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Résumé

Dans le cadre de ses actions de R&D par contréle non destructif, le laboratoire de mesures nu-
cléaires du CEA dispose d’'un tomographe haute énergie. La source photonique de ce systeme est
un accélérateur linéaire d’électrons pouvant atteindre des énergies de 21 MeV et fournir des débits
de dose élevés (60 Gy/min a 1 m). Le détecteur est quant a lui composé d’un scintillateur imagé
par une caméra bas-bruit. Jusqu’a présent, ce tomographe permet au laboratoire de réaliser des
radiographies et des tomographies sur des colis de déchets massifs (jusqu’a 5 tonnes et 140 cm de
diametre) avec une résolution spatiale millimétrique. Pour de nouveaux besoins, comme le controle
de la fissuration de ’enrobage béton des colis de déchets ou pour I'inspection de pieces métalliques
issues de la fabrication additive, le laboratoire a souhaité disposer d’une version haute résolution de
ce dispositif. L’objectif de cette these est donc de mettre a jour le tomographe afin d’obtenir une
résolution spatiale d’une centaine de micrometres pour des objets ayant des épaisseurs équivalentes
de 50 a 200 mm d’acier.

Dans cette optique, une premiere partie de la these consiste en une mise a jour matérielle du
détecteur en tenant compte des différentes sources de flous intervenant dans la chaine de mesure.
Pour ce faire, deux solutions technologiques, inspirées des tomographes étudiés dans I’état de l'art,
ont été explorées. Tout d’abord, la caractérisation puis 'approvisionnement d’un détecteur a panneau
plat (Flat Panel) offrant la meilleure résolution sur le marché (annoncée a environ 200 pm pour un
pixel de 100 pm). La deuxieme solution explorée a été 'optimisation du détecteur & reprise d’image
initialement utilisé par le laboratoire afin d’adapter ses éléments (caméra, objectif, et scintillateur)
a la haute résolution.

Les performances de ces deux détecteurs ont été évaluées sur des tomographies a 9 MeV d’objets
réels. Le détecteur a panneau plat permet d’obtenir des images avec une résolution spatiale d’envi-
ron 310 pm pour des objets métalliques de 50 mm de diametre, mais fournit des images tres peu
contrastées pour des objets plus absorbants. Le détecteur a reprise d’image mis a jour fournit une ré-
solution spatiale 1égerement inférieure, de 'ordre de 350 pm, mais est mieux adapté a la tomographie
de pieces absorbantes, allant jusqu’a 200 mm d’acier.

Dans le but d’améliorer la résolution spatiale de la chaine de mesure, la suite de la thése s’oriente
sur le test et le développement de méthodes numériques afin de post-traiter les projections acquises
pour en améliorer la qualité. Pour ce faire, différents algorithmes de déconvolution classiquement
utilisés en imagerie et décrits dans la littérature ont été testés. A Tissue de ce travail, trois algorithmes
ont été sélectionnés. Les différents tests montrent de bonnes performances de défloutage au détriment
de la création d’artefacts et d’une certaine amplification du bruit.

Afin de surpasser les performances de ces trois algorithmes, la derniére partie de cette thése s’inté-
resse a une approche de post-traitement novatrice : la déconvolution de flou par réseaux de neurones
convolutifs. Pour ce faire, un jeu de données d’images d’apprentissage a été généré par simulation
dans le but d’étre le plus représentatif possible de données réelles. Un réseau de neurones convolutifs
a ensuite été adapté, entrainé et évalué. Chaque parametre du réseau a alors été spécialement opti-
misé. Enfin, ce réseau a pu étre validé sur des tomographies a 9 MeV afin d’évaluer les performances
finales obtenues, mais aussi comprendre les limitations de ce type d’approche.

In fine, des résolutions spatiales comprise entre 150 et 250 pm ont été obtenues pour des objets
métalliques de 50 mm de diametre, tout en permettant de distinguer des percages de 1 mm de
diametre et des fentes de 0,3 mm de large dans des objets en acier de 200 mm de diametre.

Mots clés : Controle non destructif, Rayons X, Tomographie haute énergie, Détecteur haute
résolution, Algorithme de déconvolution, Réseau de neurones convolutifs.






Abstract

In the context of its R&D actions by non-destructive testing, the CEA’s nuclear measurement
laboratory uses a high energy tomograph. The photon source of this system is an electron linear
accelerator that can reach energies of 21 MeV and provide high dose rates (60 Gy/min at 1 m). The
detector is composed of a scintillator imaged by a low noise camera. Until now, this tomograph allows
the laboratory to make radiographies and tomographies of massive waste packages (up to 5 tons and
140 cm in diameter) with millimeter spatial resolution. For new needs, such as the control of the
cracking of the concrete coating of waste packages or for the inspection of metal parts resulting from
additive manufacturing, the laboratory wanted to have a high resolution version of this device. The
objective of this thesis is therefore to update the tomograph in order to obtain a spatial resolution
of a hundred micrometers for objects with equivalent steel thicknesses between 50 and 200 mm.

In this perspective, a first part of the thesis consists of a hardware update of the detector taking into
account the different sources of blur involved in the measurement chain. To do this, two technological
solutions, inspired by the tomographs studied in the state of the art, have been explored. First, the
characterization and purchase of a flat panel detector providing the best resolution on the market
(about 200 pm for a 100 pm pixel). The second solution explored was was the optimization of the
detector initially used by the laboratory in order to adapt its elements (camera, lens, and scintillator)
to the high resolution

The performances of these two detectors have been evaluated on 9 MeV tomographies of real
objects. The flat panel detector allows to obtain images with a spatial resolution of about 310 pm
for metallic objects of 50 mm diameter, but provides very low contrast images for more absorbent
objects. The updated detector provides a slightly lower spatial resolution, of the order of 350 pm,
but is better adapted to the tomography of absorbent parts, up to 200 mm of steel.

In order to improve the spatial resolution of the measurement chain, the rest of the thesis is
focused on the test and development of numerical methods to post-process the acquired projections
to improve their quality. To do this, different deconvolution algorithms classically used in imaging
and described in the literature have been tested. At the end of this work, three algorithms were
selected. The different tests show good performances of deblurring at the expense of the creation of
artifacts and a certain amplification of the noise.

To surpass the performances of these three algorithms, the last part of this thesis focuses on
a new approach of post-processing : blur deconvolution by convolutional neural network. For this
purpose, a training image dataset has been generated by simulation in order to be as representative
as possible of real data. A convolutional neural network was then adapted, trained and evaluated.
Each parameter of the network was then specially optimized. Finally, this network was validated on
9 MeV tomographies in order to evaluate the final performances obtained, but also to understand
the limitations of this type of approach.

Finally, spatial resolutions between 150 and 250 pm were obtained for metallic objects of 50 mm
diameter, while allowing to distinguish holes of 1 mm diameter and cracks of 0.3 mm width in
steel objects of 200 mm diameter. These performances correspond to the needs of the laboratory
and represent a significant improvement compared to existing industrial high-energy tomographs in
Europe or in the United States.

Keywords : Non-destructive testing, X-rays, High energy tomography, High resolution detector,
Deconvolution algorithm, Convolutional neural network.
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Introduction
Contexte et objectifs de la these

Pour de nombreuses industries la mise en place de controles non-destructifs est une exigence
réglementaire [1, 2] afin de répondre a des critéres de streté et de fiabilité. Le terme « controle
non-destructif » fait référence a tout moyen de déterminer la résistance et 'intégrité d’'un objet
sans le détruire. Le controle non-destructif n’est donc pas une méthode spécifique, mais décrit
une catégorie d’examens a visée non-destructive. De nombreuses méthodes de controle ont
été développées au fil du temps, allant de la simple inspection visuelle & la mise en place
de techniques avancées. Le choix d'une méthode de controle est réalisé en fonction de ses
applications, des objectifs et des exigences de mise en place. Les types de controles non-
destructifs different en fonction des équipements requis, de la vitesse d’exécution et du type
d’objets ou de matériaux qu’elles peuvent analyser.

