sur la bonne exécution des étapes successives, la
partie en bas a droite est la zone dédiée aux résultats.

2.3 Définition de la tache clinique
Trois types de tache clinigue sont dispoaghtans le logici¢gexemple présenté efigure47):

- la tche clinique ©esigner Nodule permettant de simuler un nodulsphériquede

type pulmonaire non spiculét représentée par la fonction suivante

i
v, ¢ X
avecO | le contraste du signal a une distance radia)é& I "amplitude
contraste,Yle rayon de la sphére étle facteursteepnespermettant de gérer la

décroissance pkioumoins prononcé du contraste.

- la tache clinique< Gaussian Nodule permettant de modéliser un nodule hépatique

et représentée par la fonction suivante
0 R T 4
L QU B Y

01
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avecO 1 le contraste du signal a une distance radiglé | @itode du

contraste Qi [&fonction erreur définie pai @ = Q Qa4 'Yle
rayon de la sphére &t le facteur permettant de gérer la décroissance plus ou

moins prononcée du contraste.

- la tache clinique 4|lomogeneous Nodulepermettant de caractériser de la facon la

plus simple un nodule circulaire homogene.

Designer Gaussian Homogeneous

Figure 47 : Trois exemples des types/formes de tiche clinique, de méme diamétre, disponible dans iQMetrix-CT. La tiche
clinique « Designer Nodule » représente une lésion pulmonaire non spiculée, la tache clinique « Gaussian nodule »
représente une lésion hépatique et enfin la tache clinique « Homogeneous nodule » qui représente une lésion homogéne.

La tache <clinique r epdoie&reraprésentde’dand jne matriée de tailleg e r
suffisante pour la contenir et avec une taille de pixel considérée comme treés inkérfjeaviron

/10t ala taille de pixel de | ’image reconstruite.

Les paramétres par défaut sont

type de tache clinigue« Designer» (avec le parametrsteepness 1)

- la tail lL¥®mthe | " obj et

la taille de la matrice 300 pixels

la taille dupixel: 0.05 mm
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2.4 Définition de la fonction de visualisation

Le choix de définir une fonction de obsSewatearl i sat i

Plusieurs choix sont possibles

- No visuakation function:  mo dobdergatedNIPW

- Autreschoix: mo dobdergatedNPWE avec la possibilité de chogsitre :
0 Burgess function
0 Eckstein function

0 Saunders function

Les fonctios de visualisatiork Ecksteins et « Saunders sont réges par la méme équation mais avec
un parametrew différent. Pour ces deux fonctisrie visualisationil est nécessaire de définilieux

parametres.

- le paramétre « Distance» q u i représente |l a distance e
| " écran d’ ordinateur sur |l equel il visual
- et le paramétre Display size» qui représente la taille de la tache clinique affichée sur

| " écr an.

Ce paramétre isplay size» peut étre égalementcalculé enfonction du zoom utilisé par le

radiologue:
0QI ANGWA OO 1"Y@a @ "Qal Y@ @MQ Qi i Gl aIQ WEQH 1) crécka C W

Par exemple,ronsidérantu ne t ai | | e dde' opri dkiddG2ideewné taille der a n
matrice de 30(ixelsde cotépour représenter la tache clinique et un zoom detiisé par le

radiologue, alors le paramétreRisplay size> est égal &80 mm.
Les paramétres par défaut sont

- fonction de visualisationEcksteil d o n ¢ = nobstreateaNPYVE),
- distance: 500 mm,

- display size 180 mm.
2.5 Définition du bruit interne

L activation du bruit i notbeservateudeptype NP&/Ei. de deéef i nir
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Conf or mé me nt 263de bruit iftegne ast défminpar le parametre Distance» déja défini

pour la fonction de visualisaticet le parameétre .

Les paramétrepar défaut sont
- distance=500 mm,
- L8

3 lllustration des paramétres d'influence AA T A OAI AOO AA 1

détectabilité

Nous présentons ici une illustration des facteurs pouvantinfluencear val eur de | ' i ndex
R,@otamment :

- le nivvau de dose

- le type d’ algor,ithme et son niveau

- le kernel

Toutes lesvaleursdi nd e x de Rqéderadesdandleéslexerhpies suivantmt été calculés

sur des i mag efantope GapramOo@nt d’ un

Le NPS a été calculé sur 20 coupes, avec 4 ROIs de 94 pixels chacune. Les courbes de NPS1D ont été
ajustées avec |l e polyndbme d’ordre 11.

La TTF a été calculée sur 10 coupes pour les inserts de LDPE et Teflon avec le Preset 2.

L'"index de décaleulé paubleux tacheé clirdaques. tCellessont définies avec @n
fonction « Designer> de 10 mnde diamétreet représentésdans une matrice de 300 pixels avec une
taille de pixel de 0.0Bhm. La premiére tache clinique possédeaontraste théoriqueentre le fond du
fantbme et le LDPHe -190 UHet la seconde tache clinique posséde un contraste théorique entre le

fond et le Teflonde 850 UH.

La fonction de visualisation de Eckstein a été sélectionnée avec une distance de visualisation de 500
mm et ure display size de 180 mid. a j e bruait inttrne a étéésactivé.
L e mo ekEsénateuttait donc un modele de type NPWE.

3.1 Impact du niveau de dose

Lafigured8pr ésente | es variations des valeurs de | in

en fonction de la dose. Pour les deux taches cliniques, les valeurs’de ndex ded’'dét ect

65



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométriouobsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

augmentent lorsque le niveau de dose augmeride. plus,ésaleursdel " i ndex ded’'dét ect

sont plus élevées pour la tache clinique avec un contraste de 850 UH que pour-t8DeliH.

50 - —&—LDPE 10 mm -190 HU
—e—Teflon 10 mm 850 HU
5401
%
©
e
530 r
E
3
o 207
©
]
10/ // |
0

0 5 10 15 20
CTDIVOI (mGy)

Figure 48 : Valeurs de I'index de détectabilité en fonction du niveau de dose pour les deux taches cliniques étudiées. Les
images ont été reconstruites avec le kernel de reconstruction 130f et le niveau 3 de I'algorithme IR ADMIRE.