Les méthodes de controle non-destructif les plus courantes peuvent étre classées en deux

catégories en fonction du type d’anomalies recherchées dans les objets :

— les méthodes de surface qui permettent de détecter des anomalies a la surface des objets
qui ne sont pas toujours visibles & I'ceil nu. Ce sont par exemple le ressuage !, les courants
de Foucault, ou encore la thermographie infrarouge,

— les méthodes volumétriques qui permettent de détecter des anomalies a l'intérieur des
objets comme des hétérogénéités pouvant étre de nature, de forme, et de dimensions
variées. Parmi ces méthodes, les plus utilisées sont les ultrasons ou 'imagerie par rayon-
nements ionisants.

Aujourd’hui, l'utilisation des controles non-destructifs en industrie se multiplie du fait,
entre autres, du développement accru des techniques de production complexes comme la fa-
brication additive. Cette technique, consistant a produire des objets (notamment métalliques)
par dépot de couches successives de matiere (impression 3D), est en pleine croissance dans
diverses industries comme 1’aérospatiale, la défense, I’automobile, la santé ou encore 1'élec-
tronique [3]. Elle permet la production de pieces complexes qui seraient plus cotteuses et
difficiles a produire avec les méthodes de fabrication traditionnelles. Cependant, les possibles
grandes dimensions des pieces ainsi produites, leur surface texturée et leurs structures com-
plexes rendent la plupart des méthodes d’inspections de surface et volumétriques impossibles.
Parmi les tests actuellement disponibles pour valider ces pieces, allant du controle de I'inté-
gralité générale des matériaux a la recherche précise de défauts [4, 5], les plus adaptées sont
les inspections radiographiques et tomographiques (imagerie).

Pour répondre a ces besoins croissants, de nombreux fournisseurs d’équipements et de ser-
vices de controle par imagerie sont présents sur le marché mondial. La plupart des tomo-
graphes industriels qu’ils fournissent sont basés sur des générateurs de photons de type tubes
a rayons X. Ce type de tomographe a 'avantage d’étre généralement livré monté dans des

1. Un liquide coloré et/ou fluorescent est appliqué sur la surface & contrdler et pénetre par capillarité
a l'intérieur des discontinuités. La surface est alors recouverte d’une couche de “révélateur” qui absorbe le
pénétrant contenu dans les discontinuités. Pendant cette phase, le révélateur fait « ressuer » le pénétrant, a
la suite de quoi les indications de discontinuités apparaissent en surface.



Introduction
Contexte et objectifs de la these

cabines de protection radiologiques qui une fois fermées permettent de les utiliser sur les lignes
de production sans contrainte de radioprotection particuliere. Les énergies maximales de ces
systemes sont typiquement de 450 keV, permettant 'inspection précise de pieces ayant des
épaisseurs d’acier allant jusqu’a environ 5 cm.

Pour controler des pieces plus massives (dizaines de centimetres d’acier) comme celles is-
sues de la fabrication additive métallique, des tomographes haute énergie sont nécessaires
(énergies supérieures a 600 keV) utilisant généralement comme source de photons des accélé-
rateurs linéaires d’électrons. Cependant, ces systemes haute énergie imposent des contraintes
réglementaires et de radioprotection beaucoup plus complexes pour leur exploitation, avec
notamment 'utilisation de casemates d’irradiation en béton. Il y a donc encore peu de plate-
formes de tomographie haute énergie dans le monde.

Le Laboratoire de Mesures Nucléaires? du CEA de Cadarache met en place des méthodes
de controle non-destructif par imagerie a rayons X. Pour ce faire, il exploite une cellule d’in-
terrogation photonique haute énergie appelée CINPHONIE dans I'Installation Nucléaire de
Base CHICADE [6, 7], présentée sur la figure 1, principalement utilisée pour la caractérisa-
tion physique d’objets massifs, comme des colis de déchets nucléaires. A titre d’illustration,
la figure 2 présente les résultats de I'examen par tomographie réalisé par le laboratoire sur un
colis de déchets (coque béton-fibre de 2,7 tonnes, 150 cm de hauteur et 100 cm de diametre).

— -:"‘\-..,,__-__ ,

Accélérateur SATURNE e =

FIGURE 1 — Vue du tomographe de la cellule CINPHONIE de I'Installation Nucléaire de Base
CHICADE du CEA de Cadarache.

Cette cellule d’irradiation est une cellule enterrée pouvant accueillir des objets d’une masse
allant jusqu’a cinq tonnes. Le tomographe qui s’y trouve, représenté sur la figure 1, est composé
d’une source de photons haute énergie générée par I'accélérateur SATURNE pouvant atteindre
des énergies allant jusqu’a 21 MeV avec des débits de dose élevés (60 Gy/min a 1 m). Le
détecteur, faisant face a cette source de photons, est quant a lui composé d’un scintillateur
imagé par une caméra bas bruit (détecteur a reprise d’image). Initialement, ce tomographe
permet au laboratoire de réaliser des radiographies et des tomographies avec une résolution
spatiale millimétrique (voir les performances initiales du tomographe au paragraphe 2.1.8 du
chapitre 2).

Ainsi, pour de nouveaux besoins, qu’ils soient internes, comme le controle précis de la fissu-
ration de I’enrobage béton des colis de déchets, ou qu’ils soient externes, comme les demandes
croissantes d’inspections de pieces métalliques issues de la fabrication additive, le laboratoire

2. Laboratoire faisant partie de Uinstitut IRESNE (Institut de REcherche sur les Systémes Nucléaires pour
la production d’Energie bas carbone) et de la Direction des EnergieS (DES).
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a souhaité disposer d’une version haute résolution de ce tomographe afin d’augmenter ses ca-
pacités de résolution spatiale et de détectabilité (identification de défauts sub-millimétriques)
pour des objets fortement absorbants.

L’objectif de cette thése est donc de mettre a jour le tomographe du laboratoire afin
d’obtenir une résolution spatiale d’une centaine de micrometres pour des objets métalliques
ayant des épaisseurs équivalentes de 50 a 200 mm d’acier.

FIGURE 2 — Exemple d'un colis de déchets nucléaires controlé par le laboratoire en 2017,
avec en a) la photographie du colis sur le banc mécanique du tomographe, en
b) la radiographie du colis avec le tomographe du laboratoire, en c) la coupe
tomographique du colis apreés reconstruction, et en d) 'extraction 3D des déchets
présents a l'intérieur du colis.

Pour répondre a cet objectif, apres une introduction aux notions théoriques relatives a
I'imagerie par rayons X utilisées dans le cadre de cette these dans le chapitre 1, un état
de l'art des plateformes de tomographies industrielles haute résolution et/ou haute énergie
existantes dans le monde est présenté dans le chapitre 2. L’étude des configurations et des
performances de ces scanners permet de positionner le tomographe du laboratoire par rapport
a ce qui existe déja et d’orienter ensuite sa mise a jour.

Suite a cet état de I'art, une deuxieme partie de la these, décrite dans le chapitre 3, consiste
en une mise a jour matérielle du détecteur initial en tenant compte des différentes sources
de flous intervenant dans la chaine de mesure du laboratoire. Pour ce faire, deux solutions
technologiques, inspirées des tomographes étudiés dans 1’état de I'art, sont explorées : 'ap-
provisionnement d'un détecteur a panneau plat (Flat Panel) et la mise a jour du détecteur
initialement utilisé par le laboratoire. Des essais expérimentaux sur ces deux détecteurs sont
ensuite présentés permettant de choisir le détecteur le plus optimal pour la mise a jour du
tomographe tout en comparant ses performances a celles des tomographes industriels a haute
énergie identifiés dans I’état de ’art.

Dans le but d’améliorer la résolution spatiale de la chaine de mesure, la suite de la these
s’oriente sur le test et le développement de méthodes numériques afin de post-traiter les
projections acquises pour en améliorer la qualité avant reconstruction tomographique. Pour
ce faire, différents algorithmes de déconvolution classiquement utilisés en imagerie et décrits
dans la littérature sont testés dans le chapitre 4. Plusieurs algorithmes sont alors sélectionnés
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et appliqués sur des tomographies a 9 MeV de fantomes en acier réels afin de valider leurs
performances de défloutage et d’évaluer leurs limites.

Finalement, pour essayer d’outre-passer les performances et les limitations de ces algo-
rithmes, la derniere partie de cette these, présentée dans le chapitre 5, s’intéresse a une
approche de post-traitement novatrice : la déconvolution de flou par réseaux de neurones
convolutifs. Pour ce faire, un réseau de neurones convolutifs est adapté, entrainé et évalué.
Le réseau final optimisé est ensuite appliqué sur les tomographies a 9 MeV des fantomes afin
d’évaluer ses performances en les comparant a celles des algorithmes de déconvolution, mais
aussi pour comprendre les limitations de ce type d’approche.

La conclusion regroupe et synthétise ’ensemble des résultats obtenus permettant d’ouvrir
sur les perspectives de ces travaux.



Chapitre 1

Principes physiques de I'imagerie haute
énergie et outils mathématiques

Ce chapitre explicite tout d’abord le principe de la formation d'une image radiographique.
Une présentation de la tomographie par transmission est ensuite réalisée, suivie par la défini-
tion des outils et notions d’imagerie nécessaires a ’évaluation de la qualité des images acquises
et des performances du tomographe.

1.1 Principe de la formation d’une image radiographique

Les rayonnements électromagnétiques de hautes fréquences constitués de photons, comme
les rayons X ou les rayons gamma, ont des longueurs d’onde inférieures a 100 nm, leur per-
mettant de pénétrer les matériaux solides. Ainsi, en faisant passer un rayonnement pénétrant
a travers un objet et en enregistrant le rayonnement émergent, il est possible d’obtenir une
image bidimensionnelle due a ’absorption variable des photons par les différentes structures
de cet objet (différences d’épaisseur ou de densité). Ce procédé a été découvert par Wilhelm
Roentgen en 1895 et a rapidement été appliqué a la médecine, puis aux composants industriels.

L’acquisition des images radiographiques repose donc sur le principe selon lequel les photons
sont absorbés ou diffusés lorsqu’ils traversent un objet. Afin de comprendre le principe de
formation d’'une image radiographique, il est tout d’abord nécessaire d’introduire les processus
d’interaction des photons avec la matiere conduisant a cette atténuation.

1.1.1 Interactions photon-matiére

L’atténuation des photons, lorsqu’ils pénetrent dans un matériau, est due a différentes
interactions photon-matiere. L’importance relative de chaque type d’interaction dépend de
I’énergie du photon et du numéro atomique du matériau avec lequel il interagit. Dans le cadre
de cette these (tomographie haute énergie avec un accélérateur linéaire d’électrons, présenté
au paragraphe suivant), ou la gamme d’énergie des photons va d’environ 300 keV a 9 MeV
(voir le spectre d’énergie typique d'un accélérateur linéaire de 9 MeV en pointillés noirs sur
la figure 1.1), ces interactions sont les suivantes :

— Deffet photo-électrique. Ce processus correspond au transfert intégral d’énergie d’'un
photon incident a I'un des électrons de I'atome. Cet électron est alors éjecté (photo-
électron) en acquérant une énergie cinétique d’'une quantité égale a celle de I'énergie
du photon moins I’énergie de liaison de 1’électron dans sa couche. L’électron peut étre
libéré de n’importe quelle couche atomique. S’il est libéré de I'une des couches internes,
la vacance créée est ensuite complétée par un électron de I'une des couches supérieures.
Si cette transition est radiative, il en résulte ’émission d’un rayon X de fluorescence
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caractéristique. Si, en revanche, ce sont des électrons des couches externes qui sont im-
pliqués, I'atome est simplement ionisé. L’effet photo-électrique est prédominant jusqu’a
des énergies de 30 a 500 keV suivant le matériau.

— la diffusion Rayleigh, aussi appelée diffusion cohérente. Ce processus correspond a la
déviation de la trajectoire du photon incident par le nuage électronique de I'atome sans
perte d’énergie, pour des énergies de photons incidents inférieures a 100 keV. Pour les
énergies considérées ici (> 300 keV), cet effet est donc minoritaire (mais peu introduire
du bruit dans les images).

— la diffusion Compton. Ce processus correspond a la diffusion inélastique d’un photon sur
un électron d’un atome. Cet électron de recul est éjecté et gagne de 1’énergie alors que
le photon incident en perd. La quantité exacte d’énergie gagnée par 1’électron ou perdue
par le photon dépend de 'angle de diffusion et de I’énergie du photon incident. Plus
I’angle de diffusion d’un photon est grand, plus il perd d’énergie qu’il cede a 1’électron.
Ainsi, le transfert maximal d’énergie du photon a I’électron se produit lorsque le photon
est diffusé & un angle de 180 ° (c’est-a-dire rétrodiffusé). La diffusion Compton est le
processus principal aux énergies considérées ici (voir le spectre d’énergie typique d’un
accélérateur linéaire de 9 MeV en pointillés noirs sur la figure 1.1).

— la création de paires ete~. Ce processus correspond & la conversion de I'énergie d'un
photon en une paire positron-électron sous ’action du champ électrique du noyau ou des
électrons d'un atome. Le positron émis au cours de ce processus va rapidement interagir
avec le milieu et s’annihiler avec un électron en produisant deux photons de 511 keV émis
4 180° I'un de l'autre. Pour des énergies supérieures a 1,022 MeV !, la création de paires
ete™ entre en concurrence avec la diffusion Compton, mais reste moins importante pour
les énergies considérées ici.

— D’effet photo-nucléaire. Ce processus correspond a ’absorption complete d’un photon
par le noyau d’un atome, pour des énergies de photons incidents supérieures a environ
7 MeV. Le noyau hautement excité peut émettre un neutron (cas le plus fréquent), un
proton, des rayonnements gamma ou méme des fragments nucléaires (photo-fission).
L’effet photo-nucléaire est généralement négligeable en termes d’effets d’atténuation,
mais il peut conduire a la production de grandes quantités de neutrons.

Les interactions dominantes pour la radiographie haute énergie sont donc : la diffusion
Compton, la création de paires e*e™ et dans une moindre mesure 'effet photo-électrique. Leur
domaine d’importance relative en fonction de I’énergie des photons et du numéro atomique
du matériau traversé sont représentés en rouge sur la figure 1.1. L’interaction prédominante
pour les spectres d’intéréts de cette these (tomographie haute énergie) est 'effet Compton.

Ainsi, lorsqu’un photon traverse la matiere, il a une certaine probabilité d’interagir via I'un
des processus précédemment cités. Par conséquent, les interactions peuvent étre caractérisées
par une probabilité fixe d’occurrence par unité de longueur de trajet dans ’absorbeur. Le
coefficient d’atténuation linéaire, noté u, rend compte de cette probabilité.

En premiere approximation, I’atténuation d’un faisceau de photons monoénergétiques dans
la matiere suit une loi exponentielle décrite par la relation de Beer-Lambert. Pour un objet
composé de n matériaux, cette loi s’écrit :

N
it
[ = JyeWmmitmemtuststotinin) e Ny g, = In (;) (1.1)

n=1

Avec I I'intensité du rayonnement direct émergeant de 1'objet, Iy I'intensité initiale du rayon-

1. Cette énergie seuil est égale au double de 1'énergie de masse au repos de I’électron (loi de conservation
de I'énergie - impulsion)
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nement incident, x,, la distance parcourue par le rayonnement dans le matériau n et u, le
coefficient d’atténuation linéaire du matériau n.