32 )i PAAO AO OUndrecdndtridtiop etGENYEal ifratif
Lafigure49pr ésente | es variations dé&dpow s deuxrtdshesde | 7 i
cliniques en fonction du type d’algorithme de

| "algorithme I R ADMI RE. Pour |l eisn ddeexu xd ed adcélst @esctt cal bi

supérieures aveac FBPMIeRE aggw'mawne enlt | orsque | e ni\
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—&—LDPE 10 mm -190 HU
—e&—Teflon 10 mm 850 HU

[42]
o

-y
(=)

Detectability index (d')
] (93]
o o

-
o

@_,.//0

FBP A1l A3 A5
Type of reconstruction algorithm

Figure 49 : Valeurs de I'index de détectabilité en fonction du type d’algorithme de reconstruction pour les deux taches
cliniques étudiées. Les images ont été reconstruites avec le kernel de reconstruction 130f et un CTDI,, de 10 mGy.
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3.3 Impact du kernel de reconstruction
La klgure50pr ésente |l es wvariations dedpowr ked deuxtdshesd e | 7 i
clinigues en fonction du kernel de reconstruction. Pour les deuxtacies ni ques, | es wval e
plus faibles avec lekernelid qu’ avec | ggukedr maule mou tetl "cad gor i t hn
45 LDPE 10 mm -190 HU 5 Teflon 10 mm 850 HU
—&—Soft tissue kernel (130f)
—e—Lung kernel (170f)
50
3
x 10 40
©
©
£
2 30
=
@©
B
L5 20
[
(@
O"_O/// 10
0 0
FBP A1 A3 A5 FBP A1 A3 A5
Type of reconstruction algorithm Type of reconstruction algortihm

Figure 50 : Valeurs de I'index de détectabilité en fonction du type de kernel de reconstruction pour les deux taches cliniques
étudiées. Les images ont été reconstruites avec un CTDIl,, de 10 mGy, la FBP et trois niveaux de I’algorithme itératif
ADMIRE. Le kernel mou (B/130f) et le kernel dur (B/170f) ont été utilisés.
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G. $EOAOOOEI I

Dans ce rapport, nous avons dédes métriques avancées et la maniere dont elles sont calculées dans

le logiciel iIQMetrixCT. Ces métriques ne sont pas nouvelles, elles sont utilisées depuis de nombreuses
années pour évaluer la qualité des images notamment en radiologie conventionnellenou
mammographig96;97] Cependant, | arrivée des gpopiétésaux al

non linéaires et non stationnaires ont précipltédaptationde ces métriques avancégkl]. Comme

défini dans le rapport, le NPS, en plesmesureda quantité de bruitpermetd * é val uer | a t ex
|l i mage afin d apprécier | e |issage de |’ image p
niveaux des algorithmes IR. La TTHpert quant a el | e, d’ évaluer | a

conditions de contraste ate bruit proches de celles rencontrées en clinique et donc de tenir compte

des propriétés non | inéaires desdi mhbg@éodalaiecul R.
d observateurNPW (et ses variantes NPWE et NBWE r met d’ esti mer | a capac
accomplir une tache donnée c¢ o mpoomptddes cahditiorsded i on d
bruit, de signal et dendeoen3 méaiguesechamge le paradigmea dee . L’
| " évaluation de | a qualité derstenanttangte desdobdilongui e s
cliniques Cependant, ces métriques nécessitent de di

d’ u n ellpermettantileur calcul qui se fait non plus dans le domaine spatial mais dans le domaine

fréquentiel.

Le logiciel iQMetrbCT présenté dans ce rapport a donc été développé entr& 2012022 pour

permettre de calculer ces trois métriques. Ce logicitiéadéveloppé avec comme prérequis initial de

rendre accessible ces métriques avancées a tous les physiciens médicaux (de radiothérapie, médecine
nucléaire ou radiologiepembres de la SFPMeétqui pés d’' un fant édme de qual
de maniecer a pouvoir analyser tous | es typdetiled’ i mag
standard(512 x 512 pixels) provenant @d®Mou de tomodensitométre a faisceau coniqueRCY. Les

images provenant de matrice carrée étendue, de type 1024 x 1024 oux2Pd88 pixel$98; 99] de

plus en plus utilisées pour améliorer la résolution spatiale surTd@glshauts de gamme peuvent

également étre analysées mais sur des écrans de visualisation adaptés. De plus, le logipiehséété

pour étre versatil e edde gqualiggdnzagetutlisés au guotidien pardes f a n't

physiciensmédicauxdesl or s qu’' il s possedent wune seetuné on hon

sectioncomportantdes inserts de densitdifférente pour le calcul ded TTF.
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Le logiciel iQMetrbCT a également été concu dans un objectif pédagogique pour faciliter

| " appropriation de ces métriques et | a compr éhei
NPSetl es cour bes d’' EBskparlleSdgictiel, Visualisallesenregistréascpour une

utilisation a postérioriDe méme, il est possible desualiser la représentation de la tache clinique dans

le domaine spatial et fréquentiel, voir la fonction de visualisation sélectionnée fat ebserverla

tache clinique apres ajout du bruit provenant du NPS et du flou provenant de la TTF. Ces fenétres
permettent de mieux comprendre les variations des valeurs dei nd e x d e(d)eréfdndient ab i | i |

des différents parameétres sélectionnésdes performances diDMme s ur ées sur une Seér

En termes devorkflow, le logiciel iQMetrtC T pr ésent e de nombreux avant
fois | e fichier de conf i gur at-dpeutétrd utiliséa pbsriorit 6 me cr
sur des nouvelles images du fantbme a condition gei@erniersoit correctement centré. Le méme
fonctionnement s’ applique pour | es .Unefoihicréé(s)s de ¢
et enregistré(s), les images du fantbme peuveme&nalyséeslirectementet a postériori, autant de

fois que | utilisateur | e souhaite. De maiu s, pot
nécessite tout de méme un set d’i mage .EmuitdJaut e (¢
a chaque calcul, les courbes et les principaux résulatst automatiquement sauvegardépour

chaque métrique. Ceci permet de pouvoir accéder aux résultats et pouvoir tracer les caurbes

postériori. Enfin, le logiciel permet également de pouvoir analyser plusinesd " i mages d’' u.
méme fant dme en mode batch, ce qui entraine un
courbes et les principaux résultats sont enregistrés danaunt eur contenant | ' enser
analyséesToutefois | " ut i | i s a tdoitétre rédlieé quessi lemimages omt été acquises sur

le méme fantdbme, pour les mémes positions et épaisseurs de coupes.

Pour le calcul de la TTF, plusieurs méthddo gi es sont proposées dans | e

la LSF. En effet, comme précisé dans le rapport, elles sont influencées par les conditions de bruit dans

| " i mdegomnetraste entre | e fond et Id” iappéritquehi mpsiu,
types de corrections et de visualiser dirirect emen
fine, a la TTF résultante. Deuxepets sont proposés pour se rapprocher de méthodologies déja
publiées[54; 62 Cependant , il est recommandé a | utilisa
des conditions dersqgherleuGNRBaest amfiéreeur & 15 plusieurs corrdctions a

effectuer ont été précisées dans le rapport. Cependant, ces correatianginent une modification

de la courbe ESEes variations de comportement de la TTF induit par ces corregteungent étre

délicate a interpréterDans ces cds, il est recommandé de multiplier le nombre de coupes a analyser

en répétant les acquisdin s s ur |l e fant dme pour | es mé me s [
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reconstruction et ce afin @a[Rule togiaeti@MetrbCTeperi@ell & gérer ces
multiples acquisitios.
Le logiciel présente égalemedés limites liéesu choix du modele observatedre modéle NPWE est

établi dans les conditions SIBEKE qui ne sont pas des conditions cliniques couraBtesevanchees

conditions sont tout a fait pertinentes avectesant 6 mes uti |l i sés. Le calcul
l e bruit est stationnaire dans |l es ROIls utilisé
logiciel. Celuc i pourrait faire | ’'"objet d’unévaluatios.e a | ou
La corrélation de |'index de détectalBphitiéradean
certainseuil! " augment ation de | a qualité image n’engen
radiologue (l o bj et e s ectétad wjrosu rqpuired @tet dpaugmemtecErnfé n, | ' i nd

de détectabilité bien que prenant en compte le NPS, ne rend pas compte du ressenti du radiologue qui

peut rejeter certainetexturesde | ' i mage (aspect synt paédeitamue de
algorithme).
Depuis le début du groupe de travail | * Uni ver sité de Duke a égal emen

permettant de calculer ces 3 métriqug2]. Ce logiciel en acceés libre permet de calcodsrmétriques
surles imagesacquises sudes fantdmes ACR CT 464 et Mercu8yO et V4.0 mais également tout

type de fantbme agnt les mémes caractéristiqués2]. Avecl arrivée de ce nouves:
également le développement des logiciels ditkomme-made» , Il "utilisation de ce¢e

démocratisée et de nombreuses études ont été publi@ed7; 18; 50; 53; 16005].