N 120 7
- === Spectre LINAC
3 w 107 IS 9 MeV
£ 100 2 ," \\ —— Domaines
o @© 1 \| d’importance des
2 £ 0.8 1 Effet photoélectrique F \ 3 interactions
© 801 g dominant ‘l ‘\ prédominantes
. 1 ) \
] wn \
© c 0.6 i

601 o \ \ Al .
g = 1 \Creation de paires
o < \ \ | dominante
T 404 ©047 \ \

© Effet Compton
o] ) \
= © dominant
© v \
1 N
o 20 = 0.2 .
e =
QO L ‘\
= RN
2 \\ \‘*-_
> 0+ 0.0 T T T
1072 107t 10° 10! 10?

Energie des photons (MeV)

FIGURE 1.1 — Importance relative des trois types d’interactions photons-matiere prédomi-
nantes en fonction de I’énergie du photon incident et du numéro atomique
du matériau traversé (en rouge), et spectre type d’'un accélérateur linéaire de
9 MeV (en pointillés noirs)

1.1.2 Production des photons

Les sources de photons varient en termes de géométrie, d’énergie, de puissance et de type de
rayonnements. Les énergies pour la radiographie industrielle varient considérablement, allant
généralement de quelques dizaines de keV a plusieurs dizaines de MeV. L’objectif de cette
these étant de traverser des objets épais et atténuants (matériaux aux Z élevés), la source de
photons utilisée doit étre énergétique et intense.

La grande majorité des systemes de radiographie et de tomographie produisent des photons
via des tubes a rayons X [8]. Ces derniers accélerent des électrons par une différence de
potentiel en les dirigeant sur un matériau cible (par exemple, du tungsténe), comme représenté
sur la figure 1.2a. Les électrons entrants liberent des photons lorsqu’ils sont ralentis dans la
cible via le rayonnement de freinage ou bremsstrahlung. C’est 'une des interactions possibles
des particules chargées avec la matiere, en particulier avec des numéros atomiques élevés. Le
bremsstrahlung est un rayonnement électromagnétique produit lorsqu'une particule chargée
est déviée par des champs magnétiques (comme un électron par le champ magnétique d’'un
accélérateur de particules) ou une autre particule chargée (comme un électron par un noyau
atomique ou son cortege électronique) [9]. Pour les tubes a rayons X, les électrons sont déviés
par les noyaux atomiques de la cible. Le faisceau de photons ainsi produit possede un spectre
d’énergie continu entre zéro et 1’énergie maximale des électrons incidents. Un électron peut
également entrer en collision avec un atome de la cible, diffusant un électron et laissant une
vacance dans 'une des couches électroniques de 'atome. Un autre électron peut combler cette
vacance en libérant une cascade de rayons X d’énergies spécifiques. Les faisceaux de photons
produit par les tubes a rayons X ont une gamme d’énergie limitée, allant de quelques keV a
environ 600 keV, qui ne permet pas de traverser plus de 5 cm d’acier (comme le tomographe
industriel du Cetim [10], décrit plus en détail au paragraphe 2.1.1 du chapitre 2). A noter que
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le terme « tube a rayons X » est un abus de langage puisque seule une fraction des photons
produits sont des photons X, la majorité sont des photons bremsstrahlung.

Les synchrotrons [11, 12] peuvent également étre utilisés pour produire des faisceaux de
rayons X tres intenses. Cependant, avec la technologie actuelle, les énergies des synchrotrons
sont limitées a quelques centaines de keV.

D’autres sources de photons comme les bétatrons peuvent étre utilisés. Ce sont des cyclo-
trons qui utilisent le champ électrique induit par un champ magnétique variable pour accélérer
des électrons a des vitesses élevées sur une orbite circulaire. Apres interactions de ces électrons
dans une cible, les bétatrons produisent des faisceaux de photons de haute énergie pouvant
dépasser la centaine de MeV, mais le courant d’électrons est de faible intensité (quelques pA).

Des sources isotopiques (isotopes radioactifs) peuvent aussi étre utilisées pour la production
de photons. Elles présentent ’avantage de fournir des faisceaux mono-énergétiques, mais leur
intensité reste limitée par rapport aux tubes a rayons X ou aux accélérateurs.

L’utilisation d’accélérateurs linéaires permet d’obtenir des sources de photons de haute
énergie. Ils utilisent le méme principe physique de production des photons que les tubes a
rayons X, basé sur la collision d’électrons dans une cible, comme représenté sur la figure 1.2b.
Cependant, la méthode d’accélération des particules est techniquement plus sophistiquée afin
d’atteindre des énergies plus élevées. Les électrons sont « accélérés » par une succession de
cavités ou regnent des champs électriques élevés créés par une onde de haute fréquence (pro-
duite par un magnétron ou un klystron). Les accélérateurs linéaires d’électrons utilisés en
imagerie peuvent atteindre des énergies allant jusqu’a plusieurs dizaines de MeV.

. électrons Cible
Filament —p

Anode
Cathode i . . . -
v ~

I

Photons

(a) Tube & rayons X.

Accélération des électrons

Cible Photons
Faisceau

d’électrons Al 4 — 4 — ” g

Champ électrique
Z
(au temps t,) /

(b) Accélérateur linéaire d’électrons [13].

FIGURE 1.2 — Schémas du principe de production des photons avec un tube a rayons X et un
accélérateur linéaire d’électrons.



1.2 La tomographie par transmission

1.1.3 Détection des photons transmis

Le systeme de détection enregistre la quantité d’énergie déposée par le rayonnement qui I’at-
teint, notée I, apres la traversée de l'objet par le faisceau de photon initial, I, (équation 1.1).
Il existe deux grandes familles de détecteurs : analogiques et numériques.

Les systemes de radiographie analogiques, couplant écrans et films, ont été tres populaires
en imagerie médicale. Ces écrans ont la propriété, sous 'effet du rayonnement, d’émettre un
rayonnement lumineux qui impressionne le film. Le film doit ensuite étre développé par un
procédé chimique pour révéler I'image.

La radiographie numérique est de plus en plus utilisée car elle produit une image instan-
tanément visualisable par ordinateur, indispensable pour la réalisation de tomographies. Au
lieu d'un film pour enregistrer le faisceau atténué, la radiographie numérique utilise des dé-
tecteurs de photons convertissant I'énergie déposée en un signal électrique, qui peut ensuite
étre numérisé [8].

Il existe une grande variété de détecteurs numériques pour la radiographie et la tomographie.
La plupart de ces détecteurs exploitent le fait que certains matériaux, appelés scintillateurs,
ont la propriété d’émettre un rayonnement visible lorsqu’'une particule y dépose de 1’énergie.
Par exemple, les détecteurs a panneau plat (FPD pour Flat Panel Detectors ou EPID pour
Electronic Portal Imaging Devices) produits industriellement, intégrent dans une méme struc-
ture un scintillateur et une matrice de photodiodes [14, 15]. Ce sont les détecteurs les plus
utilisés aujourd’hui sur les tomographes industriels. Ce type de détecteur est facile a mettre
en place avec une bonne résolution spatiale, mais leur structure compacte peut rapidement
étre endommagée par un faisceau de photons de haute énergie. D’autres types de détecteurs
comme les détecteurs a reprise d’image, couplant un scintillateur, un objectif et une caméra,
peuvent étre utilisés. Ils présentent I’avantage de pouvoir étre facilement adaptés aux attentes
du systeme (géométrie du systeme, objectifs de résolution, ...) mais nécessitent des étapes de
conception et de mise en place pouvant étre longues.

Les niveaux de gris obtenus sur chaque projection (ou radiographie) acquise par le systeme
de détection caractérisent alors la capacité d’absorption des différentes composantes de 1'objet
traversé par les photons.

1.2 La tomographie par transmission

1.2.1 Architecture d’un tomographe

Un tomographe est composé de trois éléments principaux :

— une source de photons,

— un systeme mécanique de positionnement de I'objet,

— un systeme de détection.
Différentes configurations de ces éléments peuvent étre utilisées pour créer des tomographes
optimisés pour I'imagerie d’objets de tailles et de compositions diverses.