Ces métriques sont principalement utilisées pdut o pt i mi sat i o[309; 40;€l@5] Lpsr ot oc o
métriques calculées pour un protocole standard sont comparées avec cellesiées pour des
protocoles optimisés apres ajustement des par ame
de trouver le meilleur compromis entre le niveau de bruit, le changement de texture et/ou de
résolution spati alig paurtdesllésions dirauées e rapdréchaatade eceles |
rencontrées en clinique avec le protocole a optimiser. On peut notamment définir un potentiel de
réduction de dose en comparant l a valeur de d’

valeurded’ obtenue en réduisant | eR58oses et en ajus

Ces métriques sont également utilisées pour évaluer les performances des algorithmes de

reconstruction2;55;103] Bi en qu’ initialement développé pour
également adaptées aux propriétés des images de nouveawithtges de reconstruabn basés sur
du Deep Learninfll3; 14; 1618; 104; 106] Elles peuvent également étre utilisées pour évaluer de

nouveaux outils ou les nouvelles technokxB8; 99; 107110].
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Elles sont également adaptées pour évaluer la qualité des images virtuelles monoénergétiques pour
les acquisitionsdoublé ner gi e. Cependant, cela nécessite d’ uf

lecontraste de | a tache c[l081i2ue a chaque niveau

Enfin, en perspective, ces métriques pourraient également étre utilisées dans le cadre du contréle de

qualité des TDMs.

Le logiciel a été validé et comparé au logiciel imQuest et aux résultats obtenus dans des publications
récentes[2; 107; 108] Ces vérifications ont ét@alisées sur plusieurs sets de données provenant de
différents TDMs équipés de différents algorithmes IR et DLR, pour différents niveaux de dose, kernels

de reconstruction, etc. Les images provenant de plusieurs fantbmes de qualité image ont également

été utilisés (ACR CT 464, Cat phDMoonzriidnheded, GoubleMe r c ur
énergie, provenant deflDM a comptage photonique et de CBCT ont été analyskeslogiciel a

également été utilisé dans trois études publi¢e3; 15; 112]
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Vd [

H. #1171 Al OOET 1T AO PAOOPAAOD

Ce rapporexplicite les métriqgueavancéedes plus communément utili®é pour quantifier la qualité
image en tomodensitométridl inclut également les différents paramétres d'influence dans leuta

de ces métrigues elesillustrant par des exemples pratiques.

Cegroupe de travail de la SFP&4t égalementle premier a diffuser a ses membres un logicieé
logicieliQMetrix-CT permet le calcul du NRf la TTF et enfin de I'indde détectabilitéd’ et ce pour

des images tomodensitométriques acquises sur des fantdbmes de qualité image largememrésdiffus
dans les services d'imagerie médicalle médecine nucléaire et de radiothérapi@es métriqgues
pourraientremplacerles outils decontrdle réglementaire de la qualité image maant surtout des

complémentsgdans la démarche d'optimisation des protocoles d'acquisitiom @M

Les travaux du G3ort le reflet actuelde I'état de l'art dans I'évaluation de lgualité image a

I'exceptbn notable desmodélesCHOgt devra étre mis a jour en fonction des avancées scientifiques

dans ce domaine. En effet, le logiciel pourra a l'avenir étre amétiaté pr enant erms compt
types de tache cliniqgue,d’ autr es p ar ad iB§Eneuencore W'autres model8K E
d'observateur Enfin les méthodes de calcul pourront étre nmasi jour en fonction des avancées

technologiques pour l'acquisition et la reconstruction des images tomodensitométrigues.

Les auteurs déclarent n'avoir aucun lien d'intérét en relation avec ce groupe de travail et ce rapport.
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1 . . %8 %% OO0OAEO AO Al AA

1. NPS

Le code edessous est largement inspiré des travaux de J.G Ott et F.A Mieville.

% Loop on every slice (excepting the last one because of ROIs subtraction)
for j = 1:(size(NPS_image,1)-1)
fori = 1:NPS_method.NumberOfROI
% As fit function asks to get only vector
% Data_ROI into a vector
Data_tmp = Data_ROI(:,:,j,i);
Data_vect = double(Data_tmp(:));
% Grid creation for fitting
[xGrid,yGrid] = meshgrid(double(1:ROI_size));
% Fit Data_ROI with a fitType function (by default
% NPS_method.fitType is a order 2 polynom)
poly_fit = fit([xGrid(:), yGrid(:)],Data_vect,NPS_method.fitType);
% Get fitted values sampled like Data_ROI
Fit_vect = poly_fit([xGrid(:), yGrid(:)]);
% Reshape fitted values into a 2D matrix
Fit_ROI = reshape(Fit_vect,[ROI_size ROI_size));
% subtract very low frequency noise component (as signal) to ROIs
diff_ROI(:,:,j,i) = Data_ROI(:,:,j,i) - Fit_ROlI;
% 2D Discrete Fourier Transform resampled to a ...
FFT_ROI_decentered = fft2(diff_ROI(:,:,j,i),FFT_size,FFT_size);
% Shift zero-frequency component to center of spectrum
FFT_ROI(:,:,j,i) = fftshift(FFT_ROI_decentered);
% Squared module of FFT_ROI
Module_FFT_ROI(;,:,j,i) = abs(FFT_ROI(:,:,j,1))."2;
% NPS 2D for a single slice and a single ROI (Wiener spectrum Wt)
WI(:,:,j,i) = (pixel_size/ROI_size)*2 * Module_FFT_ROI(:,: j,i) ;
end
end

% Sampling frequency
samplingFreq = 1 / pixel_size;
% Nyquist frequency
nyquistFreq = samplingFreq / 2;

% Average value on each slice and ROI
NPS2D = mean(mean(Wt,4),3);

% Create radial profiles and get from NPS2D to radial NPS1D

% NPS2D should have a circular symmetry when at the isocenter...

% By shifting zero frequency component from a even matrix, the matrix
% center is at (FFT_size/2+1; FFT_size/2+1)

NPS2D_center = [FFT_size/2+1 FFT_size/2+1];

% Sampling angle to define a profile
theta = 0:10:360;

% Degree to Radian conversion
theta = theta*pi/180;

%Length of the profile (up to fmax)
r = (FFT_size/2);
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% Profile creation
for i=1:numel(theta)

[xProfile(i,:),yProfile(i,:),radialProfile(i,:)] = improfile(NPS2D,...
[NPS2D_center(1) NPS2D_center(1)+r*cos(theta(i))],...
[NPS2D_center(2) NPS2D_center(2)+r*sin(theta(i))],r,'bilinear");

end

% Average value of profiles
NPS1D = mean(radialProfile,1);
NPS1D=NPS1D(1:end-1);
NPS1D(end+1)=NPS1D(end);

% Fit
% Vector of frequencies
freq = linspace(0,nyquistFreq,FFT_size/2);

% Get fitted NPS1D
switch NPS_method.FitMethod
case '11th order polynom'

% Order 11 polynom fit using polyfit to get
% polynom coefficients
poly = polyfit(freq,NPS1D,11);
% to get y = f(x) use polyval
NPS1D _fit = polyval(poly,freq);
NPS2D _fit = fct_convert2D(NPS1D_fit) ;
NPS2D_fit(isnan(NPS2D_fit)) = 0 ;

case 'smoothing spline’
% Smoothing splines interpolation
NPS1D_fit = fit(freq',NPS1D','smoothingspline','smoothingparam’,...
0.999999);
NPS1D_fit = NPS1D_fit(freq)’;
NPS2D _fit = fct_convert2D(NPS1D_fit) ;
NPS2D_fit(isnan(NPS2D_fit)) =0 ;

end

2. TTF
31.371 OAOI ET AGET T AA 1 8w%w3&

%% ESF Calculation
CNR_limit=15; % AAPM Report

num_image = int16(size(TTF_image,1)) ; % number of images
step = 1/10.0 ; % oversampling step
pixel_size = TTF_serie_parameters.pixel_size ; % pixel size

% Calculate for each image, the ROl image and the R 'distance' matrix
X0 =insert.X ;

YO =insert.Y ;

RO = insert.radius ;

size_ ROI =4*R0 ;

[X, Y] = meshgrid(X0-2*R0:X0+2*R0, Y0-2*R0:Y0+2*R0) ;

R = sqgrt((X-X0)."2 + (Y-Y0)."2) ;

for idx=1:num_image
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% Warning: there is an inversion of the axes between the images and

% the arrays

ROI(:,:,idx) = TTF_image(idx).image(Y0-2*R0:Y0+2*R0, X0-2*R0:X0+2*R0) ;
end

% prepare an oversampled vector

regular_vector_start =1.0;

regular_vector_stop = size_ROI/2.0 ;

regular_vector_distance = regular_vector_start:step:regular_vector_stop ;
regular_vector_distance_in_mm = pixel_size .* regular_vector_distance ;
ESF_raw_bylmage = zeros(hum_image,size(regular_vector_distance,?2)) ;

if strcemp(TTF_method.ESF_Method,'from pixel distance’)
[~=,rbinned,bin] = histcounts(R,regular_vector_distance);
for idx=1:num_image
tempROI = ROI(;,:,idX) ;
pixel_val = zeros(intl6(size_ROI),1);
for i=1:length(rbinned)
val_inside_bin = tempROI(bin == i);
pixel_val(i) = median(val_inside_bin);
end
% if some interval value isnan then interpolate with nearest value
pixel_val = interp1(find(~isnan(pixel_val)), ...
pixel_val(~isnan(pixel_val)),1:length(pixel_val),...
'nearest’,'extrap’);
ESF_raw_bylmage(idx,:) = pixel_val ;
end
% calculating the median ESF from by image ESF
ESF = median(ESF_raw_bylmage) ;
end

3.2. Détermination de la LSF

%% LSF Calculation

LSF = diff(ESF) / step ; % LSF is the derivative of ESF
LSF(end+1) = 0 ; % diff of a n element vector provide a n-1 vector
normLSF = LSF/ sum(LSF) ;

3.3. Détermination de la TTF

%% TTF Calculation

fnyquist = 0.5 / pixel_size ;

%

N=1024 ;

fast_fourrier_transform = abs(fft(normLSF, N)) ;
TTF = fast_fourrier_transform(1:end/2) ;
TTF=TTF/TTFQ);

%

sampling_freq = 1/(step * pixel_size);
limit_freq = sampling_freq /2 ;

freq = linspace(0,limit_freq,size(TTF,2)) ;

% delete everything over times nyquist frequency
idx_cut_array = find(freq > fnyquist) ;

idx_cut = idx_cut_array(1) ;

TTF = TTF(1:idx_cut) ;

frequency = freq(1:idx_cut) ;
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3.) T AEAA AA Ai OAAOAAEI EOi Ad

3.1. Tache clinique

% grid representing the image where the clinical task will be represented
freqvector_size = double(clinicaltask.matrix_size) ;

pixel_size = clinicaltask.pixel_size ;

idx = (0:(freqvector_size-1)) - freqvector_size/2 ;

[x,y] = meshgrid(idx,idx);

% input numerical

% background_HU, lesion_HU, lesion_diameter_in_mm and lesion_steepness
% are defined in the interface ;

lesion_diameter_in_pixel = lesion_diameter_in_mm / pixel_size ;
lesion_radius_in_pixel = lesion_diameter_in_pixel / 2;

% definition of the image h2 without lesion

background_image = background_HU * ones(freqvector_size) ;

contrast = lesion_HU - background_HU;

switch clinicaltask.method _name
case 'Homogeneous Nodule'
circular_lesion = sqrt((x.~2+y."2)) <= lesion_radius_in_pixel;
homogenous_lesion=circular_lesion*contrast;
real_image = homogenous_lesion + background_image;

case 'Designer Nodule'

% definition of the lesion in 2D

r2D = sqrt(x A2 +y N 2);

real_image = (1 - (r2D ./ lesion_radius_in_pixel) .A2)." steepness ;
real_image(r2D > lesion_radius_in_pixel) =0 ;

real_image = real_image * contrast + background_image ;

case 'Gaussian Nodule'
% definition of the lesion in 2D
r2D = sqrt(x A2 +y N 2);
real_image = 0.5 * contrast * (1 - ...
erf(pixel_size*(r2D - lesion_radius_in_pixel)/(steepness)))...
+ background_image ;
end

% Clinical task Wtask

% Fourier transform of the clinical task spatial image
W_task = abs(pixel_size*2*fftn(real_image));

W _task = fftshift(W_task);

freq = (O:(freqvector_size-1))/(pixel_size*freqvector_size);
shifted_freq = fftshift(freq) ;

indx = shifted_freq==0 ;

W_freq = freq - freq(indx) ;

3.2. Détermination de la fonction de visualisation

if strcmp(visu_method.name, 'Saunders function’)
%
FOV = double(visu_method.FOV) ;
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R =visu_method.R ;
D = visu_method.D ;
%

a=1.5;
b =3.22;
¢ =0.68;
nu=1;