Il existe classiquement deux techniques utilisées industriellement pour réaliser des tomo-
graphies. Toutes deux different dans la maniere dont le faisceau de rayonnement est dirigé a
travers la piece et dans la maniere dont les données sont détectées [8].

La tomographie a faisceau en éventail (fan beam) radiographie de fines tranches de I'objet
lorsqu’il est mis en rotation a travers le faisceau de photons comme représenté sur la fi-
gure 1.3a. Les tranches de radiographie 1D sont détectées par un détecteur linéaire collimaté.
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Ces tranches individuelles sont ensuite reconstruites en coupes 2D, elles mémes combinées
pour fournir le volume 3D complet si I'objet est déplacé verticalement entre chaque coupe.

La tomographie a faisceau conique (cone beam) utilise un détecteur 2D qui capture gé-
néralement entierement la piece (si le champ de vue le permet) lors de sa rotation comme
représenté sur la figure 1.3b. Les données radiographiques sont également reconstruites pour
fournir le volume 3D. Toutes les données sont recueillies en une seule rotation de I'objet (pas
de nécessité de translation de 1'objet), la tomographie a faisceau conique est donc beaucoup
plus rapide que la tomographie en éventail. Cependant, lorsque ’angle du cone devient grand,
il peut y avoir apparition d’artefacts lors de la reconstruction.

Source de rayons X m Détecteur linéaire

(a) Tomographe a faisceau en éventail.

Source de rayons X

Détecteur 2D

-
-~ -
-
-—
-

(b) Tomographe & faisceau conique.

FIGURE 1.3 — Structures des tomographes a faisceau en éventail et a faisceau conique.

Les tomographes possedent un grandissement radiographique. En effet, les objets a imager
sont placés entre la source et le détecteur. Le déplacement de cet objet par rapport a la
source ou par rapport au détecteur, permet d’ajuster le grandissement radiographique, par
exemple, en fonction de la taille de la piece ou des performances attendues. Le grandissement
radiographique du tomographe, noté G, est défini par :

G Distance source/détecteur — SD (12)
~ Distance source/objet SO '

Si l'objet est placé pres de la source, le grandissement radiographique est élevé et 'image
acquise est principalement influencée par le flou associé a la taille de la source de photons. En
revanche, si I'objet est placé pres du détecteur, le grandissement est faible (proche de G = 1)
et I'image acquise est principalement influencée par le flou du détecteur (résolution spatiale).
Ainsi, le choix du grandissement radiographique va influencer le flou total du tomographe en
fonction du flou des différents éléments le composant.
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1.2.2 Principe de la reconstruction tomographique

La reconstruction tomographique est un processus mathématique qui génere des images to-
mographiques a partir des projections acquises pour différentes positions angulaires de I'objet.
Différents types d’approches ont été proposés comme les méthodes analytiques, algébriques,
ou encore statistiques [16].

Les schémas analytiques, de par leurs bonnes qualités de reconstruction et leur faible cott
calculatoire, sont les méthodes de reconstruction les plus utilisées [16, 17]. Leurs noms font
référence au fait qu’elles consistent a inverser analytiquement la transformée de Radon. En 2D
les premieres reconstructions furent réalisées par rétroprojection simple, puis améliorées avec
I'utilisation de l'algorithme de rétroprojection filtrée. Les reconstructions réalisées dans le
cadre de cette these s’appuient sur cet algorithme et notamment son extension pour les re-
constructions 3D : 'algorithme FDK, du nom de ses inventeurs Feldkamp, Davis et Kress [18].
En effet, cet algorithme fonctionne bien quand un grand nombre de projections réparties uni-
formément autour de l'objet est disponible, ce qui est le cas lors de nos acquisitions (pas de
contraintes spécifiques de temps ou de dose au patient). Afin de comprendre le principe de
fonctionnement de cet algorithme, la suite de cette section présente la construction mathé-
matique de 'algorithme de rétropropagation filtrée dans le cas simplifié de 'acquisition de
projections 1D en faisceau parallele.

Lorsqu’un faisceau parallele de photons se propage a travers un objet ayant les propriétés
d’atténuations f(x,y), 'atténuation totale du faisceau peut étre exprimée par une intégrale
linéaire, qui est la transformée de Radon [19, 20] :

pe(t) = /J:O /:O f(z,y)d(x cos(0) + ysin(f) — t) dx dy (1.3)

avec py(t) la valeur de projection du rayon passant a une distance ¢ du centre de rotation pour
la projection d’angle 6, 6(.) la fonction delta de Dirac (rappelons que 6(z) est nulle partout
sauf en x = 0, ou1 6 devient infinie) et = cos(f) +y sin(€) —t une ligne de projection des photons,
comme indiqué sur la figure 1.4.

Po(t)

N

FIGURE 1.4 — Projection tomographique py(t) de I'objet ayant les propriétés d’atténuations
f(z,y) selon un angle 6.
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L’application de I'algorithme de rétroprojection filtrée pour la tomographie a faisceau pa-
ralltle, visant & reconstruire un estimateur noté f(z,y) de la fonction f(z,y) d’apres les
projections mesurées py(t), nécessite 'utilisation du théoreme de la coupe centrale. Ce der-
nier relie la transformation de Fourier 1D d’une projection de I'image selon une direction 6,
a la coupe selon la méme direction dans la transformée de Fourier 2D de f(x,y), notée
Fap(vecos(f),vsin(0)), c’est-a-dire :

+o00

£ 1 (pg)(v) = / (bt (1.4)

+oo  ptoo ) .
_ /7 /; f(ZL', y)e—z27rv(x cos(0)+y Sln(9))daj dy

= [ ap(vcos(f),vsin(h))

Ainsi, en appliquant une transformée de Fourier 1D aux projections acquises, il est possible
d’obtenir une transformée de Fourier 2D de f(z,y). L’algorithme de rétroprojection filtrée est
alors défini par :

fzy) = /0 ;OO Fip(po)(v) | v | e®™ dv df (1.5)

™ —+00 ‘ .
= [" ] Fan(veos(0), vsin(0)) | v | e2mieeos O tvin®ay ag
0 —00

ou F1p(pe)(v) | v | est la version filtrée de la transformée de Fourier 1D de py(t) par un filtre
rampe, et [T F1p(pg)(v) | v | €2?™dv en donne la transformée de Fourier 1D inverse. Le
filtre rampe permet de corriger le sur-échantillonnage qui se produit au centre de ’espace de
Fourier. Pour ce faire, il renforce les composantes de haute fréquence tout en atténuant les
composantes de basse fréquence. En pratique, cette opération de filtrage est souvent combinée
a un filtrage supplémentaire pour obtenir différentes propriétés comme un lissage du bruit
(filtre de Hann, de Hamming, de Butterworth, ...).

L’algorithme complet de la rétroprojection filtrée peut donc étre exprimé par le schéma de
la figure 1.5.

Po(t) ; fxy)
Fip Ftllf;"lage Fin Rétroprojection
FIGURE 1.5 — Algorithme de rétroprojection filtrée.

Dans le cadre de cette these, toutes les reconstructions sont effectuées avec 'algorithme
FDK via les logiciels RTK (Reconstruction Toolkit)? [21] ou VGSTUDIO MAX? [22].

2. Outil open-source développé par le consortium RTK composé du laboratoire CREATIS de Lyon, de
P'université Catholique de Louvain, du Massachussetts General Hospital, de ’entreprise IBA (Ion Beam Ap-
plications) et de l'institut radART.