%

rho=(nu * freq * FOV * pi * R) / (D * 180);
v_2D = ((rho ."a) .* exp(-b .* (rho .~c))) A2 ;
v_2D =v_2D / max(max(v_2D));

elseif strcmp(visu_method.name, 'Eckstein function')
FOV = double(visu_method.FOV) ;
R =visu_method.R ;
D = visu_method.D ;
%
a=1.5;
b=0.98;
¢=0.68;
nu=1,
%
rho=(nu * freq * FOV * pi * R) / (D * 180);
v_2D = ((rho .~ a) .* exp(-b .* (rho .~c))) N2 ;
v_2D =v_2D / max(max(v_2D));

elseif strcmp(visu_method.name, '‘Burgess function’)
n=13;
¢ =3.07;
%
v_2D = ((freq .”n) .* exp( -c .* freq)) .*2;
v_2D =v_2D / max(max(v_2D));

else % visu_method = 'No visualisation function’
v_2D = ones(matrix_size) ;
end

visual_function =v_2D ;

3.3. Détermination du bruit interne

if addInternalNoise
switch dprime_method.visual_function_name

case(6Burgess functiondé, ) No visualisation fungtion

R =500;
otherwise
R = dprime_method.visual_function_R ;
end
internal_noise = (dprime_method.alpha * (R / 1000)"2) * ...
dprime_method.Noise”2) .* ones(freqvector_size);

else
internal_noise = zeros(freqvector_size);
end
34.$7 OAOI ET AOET1T AA 16ET AEAA AA Ai OAAOAAEI
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% get pixel_size, matrix_size from the clinical task
freqvector_size = double(task_function.matrix_size) ;
freq_1D = task_function.fourrier_freq ;

[X_W, Y_W] = meshgrid(freq_1D, freq_1D);

% interpolate NPS (must be the same matrix size than clinical_task)
NPS_original_freq = linspace(-f_nyquist,f_nyquist, 2 * length(NPS_freq)) ;
[X_nps, Y_nps] = meshgrid(NPS_original_freq) ;

interpolated_NPS = interp2(X_nps, Y_nps, NPS2D, X_W, Y_W, 'linear";
interpolated NPS(isnan(interpolated NPS)) =0 ;

% interpolate TTF (must be the same matrix size than clinical_task
TTF2D = fct_convert2D(TTF) ; % create a 2D TTF curve by revolution
TTF _original_freq = linspace(-f_nyquist,f_nyquist, 2 * length(TTF_freq)) ;
[X_ttf, Y_ttf] = meshgrid(TTF_original_freq) ;

interpolated_TTF = interp2(X_ttf, Y_ttf, TTF2D, X_W, Y_W, 'linear’);
interpolated_TTF(isnan(interpolated TTF)) =0 ;

% d prime computation
numerator = (trapz(freq_1D, trapz(freq_1D, (interpolated_TTF .A2) .* ...
(clinical_task .~2) .* (visual_function .*2) )))"2 ;

denominator = trapz(freq_1D, trapz(freq_1D, ...
(interpolated_NPS + internal_noise) .* (interpolated_TTF ./2) .* ...
(clinical_task .~2) .* (visual_function .*4))) ;

dprime = sqgrt(numerator / denominator) ;

78



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

2 %& %2 %. #%3 " )", )/ ' 21 0()

1 Willemink MJ, Noel PB (2019) Tdwolution of image reconstruction for @mm filtered back
projection to artificial intelligence. Eur Radiol 29:21885

2 Greffier J, Frandon J, Larbi A, Beregi JP, Pereira F (2020) CT iterative reconstruction algorithms:
a taskbased image quality assement. Eur Radiol 30:48&D0

3 Greffier J, Macri F, Larbi A et al (2015) Dose reduction with iterative reconstruction:
Optimization of CT protocols in clinical practice. Diagn Interv Imaging 988677

4 Macri F, Greffier J, Pereira F et al (2016) Valueltva-low-dose chest CT with iterative

reconstruction for selected emergency room patients with acute dyspnea. Eur J Radiol
85:16371644

5 Hamard A, Frandon J, Larbi A et al (2020) Impact of-lolivedose CT acquisition on semi
automated RECIST toolthre evaluation of malignant focal liver lesions. Diagn Interv Imaging
101:473479

6 Nicolan B, Greffier J, Dabli D et al (2021) Diagnostic performance ofowltrdose versus
standard dose CT for néraumatic abdominal emergencies. Diagn Interv Imagiog:379
387

7 Han WK, Na JC, Park SY (2020)das& CT angiography using ASifr potential living renal
donors: a prospective analysis of image quality and diagnostic accuracy. Eur RadioB86:798

8 Yoon S, Yoo KH, Park SH et al (2022}dos& abdonmopelvic computed tomography in
patients with lymphoma: An image quality and radiation dose reduction study. PLoS One
17:e0272356

9 Schule S, Gartner K, Halt D, Beer M, Hackenbroch C (202DdsewCT Imaging of the Pelvis
in Followup ExaminationsSignifcant Dose Reduction and Impact of Tin Filtration: Evaluation
by Phantom Studies and First Systematic Retrospective Patient Analyses. Invest Radiol 57:789
801

10 Blum A, Gervaise A, Teixeira P (2015) Iterative reconstruction: Why, how and when? Diagn
Interv Imaging 96:42422

11 Verdun FR, Racine D, Ott JG et al (2015) Image quality in CT: From physical measurements to
model observers. Phys Med 31:8233

12 Samei E, Bakalyar D, Boedeker KL et al (2019) Performance evaluation of computed
tomography systemsSummary of AAPM Task Group 233. Med Phys 46:€736

13 Greffier J, Frandon J,-Mbhamed S et al (2022) Comparison of two deep learning image
reconstruction algorithms in chest CT images: A-tssded image quality assessment on
phantom data. Diagn Inte Imaging 103:2B0

14 Greffier J, Dabli D, Hamard A et al (2022) Effect of a new deep learning image reconstruction
algorithm for abdominal computed tomography imaging on image quality and dose reduction
compared with two iterative reconstruction algdrins: a phantom study. Quant Imaging Med
Surg 12:22943

15 Greffier J, Dabli D, Frandon J et al (2021) Comparison of two versions of a deep learning image
reconstruction algorithm on CT image quality and dose reduction: A phantom study. Med Phys
48:57435755

16 Greffier J, Hamard A, Pereira F et al (2020) Image quality and dose reduction opportunity of
deep learning image reconstruction algorithm for CT: a phantom study. Eur Radiol 30:3951
3959

17 Racine D, Brat HG, Dufour B et al (2021) Image texturezdotvast liver lesion detectability
and impact on dose: Deep learning algorithm compared to partial roastd iterative
reconstruction. Eur J Radiol 141:109808

79



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

Solomon J, Lyu P, Marin D, Samei E (2020) Noise and spatial resolution properties of a
commercially available deep learnidzased CT reconstruction algorithm. Med Phys 47:3961
3971

Bushberg JT, Seibert JA, Leidholdt EM, Boone JM (2011) The Essential Physics of Medical
Imaging, Third Edition. LWW; Third, North American edition

Wt odar Kemek R, Hughes H (2018) Edward Gresham, Copernican Cosmology, and
Planetary Occultations in Rieelescopic Astronomy. Journal for the History of Astronomy
49:23692305

Gaskill JD (1978) Linear Systems, Fourier Transforms, and Optics, 1st ed¥laioit (L978)

edn

Boone JM, Brink JA, Edyvean S et al (2012) Radiation dose andgimadigeassessment in
computed tomography. Journal of the ICRU 12

Judy PF (1976) The line spread function and modulation transfer function of a computed
tomographicscanner. Med Phys 3:22386

Nakaya Y, Kawata Y, Niki N, Umetatni K, Ohmatsu H, Moriyama N (2012) A method for
determining the modulation transfer function from thick microwire profiles measured with x

ray microcomputed tomography. Med Phys 39:42864

Friedman SN, Fung GS, Siewerdsen JH, Tsui BM (2013) A simple approach to measure
computed tomography (CT) modulation transfer function (MTF) and pmseer spectrum

(NPS) using the American College of Radiology (ACR) accreditation phantom. Med Phys
40:.051907

Brunner CC, Kyprianou IS (2013) Matesfacific transfer function model and SNR in CT. Phys
Med Biol 58:74477461

Droege RT, Morin RL (1982) A practical method to measure the MTF of CT scanners. Med Phys
9:758760

Marin D, Nelson RGamei E et al (2009) Hypervascular liver tumors: low tube voltage, high
tube current multidetector CT during late hepatic arterial phase for deteediuitial clinical
experience. Radiology 251:77%9

Ehman EC, Guimaraes LS, Fidler JL et al (20%2)rdduction to decrease radiation dose and
improve conspicuity of hepatic lesions at contraghanced 8&kV hepatic CT using projection
space denoising. AJR Am J Roentgenol 198t405

Dong F CT noise power spectrum for filtered backprojection amdtite projectionAAPM

Annu Congr nd:36,

Vaishnav JY, Jung WC, Popescu LM, Zeng R, Myers KJ (2014) Objective assessment of image
quality and dose reduction in CT iterative reconstruction. Med Phys 41:071904

Solomon J (2016) Advanced Techniques faagenQuality Assessment of Modernaray
Computed Tomography Systems. Graduate Program in Medical Physics Duke University,
Hounsfield GN (1973) Computerized transverse axial scanning (tomography). 1. Description of
system. Br J Radiol 46:101622

Schofield R, King L, Tayal U et al (2020) Image reconstruction: -Rartiérstanding filtered

back projection, noise and image acquisition. J Cardiovasc Comput Tomogr225219

Despres P, Jia X (2017) A review of B&3£d medical image reconstruatioPhys Med 42:76

92

Geyer LL, Schoepf UJ, Meinel FG et al (2015) State of the Art: Iterative CT Reconstruction
Techniques. Radiology 276:3397

Thibault JB, Sauer KD, Bouman CA, Hsieh J (2007) Altmeresional statistical approach to
improved inage quality for multislice helical CT. Med Phys 34: 48261

Hsieh J (2015) Computed Tomography: Principles, Design, Artifacts, and Recent Advances,
Third Edition. SPIE Press. 10.1117/3.2197756

Greffier J, Boccalini S, Beregi JP et al (2020) CT ogidiseization for the detection of
pulmonary arteriovenous malformation (PAVM): A phantom study. Diagn Interv Imaging
101:289297

80



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

40 Greffier J, Frandon J, Pereira F et al (2020) Optimization of radiation dose for CT detection of
lytic and sclerotic bone #ons: a phantom study. Eur Radiol 30:1:0058

41 Pasquier H, Gardavaud F, Chiaradia M et al (2018) Iterative reconstructions in multiphasic CT
imaging of the liver: qualitative and tatlased analyses of image qualiiin Radiol 73:834
839834 e816

42 Pasquier H (2017) Développement d'un systéme d'aide a l'optimisation personnalisée des
protocoles d'acquisition scanographiquaris Est

43 Beister M, Kolditz D, Kalender WA (2012) Iterative reconstruction methodsain &T. Phys
Med 28:94108

44 LarbiA, Orliac C, Frandon J et al (2018) Detection and characterization of focal liver lesions
with ultra-low dose computed tomography in neoplastic patients. Diagn Interv Imaging
99:311320

45 Willemink MJ, de Jong PA, Leiner T et al (2013) Iterative recatistt techniques for
computed tomography Part 1: technical principles. Eur Radiol 23:1633

46 Goenka AH, Herts BR, Obuchowski NA et al (2014) Effect of reduced radiation exposure and
iterative reconstruction on detection of lowontrast lowattenuation lesions in an
anthropomorphic liver phantom: an 4&ader study. Radiology 272:1:8343

47 Martini K, Higashigaito K, Barth BK, Baumueller S, Alkadhi H, Frauenfelder T (2015)-Ultralow
dose CT with tin filtration for detection of solid and sub solid pulalgmodules: a phantom
study. Br J Radiol 88:20150389

48 Mileto A, Zamora DA, Alessio AM et al (2018) CT Detectability of SmalCdmivast
Hypoattenuating Focal Lesions: Iterative Reconstructions versus Filtered Back Projection.
Radiology 289:44354

49 Jensen K, Martinsen AC, Tingberg A, Aalokken TM, Fosse E (2014) Comparing five different
iterative reconstruction algorithms for computed tomography in an ROC study. Eur Radiol
24:29893002

50 Solomon J, Marin D, Roy Choudhury K, Patel B, Samei E (2@ét7)oERadiation Dose
Reduction and Reconstruction Algorithm on Image Noise, Contrast, Resolution, and
Detectability of Subtle Hypoattenuating Liver Lesions at Multidetector CT: Filtered Back
Projection versus a Commercial Modbelsed Iterative Reconstrtion Algorithm. Radiology
284:7Tt787

51 Samei E, Grist TM (2018) Why Physics in Medicine? J Am Coll Radiol-161D08

52 Samei E (2020) Computed Tomography: Approaches, Applications, and Operations, 1st edn.
Springer

53 Samei E, Richard S (2015) Assesdnof the dose reduction potential of a modehased
iterative reconstruction algorithm using a tabksed performance metrology. Med Phys
42:314323

54 Ott JG, Becce F, Monnin P, Schmidt S, Bochud FO, Verdun FR (2014) Update on the non
prewhitening modelobserver in computed tomography for the assessment of the adaptive
statistical and modebased iterative reconstruction algorithms. Phys Med Biol 59: 4064

55 Solomon JB, Christianson O, Samei E (2012) Quantitative comparison of noise texture across
CTscanners from different manufacturers. Med Phys 39:66085

56 Li K, Tang J, Chen GH (2014) Statistical model based iterative reconstruction (MBIR) in clinical
CT systems: experimental assessment of noise performance. Med Phys 41:041906

57 Mieville FA, Bard G, Bulling S, Gudinchet F, Bochud FO, Verdun FR (2013) Effects of
computing parameters and measurement locations on the estimation of 3D NPS 4in non
stationary MDCT images. Phys Med 29:694

58 Balda M, Heismann BJ, Hornegger J (2010}3ationaryCT Image Noise Spectrum Analysis.

59 MATLAB polyfit  nd (2020) Polynomial  curve fitting. Available  via
https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.ntml

60 MATLAB & Simulink nd (20 Smoothing Splines. Available via
https://www.mathworks.com/help/curvefit/smoothinesplines.html