3. Logiciel commercial de visualisation et d’analyse de données tomographiques industrielles développé par
Volume Graphics. Il regroupe de nombreuses fonctionnalités comme la reconstruction tomographique, la visua-
lisation 3D, ’analyse de matériaux, ’analyse géométrique, ou encore la comparaison de pieces tomographiées
avec des données CAO.
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1.3 Outils mathématiques pour I’évaluation de la qualité
des images acquises

La mise a jour du tomographe réalisée durant cette these est basée sur trois indicateurs
principaux de qualité d’image que sont :

— le contraste,

— le bruit ou le rapport signal sur bruit,

— la fonction de transfert de modulation (MTF) ou la résolution spatiale.
La conception d'un systeme d’imagerie repose en grande partie sur 'optimisation de ces
indicateurs. Dans les sections suivantes, ces trois mesures de qualité sont définies ainsi que les
métriques associées.

1.3.1 Contraste

Le contraste est la capacité a distinguer les différences d’intensité dans une image. Le
contraste du a une petite structure d’intérét est le changement d’intensité causé par cette
structure, c’est-a-dire le changement par rapport au cas ou la structure aurait le méme coef-
ficient d’atténuation que le matériau environnant. Le contraste relatif est alors défini par :

AR
K

avec K Dintensité moyenne du signal de fond (au voisinage de la structure d’intérét) et AK
la variation d’intensité provoquée par la région d’intérét [23].

C (1.6)

1.3.2 Notion de bruit - rapport signal sur bruit

Le bruit est constitué de variations aléatoires ou structurées au sein des images acquises qui
ne correspondent pas aux variations d’atténuation des photons par 1’objet. Les trois principales
sources de bruit dans les projections radiographiques obtenues via des détecteurs numériques,
généralement composés de caméras CCD ou sCMOS (Capteur scientific Complementary Metal
Oxide Semi-conductor, présentés au paragraphe 1.1.3), sont :

— le bruit photonique qui résulte de la variation statistique inhérente au taux d’arrivée
des photons incidents sur le capteur des caméras. L’intensité constatée lors de 'acqui-
sition de plusieurs images suit une distribution de Poisson, et par conséquent, le bruit
photonique est proportionnel a la racine carrée du signal. En général, le terme de « bruit
quantique » est appliqué a toute composante du bruit reflétant une variation statistique
similaire, ainsi certaines références utilisent ce terme a la place du bruit photonique,

— le bruit d’obscurité qui provient de la variation du nombre d’électrons générés thermi-
quement dans la structure du capteur. Il dépend fortement de la température du dispo-
sitif. Le taux de génération d’électrons thermiques a une température donnée du capteur
est appelé courant d’obscurité. Comme pour le bruit photonique, le bruit d’obscurité suit
une relation de Poisson avec le courant d’obscurité. Le refroidissement du capteur réduit
considérablement le courant d’obscurité et, en pratique, les caméras sSCMOS (voir para-
graphe 3.2.3.1 du chapitre 3) sont généralement refroidies & une température a laquelle
le courant d’obscurité est négligeable pendant un intervalle d’exposition typique,

— le bruit de lecture qui est une combinaison de composantes de bruits de systeme inhé-
rentes au processus de conversion du capteur, ainsi qu’au traitement et a la conversion
analogique-numérique [24]. La principale contribution au bruit de lecture provient géné-
ralement du préamplificateur, et ce bruit gaussien est ajouté a chaque pixel de I'image.
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Les caméras sCMOS utilisent des améliorations de conception qui réduisent considéra-
blement I'importance du bruit de lecture.
Ainsi, la distribution globale du bruit dans les projections est approximativement de Poisson *.
La mesure du rapport signal sur bruit (RSB), qui compare le niveau du signal souhaité au
niveau du bruit de fond (fluctuation du niveau d’intensité), permet de rendre compte du bruit.
Il est défini par :

K

OK

RSB = (1.7)
avec K 'intensité moyenne du signal et o I’écart-type du signal dit aux processus de bruit [23,
25]. Plus le rapport signal sur bruit est élevé, moins le bruit est présent dans I'image. A
I'inverse, une image a faible rapport signal sur bruit a un niveau de bruit proche du niveau du

signal ce qui la rend visuellement bruitée ou « granuleuse », comme présenté sur les images
de la figure 1.6.

FIGURE 1.6 — Méme image pour des valeurs de rapport signal sur bruit décroissantes des
images 1 a 6.

Un autre indicateur de qualité d’image, combinant le bruit et le contraste, est le rapport
contraste sur bruit® (RCB) [25]. Il définit la relation entre les différences d’intensité du signal
entre deux régions, mises a I’échelle du bruit de I'image. Le rapport contraste sur bruit entre
deux régions ayant des intensités de signal différentes, notées A et B, est donné par ’équation :

rRCB=-_"2 "1 (1.8)

4. Cela a été vérifié expérimentalement sur les tomographies réalisées avec différents détecteurs numériques
au cours de la these.
5. La notion de contraste sur bruit est détaillée dans la norme NF EN ISO 15708-1 : 2019.
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Les définitions suivantes présentent les notions utilisées au cours de la these pour I’évaluation
de la résolution spatiale.

1.3.3 Fonction de dispersion d’un point

La fonction de dispersion d’un point (PSF, Point Spread Function) représente la réponse
d’un systeme a un signal d’entrée ponctuel. Pour un systeme optique, elle traduit 1’étalement
d’un point lumineux apres traversée de ce systeme. La PSF permet donc d’obtenir la distri-
bution spatiale du signal. C’est une fonction a deux dimensions définie en chaque point du
plan de mesure.

Sauf indication contraire, dans le cadre de cette these, les PSF (et LSF, voir paragraphe 1.3.4)
mesurées expérimentalement et simulées sont ajustées via des doubles fonctions gaussiennes
afin de s’adapter au mieux aux courbes obtenues. Cet ajustement doublement gaussien peut
étre expliqué par le fait que les PSF obtenues proviennent de la combinaison de plusieurs
effets physiques (création de paires, diffusion dans les différents éléments de détection, ...).
De plus, 'avantage d’utiliser un tel ajustement est qu’il permet des passages mathématiques
simplifiés entre les différentes fonctions.

La fonction d’ajustement de la PSF est :

7(7‘%2 7(7‘%2
ne *1 + (1 —n)e >

V27 (noy + (1 —n)oy)

avec n la norme de la premiere fonction gaussienne, oq et oy les écarts types respectivement de
la premiere et deuxieme fonction gaussienne. Les largeurs a mi-hauteurs (FWHM) des deux
fonctions gaussiennes permettant 'ajustement de la PSF peuvent étre déduites de ces écarts
types via :

PSF(r) = (1.9)

FWHMl :2\/2111(2)(71 et FWHMQZQ\/QIH(Q)O'Q (110)

Cependant, la mesure expérimentale de la PSF d’un systeme optique ou radiographique peut
s’avérer difficile du fait de la nécessité de produire une source ponctuelle unidirectionnelle.

1.3.4 Fonction de dispersion d’une ligne

La fonction de dispersion d’une ligne (LSF, Line Spread Function) correspond & la projection
de la PSF sur un plan normal au détecteur via :

LSF() = [ " PSF(x,y) dy (1.11)

Les LSF peuvent donc étre ajustées via des doubles fonctions gaussiennes. A partir des équa-
tions 1.9 et 1.11, la LSF est définie par :

—(x)° ~(x)°
noe 1 + (1 —n)oge 72

LSF() = [ +: PSPy dy =" (1.12)

1.3.5 Fonction de dispersion d’un front

La fonction de dispersion d’un front (ESF, Edge Spread Function) permet d’obtenir la
LSF par une méthode expérimentale plus simple que la mesure de la PSF : la réalisation de
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I'image d’un objet présentant un bord parfaitement usiné (méthode du bord absorbant [26]).
L’ajustement d’un profil de ce bord permet d’obtenir I’'ESF. Puis, par dérivation de la LSF :

LSF(z) = (SEESF(J;) (1.13)

En intégrant I’équation 1.12, la définition de I’'ESF est donc :

nolerf (\/%”UJ + (1 —n)olerf (\/5’”02)

ESF(zr) = 2(no?+ (1 —n)o3)

(1.14)

avec er f () la fonction d’erreur.

1.3.6 Fonction de transfert de modulation (MTF)

La fonction de transfert de modulation (MTF, Modulation Transfert Function) est définie
dans I'espace de Fourier. Elle mesure la facon dont un systeme conserve le signal a une certaine
fréquence et permet d’évaluer les performances de résolution de ce systeme. La MTF peut
étre déduite de la LSF via un passage dans 'espace de Fourier :

MTF(f) =| F (LSF(2)) | (1.15)

avec f la fréquence spatiale considérée, | F | la norme de la transformée de Fourier. La MTF
peut donc aussi étre ajustée via une double fonction gaussienne. A partir des 1’équations 1.12
et 1.15, la MTF est définie par :

n0'2€_(27T0'1f)2 + (1 _ n)o.Qe—(Qﬂ'agf)Z
MTF(f) = — 2 1.16
(f) Py (1.16)

La courbe de MTF représente alors la perte de contraste lors de la diffusion du signal dans
un systeme en fonction de la fréquence spatiale. Plus la valeur de MTF est proche de 1, plus
le contraste est conservé.

La MTF est utilisée en imagerie pour obtenir la résolution spatiale des systemes via des
criteres de contraste minimal, comme la fréquence de MTF pour un contraste a 10 % ou 20 %
(voir paragraphe 1.3.7) .

De plus, I'utilisation de la MTF permet de simplifier les calculs de flou total. En effet, le flou
total apporté par un systeme peut étre calculé via la combinaison des étalements des différents
éléments le composant. Cette combinaison est faite par convolution dans le domaine spatial,
mais par simple multiplication dans le domaine fréquentiel. Par exemple, pour un systeme
composé de deux éléments, la LS F} . et la MT Fyq. seront données par :

LSFipta1e = LSFy @ LSFy <& MTFipq. = MTF) x MTF, (1.17)

En ajustant chaque LSF,,, il est possible de calculer les MT'F,, correspondantes et donc la
MT Fioaie permettant d’obtenir la résolution spatiale totale du systéeme, comme explicité plus
en détail dans la section suivante.

1.3.7 Résolution spatiale

Dans cette these, la mise a jour du tomographe est basée sur un objectif de résolution
spatiale minimale a atteindre. La résolution spatiale est la capacité du systeme d’imagerie a
distinguer les structures adjacentes séparément les unes des autres. Elle est associée a une
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valeur de contraste minimale, ainsi, en général, la métrique utilisée pour estimer la résolution
spatiale d'un systeme est sa MTF.

Il existe plusieurs définitions de la résolution spatiale. La norme NF EN ISO 1736-2 :2013
définit la résolution spatiale comme étant la moitié de I'indice de flou de I'image mesuré et la
norme ASTME-1695 définit cet indice de flou comme étant la fréquence pour un contraste a
10 % sur les courbes de MTF obtenue expérimentalement via des mesures d’ESF ou de PSF.
Dans le cadre de cette these, la résolution spatiale est donc définie comme étant la moitié de
I'inverse de la fréquence pour laquelle la MTF vaut 10 %, notée RS(10 %), et définie via :

1
2 x f(MTF = 10%)

Dans la suite de ce mémoire, sauf mention contraire, la « résolution spatiale » est équi-
valente a la définition de la RS(10 %) de I’équation 1.18.

RS(10%) =

(1.18)

Conclusion

Ce chapitre a permis de présenter la tomographie par transmission, ainsi que d’expliciter
les notions et concepts clefs de I'imagerie qui seront utilisés tout au long de ce mémoire. En
effet, la mise a jour du tomographe réalisée durant cette these est basée sur trois indicateurs
principaux de qualité d’image que sont le rapport signal sur bruit, le rapport contraste sur
bruit et la résolution spatiale définie dans le cadre de ce travail par ’équation 1.18. Les
différents chapitres comporteront donc de nombreux rappels a ces concepts.

Le chapitre suivant présente un état de I’art des installations de tomographies industrielles
haute résolution et/ou haute énergie existantes dans le monde. Les performances initiales du
tomographe du laboratoire y seront aussi exposées afin de les comparer a ce qui existe déja
et d’orienter sa mise a jour.
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Chapitre 2

Etat de I'art des tomographes haute
énergie dans le monde

Un état de l'art des installations de tomographies industrielles haute énergie existantes
dans le monde permet d’en étudier les configurations et les performances afin de pouvoir po-
sitionner le tomographe de la cellule CINPHONIE du CEA par rapport a ce qui existe déja
et d’orienter sa mise a jour. Dans le souci d'une analyse plus précise des performances de
ces tomographes, une intercomparaison de certains de ces systemes est ensuite réalisée via
la tomographie d'un objet connu commun. Pour ce faire, un fantome! en acier a été fabri-
qué et envoyé sur différentes installations. L’analyse des tomographies réalisées, couplée aux
informations fournies dans la littérature, permet d’établir une base de données des perfor-
mances des scanners existants en fonction de leur configuration (type de détecteur, de source
de photons ...).

2.1 Systémes haute énergie existants dans le monde

De nombreux fournisseurs d’équipements et de services de controle par imagerie sont pré-
sents sur le marché mondial. La plupart des plateformes avec une offre de service ? sont basées
sur des générateurs de photons de type tubes a rayons X. Les énergies maximales de ces
systemes sont typiquement de 450 keV, permettant I'inspection précise de pieces ayant des
épaisseurs d’acier allant jusqu’a environ 50 mm. Ce type de tomographe a ’avantage d’étre
généralement livré monté dans des cabines de protection radiologiques qui, une fois fermées,
permettent de les utiliser sans contrainte de radioprotection particuliere. Les tomographes
pour I'imagerie plus haute énergie (énergies supérieures a 600 keV), utilisent le plus souvent
comme source de photons des accélérateurs linéaires d’électrons (il existe aussi des tubes
a rayons X de 600 keV [10]) imposant des contraintes réglementaires et de radioprotection
beaucoup plus complexes pour leur exploitation, avec notamment 1'utilisation de casemates
d’irradiation en béton. Il y a donc peu de plateformes de tomographie haute énergie dans le
monde.

Cette section vise a comparer les performances de plateformes de tomographie ayant des
domaines d’application proches du tomographe de la cellule CINPHONIE du CEA, donc des
tomographes haute énergie permettant l'inspection d’objets ayant des épaisseurs équivalentes
de 50 a 200 mm d’acier.

Pour réaliser cette comparaison, les caractéristiques des différents tomographes influengant
leurs performances vont étre analysées comme :

1. Objet de référence connu dont I'image est acquise pour évaluer la performance d’un systéme de tomo-
graphie [27].

2. Plateformes proposant des prestations de services de tomographie et/ou de radiographie. Il existe aussi
des tomographes privés non accessibles au public.
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— le type, I'énergie maximale et la tache focale de la source de photons. Cette derniere
correspond a la taille de la région d’ou sont émis les photons, c¢’est-a-dire la zone ou les
électrons frappent la cible. La taille de ces taches focales va typiquement de quelques
millimetres a quelques micrometres,

— le type d’irradiation et la géométrie du faisceau produit,

— le type de détecteur,

— le volume accessible (volume maximum des objets pouvant étre tomographiés),

— la distance source/détecteur,

— la résolution spatiale du tomographe (soit la RS(10 %) définie par I’équation 1.18 quand
la mesure a pu étre faite sur les coupes reconstruites d’'un fantome en acier de 50 mm
de diametre, soit la résolution spatiale annoncée dans les articles).

Dans un premier temps, une description des tomographes et des différents éléments les
composant est réalisée. Pour ce faire, sont tout d’abord présentés cinq tomographes indus-
triels composés d’éléments standards issus directement du commerce (détecteurs et sources de
photons produits industriellement), puis trois systémes issus de développements spécifiques
dont le tomographe initial de la cellule CINPHONIE du CEA seront décrits. Enfin, la discus-
sion du paragraphe 2.1.9 permet une premiere comparaison de ces tomographes et de leurs
performances.