81


https://www.mathworks.com/help/matlab/ref/polyfit.html
https://www.mathworks.com/help/curvefit/smoothing-splines.html

Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

61

62

63

64

65
66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

76

77

78

79
80

81

82

83

84

Li K, Garrett J, Ge Y, Chen GH (2014) Statistical model based iteiavg&mection (MBIR) in

clinical CT systems. Part Il. Experimental assessment of spatial resolution performance. Med
Phys 41:071911

Richard S, Husarik DB, Yadava G, Murphy SN, Samei E (2012) Towdasethsissessment

of CT performance: system and ebj MTF across different reconstruction algorithms. Med
Phys 39:4118122

Chen B, Christianson O, Wilson JM, Samei E (2014) Assessment of volumetric noise and
resolution performance for linear and nonlinear CT reconstruction methods. Med Phys
41:071909

Maidment AD, Albert M (2003) Conditioning data for calculation of the modulation transfer
function. Med Phys 30:24853

Barrett HH, Myers KJ (2003) Foundations of Image Sciedd#&/iley-Blackwell

Solomon J (2016) Advanced Technigues for Im@gality Assessment of ModernrXy
Computed Tomography Systems. Graduate Program in Medical Physics Duke University
Measurement ICoRU (1996) ICRU Report No. 54: Medical ImaghegAssessment of Image
Quality,

Barrett HH, Myers KJ, HoeschenK@pinski MA, Little MP (2015) Tdsksed measures of

image quality and their relation to radiation dose and patient risk. Phys Med Biol-88:R1

Tanaka C, Ueguchi T, Shimosegawa E et al (2006) Effect of CT acquisition parameters in the
detection of suble hypoattenuation in acute cerebral infarction: a phantom study. AJNR Am J
Neuroradiol 27:4&45

Baker ME, Dong F, Primak A et al (2012) Contiwasbise ratio and lowcontrast object
resolution on ful and lowdose MDCT: SAFIRE versus filtered bagjkgtion in a lowcontrast

object phantom and in the liver. AJR Am J Roentgenol 159:8

Bushberg JT, Seibert JA, Leidholdt EM, Boone JM (2002) The Essential Physics of Medical
Imaging. LWW; Fourth, North American edition

Myers KJ, Barrett HH, Botgsn MC, Patton DD, Seeley GW (1985) Effect of noise correlation

on detectability of disk signals in medical imaging. J Opt Soc Am A 21%92

Solomon J, Samei E (2014) Quantum noise properties of CT images with anatomical textured
backgrounds acroggconstruction algorithms: FBP and SAFIRE. Med Phys 41:091908

Richard S, Samei E (2010) Quantitative imaging in breast tomosynthesis and CT: comparison of
detection and estimation task performance. Med Phys 37:28@37

Gang GJ, Lee J, Stayman J\l €2011) Analysis of Fouridomain taskbased detectability

index in tomosynthesis and co#ieam CT in relation to human observer performance. Med
Phys 38:1754768

Green DM, Swets JA (1966) Signal detection theory and psychophysics.

Burgess AE (2Q) Visual perception studies and observer models in medical imaging. Semin
Nucl Med 41:41936

Fisher RA (1936)h& Use of Multiple Measurements inTaxonomic Problems Annals of
Eugenics 7

Hotelling A (1931) The Generalization of Student's Ratin.Math Statist 2

Burgess AE, Wagner RF, Jennings RJ, Barlow HB (1981) Efficiency of human visual signal
discrimination. Science 214:88}

Burgess AE, Colborne B (1988) Visual signal detection. IV. Observer inconsistency. J Opt Soc
Am A 5:617627

Burgess AE, Humphrey K, Wagner F (1979) Detection of bars and discs in quantum noise. Proc
SPIE 173:340

Burgess AE (1994) Statistically defined backgrounds: performance of a modified
nonprewhitening observer model. J Opt Soc Am A Opt Image Sci 12871242

Loo LN, Doi K, Metz CE (1984) A comparison of physical image quality indices and observer
performance in the radiographic detection of nylon beads. Phys Med Biol 28537

82



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

85

86

87
88

89

90
91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

Wagner F (1978) Decision theory and the sigoaloise ratio of Qb Schade. Photogr Sci Eng
8:13-23

Judy PF, Swensson RG, Szulc M (1981) Lesion detection antbsignsé ratio in CT images.

Med Phys 8:123

Burgess AE (1985) Statistical efficiency of perceptual decisions. Proc SPIR2854:18

Solomon J, Mil® A, Ramirefsiraldo JC, Samei E (2015) Diagnostic Performance of an
Advanced Modeled lterative Reconstruction Algorithm for i@ontrast Detectability with a
ThirdGeneration DuaSource Multidetector CT Scanner: Potential for Radiation Dose
Reduction ira Multireader Study. Radiology 275:7385

Yul, LengS, Chen L, Kofler JIM, Carter RE, McCollough CH (2013) Prediction of human observer
performance in a lternative forced choice lowontrast detection task using channelized
Hotelling observer: impa of radiation dose and reconstruction algorithms. Med Phys
40:041908

Vennart W (1997) ICRU Report 54, Medical Imagifige Assessment of Image Quality,
Christianson O, Chen JJ, Yang Z et al (2015) An Improved Index of Image Qualityptsetask
Performance of CT lterative Reconstruction across Three Commercial Implementations.
Radiology 275:72334

Burgess AE, Li X, Abbey CK (1997) Visual signal detectability with two noise components:
anomalous masking effects. J Opt Soc Am A Opt Images3di:®4262442

Eckstein M, Bartroff J, Abbey C, Whiting J, Bochud F (2003) Automated computer evaluation
and optimization of image compression efay coronary angiograms for signal known exactly
detection tasks. Opt Express 11:44675

Saunders RSr., Samei E (2006) Resolution and noise measurements of five CRT and LCD
medical displays. Med Phys 33:3889

Richard S, Siewerdsen JH (2008) Comparison of model and human observer performance for
detection and discrimination tasks using dealergyx-ray images. Med Phys 35:508853

Segqui JA, Zhao W (2006) Amorphous selenium flat panel detectors for digital mammography:
validation of a NPWE model observer with CDMAM observer performance experiments. Med
Phys 33:371:B722

Monnin P, Bochud FOekbun FR (2010) Using a NPWE model observer to assess suitable
image quality for a digital mammography quality assurance programme. Radiat Prot Dosimetry
139:459462

StMohamed SA, Boccalini S, Lacombe H et al (2022) Coronary CT Angiography with Photon
counting CT: Firdh-Human Results. Radiology 303: 38133

StMohamed SA, Greffier J, Miailhes J et al (2022) Comparison of image quality between
spectral photorcounting CT and duddyer CT for the evaluation of lung nodules: a phantom
study. Eur Radl 32:524532

Greffier J, Frandon J, Larbi A, Om D, Beregi JP, Pereira F (2019) Noise assessment across two
generations of iterative reconstruction algorithms of three manufacturers using bone
reconstruction kernel. Diagn Interv Imaging 100:-76%

Greffier J, Larbi A, Frandon J, Moliner G, Beregi JP, Pereira F (2019) Comparisor of noise
magnitude and nois¢exture across two generations of iterative reconstruction algorithms
from three manufacturers. Diagn Interv Imaging 100400

Racine D, ®kx N, Ba A et al (2018) Tdmsed quantification of image quality using a model
observer in abdominal CT: a multicentre study. Eur Radiol 28:5203

Viry A, Aberle C, Racine D et al (2018) Effects of various generations of iterative CT
reconstructon algorithms on lowcontrast detectability as a function of the effective
abdominal diameter: A quantitative tadlased phantom study. Phys Med 48:1118

Racine D, Becce F, Viry A et al (2020)-baskd characterization of a deep learning image
reconstruction and comparison with filtered bagkojection and a partial modddased
iterative reconstruction in abdominal CT: A phantom study. Phys Med -35:28

83



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

105 Viry A, Aberle C, Lima T et al (2022) Assessment cbsssld image quality for abdominal C
protocols linked with national diagnostic reference levels. Eur Radiol 321227

106  Akagi M, Nakamura Y, Higaki T et al (2019) Deep learning reconstruction improves image
quality of abdominal ultrénigh-resolution CT. Eur Radiol 29:616871

107  Grefier J, Pereira F, Hamard A, Addala T, Beregi JP, Frandon J (2020) Effect ofttaséitter
spectral shaping CT on image quality and radiation dose for routine use on ulttakenCT
protocols: A phantom study. Diagn Interv Imaging 101:383

108  Grefier J, SMohamed S, Dabli D et al (2021) Performance of four-donatgy CT platforms
for abdominal imaging: a tadkased image quality assessment based on phantom data. Eur
Radiol 31:5324334

109  Greffier J, Viry A, Barbotteau Y et al (2022) Phantokltased image quality assessment of
three generations of rapid kSwitching duaknergy CT systems on virtual monoenergetic
images. Med Phys 49:222244

110  Greffier J, SMohamed S, Guiu B et al (2022) Comparison of virtual monoenergetic imaging
betweena rapid kilovoltage switching duehergy computed tomography with dedgarning
and four dualenergy CTs with iterative reconstruction. Quant Imaging Med Surg 12116%D

111  Greffier J, Frandon J, Hamard A et al (2020) Impact of iterative reconstsiotidmage quality
and detectability of focal liver lesions in leamergy monochromatic images. Phys Med 77:36
42

112  Greffier J, Frandon J, Sadate A et al (2021) Impact of four kVp combinations available-in a dual
source CT on the spectral performanceatidominal imaging: A tadkased image quality
assessment on phantom dathAppl Clin Med Phys 22:2234

84



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométrioodsant des métriques de qualité image

adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

RAPPORTS SFPM PRECEDEMMENT PARUS

Titre Soustitre Numéro| Date | Domaine| Disponibilité
Quiality control of electrons accelerators for medical use 1A 1989 RT Oul
Choix et évaluation des systemes informatiques en radiothérapig 2 1989 RT NON
Evaluation des performances et contrble de qualité des scanneu 3 1990 RA oul
Recommandations pour un programme d'assurance de qualité ¢ Réunion commune
radiothérapieexterne SFPM/SFRO 4 1992 RT NON
Intercomparaison dosimétrique en curiethérapie 5 1991 RT NON
Quiality control of asymetric fields on medical electron acceleratq 6A 1993 RT Oul
C‘(?ntrole de\quallte de§ c_hamps asymétriques pountzglérateurs 6 1992 RT oul
d'électrons a usage médical
Ev_algatl_on des performances et contrdle de qualité des camérag 1ére partle- mode 7 1992  MN oul
scintillations. planaire
Guide prathue de maitrise de la qualité en radiodiagnostic Comm|S_S|'(')"r1 8 1993 RA NON
conventionnel \Imageri&
Etalonnage et contréle de qualité des activimétres 10 1995 MN Oul
(Cjté)snetrole de qualité en curiethérapie par Iridium 192 a haut débit 11 1995 RT oul
Ev_algatpn des performances et contrdle de qualité ceemnéras a | 2éme partl(_-} mode 12 1996 MN oul
scintillations. tomographique
Evaluation des performances des systémes d'imagerie de contrd 13 1996 RT oul
Ev_algatpn des performances et contrdle de qualité des camérag 3éme par‘tle mode 14 1997|  MN oul
scintillations. corps entier
Le rqle_ et les besoins en radiophysiciens dans le service de méc 15 1998 MN oul
nucléaire
Contention et repositionnement Etat de I'art en 1999 16 1999 RT Oul
Guide pour la mise en oeuvre en radiothérapie externe de
I'assurance qualité par mesures in vivo par dosimétres 18 2000 RT oul
thermoluminescents et sertionducteurs
Dosimétrie des explorations diagnostiques en médecine nucléail 19 2001 MN oul
Contréle de qualité des collimateurs multilames 20 2003 RT oul
Dosimétrie des explorations diagnostiques en radiologie 21 RA Ooul
Le rqle_ et les besoins en radiophysiciens dans le service de méc molse a jour du rapport 22 2006 MN oul
nucléaire n°15
Contréle de qualité spécifiqgue en IRM : développement et
réalisati-estmuimada obj et 23 12007 IRM oul
Cc‘mttole Qe qua_llte et mesure des perfprmances en tomographig 24 2008 MN oul
d'émi ssion de positons
Controle de qualité d‘une i ng 25 2009 RT Ooul
Contr6le dequalllte en radlot‘he_raple conformatlor]nelle avec 26 2010 RT oul
modul ation d‘intensité
. . mise a jour des
Recommandati ons pour | a mise rapports n°7, 12, 14 27 2010 RT oul
Contfole de qualité et mesure des performandes gammas o8 2012 MN oul
caméras
Radi ot hérapie guidée par | ‘iry
équipements a rayons X (IGRT) 29 2014 RT oul
Dosimétrie des explorations diagnostiques en radiologie mise ajclur du 30 2015 RA Ooul
rapport n° 21

Role etr(_esponsablllte_s dl:I PM d_ans la valldatl_or] des traitements 31 2015 MN oul
oncologiques en radiothérapie interne vectorisée
Niveaux de référence en radiologie interventionnelle 32 2017 RA oul

e . . . o Mise a jour rapport N 33 2017 MN oul
Dosimétrie des explorations diagnostiques en médenineéaire 19
As;urance gualité en radiot hg 34 2018 RT oul
rotationnelle

85



Rapport SFPMSystéme d'analyse automatisé des images tomodensitométriouobsant des métriques de qualité image
adaptées aux reconstructions de nouvelles générations.

s 7 ez . . . . P . OUI
qu,allte et.securlte des radiochirurgies et des radiothérapies 35 2019 RT
stéréotaxiques
Assurance qu_Jallte en curlethgraple : Techniques par projecteut 36 2019 RT oul
de sources et implants prostatiques
Les caméras CZT cardiagues dédiées 37 2020 MN oul
Gestion des mouvements internes en radiothérapie externe 38 2020 RT Oul
Doses au CT pardication cliniques 39 2020 RA oul
N|veau?< de refe_rence; pour Ies\ prat|qlues !ntervent|0n7nelles 40 2021 RA oul
radi ogui dées a | aide d’' arcegd

86