2.1.1 Cetim Sud-Ouest (France, 600 keV)

Le Centre technique des industries mécaniques (Cetim) est un centre d’expertise mécanique
francais. Sa filiale Cetim Sud-Ouest est spécialisée dans le controle et la métrologie. Une partie
de leur expertise est axée sur le controle non-destructif par imagerie pour de I'analyse santé
matiere, de I'inspection et de la rétro-ingénierie. Pour ce faire, le Cetim dispose, entre autres,
de quatre tomographes a tube a rayons X. L’un de ces systemes peut atteindre des énergies
allant jusqu’a 600 keV avec un volume admissible de 950 x 2500 mm?, ce qui en fait 'un des
rares tomographes a tube a rayons X de cette puissance en Europe [10].

Ce systeme est présenté sur la figure 2.1. Les tomographies sont effectuées dans une géo-
métrie de faisceau en éventail. Le systeme de détection est un détecteur linéaire de 800 mm
de long ayant des pixels de 400 pm. Avec une taille de tache focale de 0,6 mm, ce tomographe
permet d’atteindre des résolutions spatiales comprises entre 100 et 300 pm (RS(10 %) me-
surée au paragraphe 2.2) selon les objets tomographiés. La distance source/détecteur est de
1350 mm.

Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.1.

Détecteur linéaire

FIGURE 2.1 — Tomographe du Cetim Sud-Ouest (tube & rayons X de 600 keV) [28].
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TABLEAU 2.1 — Caractéristiques et performances du tomographe du Cetim Sud-Ouest [10].

Source de photons

Tube a rayons X MRX 600

Energie maximale de la source 600 keV
Type de faisceau Eventail
Tache focale ~ 0,6 mm

Détecteur

Détecteur linéaire

Dimensions du détecteur
Taille des pixels détecteur
Distance source/détecteur

800 mm de long
400 pm
1350 mm
Diametre de 950 mm
Hauteur de 2500 mm

Volume accessible

Résolution spatiale

RS(10 %) ~ 100 - 300 pm

2.1.2 TEC Eurolab (ltalie, 6 MeV)

Le centre tomographique TEC Eurolab en Italie, met en ceuvre un systeme de tomographie
composé d'un accélérateur de 6 MeV. Ce systeme unique en Italie permet d’inspecter des
composants en superalliages, tels que I'Inconel, le chrome-cobalt-molybdene, le cuivre et les
alliages similaires pour 'analyse de dimensions et de défauts [29]. Les grandes dimensions de
la cellule dans laquelle il se trouve permettent I’analyse d’objets faisant jusqu’a 1000 mm de
diametre, 1500 mm de haut et pesant jusqu’a 200 kg. Ainsi, des blocs-moteurs complets, ou
de gros composants issus de la fabrication additive peuvent étre imagés par ce systeme.

Ce tomographe est présenté sur la figure 2.2. Les tomographies sont effectuées dans une
géométrie de faisceau conique. Pour ce faire, le systeme de détection est un panneau plat
Varex de 420 x 420 mm? ayant des pixels de 139 pm [14]. Avec une taille de tache focale
d’environ 2 mm, ce tomographe permet d’atteindre des résolutions spatiales de pres de 350 pm
(RS(10 %) mesurée au paragraphe 2.2).

Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.2.

TABLEAU 2.2 — Caractéristiques et performances du tomographe de TEC Eurolab [29, 14].
Accélérateur SIEMENS SILAC [30]

Source de photons

Energie maximale de la source 6 MeV
Type de faisceau Conique
Tache focale ~ 2 mm

Flat panel

Détecteur Varex 4343 He

420 x 420mm?
139 pm
Réglable

Diametre de 1000 mm
Hauteur de 1500 mm

Dimensions du détecteur
Taille des pixels détecteur
Distance source/détecteur

Volume accessible

Résolution spatiale

RS(10 %) ~ 350 pm
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LY

Détecteur 2D

FIGURE 2.2 — Tomographe de TEC Eurolab (accélérateur de 6 MeV) [31].

2.1.3 Empa (Suisse, 6 MeV)

Le centre d’analyses par rayons X de 'Empa? développe des méthodes d’analyses pour la
science et la technologie des matériaux dans le but de soutenir I'innovation scientifique et in-
dustrielle suisse et européenne. Pour ce faire, ’'Empa regroupe dans un méme laboratoire une
expertise et des infrastructures uniques en Europe, combinant des méthodes par diffraction
des rayons X, diffusion et imagerie 3D, allant de 1’échelle de 'angstrom a celle du meétre [32].
L’Empa met en ceuvre, entre autres, un tomographe composé d'un accélérateur linéaire pro-
duisant un faisceau de photons de 4 ou 6 MeV ayant une tache focale de 2 mm. Ce systeme
peut permettre le controle d’objet faisant jusqu’a 700 mm de diametre et 2000 mm de haut.
Deux types de détecteurs sont proposés en fonction des exigences d’acquisition :

— un détecteur linéaire composé d’éléments scintillateurs en CdWO, (cristal de tungs-
tate de cadmium) permettant d’avoir un haut rapport signal sur bruit (peu de bruit)
et une résolution spatiale annoncée de 'ordre de 250 pm, mais des temps d’acquisi-
tion longs [33]. Avec ce détecteur les tomographies sont effectuées dans une géométrie
de faisceau en éventail. Le tomographe avec ce détecteur linéaire est présenté sur la
figure 2.3.
un détecteur & panneau plat Perkin Elmer, modele XRD1621, de 410 x 410 mm? avec
une taille de pixel de 200 pm [34, 35]. Ce détecteur permet des temps d’acquisition plus
courts tout en ayant une résolution spatiale annoncée de 'ordre de 450 pm. Avec ce
détecteur, les tomographies sont effectuées dans une géométrie de faisceau conique.
Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.3.

_Lini. R
Accélérateur linéaire

FIGURE 2.3 — Tomographe de 'Empa (accélérateur de 6 MeV) [36].

3. Laboratoires fédéraux suisses pour la science et la technologie des matériaux.
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TABLEAU 2.3 — Caractéristiques et performances du tomographe de I’'Empa [34, 35, 33].

Source de photons Accélérateur Pulsar Linac PSL-6D
Energie maximale de la source 6 MeV
Type de faisceau Eventail Conique
Tache focale ~ 2 mm
Détecteur Détecteur linéaire Flat panel
X-Scan iHE04, CdAWO4 | Perkin Elmer XRD 1621
Dimensions du détecteur 1500 mm de long 410 x 410 mm?
Taille des pixels détecteur 400 pm 200 pm
Distance source/détecteur Réglable
Volume accessible Diamétre de 700 mm
Hauteur de 2000 mm
Résolution sPatlale ~ 250 pm ~ 450 pm
annoncée

2.1.4 Fraunhoffer (Allemagne, 9 MeV)

L’institut Fraunhoffer a développé un tomographe installé a Fiirth en Allemagne nommé
XXL-CT [37, 38]. Depuis 2013, c’est I'un des premiers systemes de tomographie permettant
I'inspection de tres grands objets pouvant atteindre jusqu’a 5 m de haut (comme des voitures
ou des containers). L'un de ses domaines principaux d’applications est la numérisation de
voitures pour 'analyse des déformations apres des crash-tests ou 'analyse de prototypes de
voitures en cours de développement. Son intérét se porte tout particulierement sur I'industrie
des véhicules électriques, afin d’analyser, entre autres, les modules batterie apres les crash-
tests (voir 'exemple de la tomographie d'une Tesla S P85 dans [39]).

L’imagerie de tels objets nécessite une forte pénétration des rayonnements (supérieure a
200 mm d’acier). Afin d’obtenir un tel pouvoir de pénétration, le systéme est composé d'un
accélérateur linéaire d’électrons fournissant une source de photons a faisceau en éventail de
9 MeV avec un débit de dose atteignant 25 Gy/min & 1 m de distance. En raison du champ de
vue limité des détecteurs a panneau plat et de la forte influence de la diffusion sur la qualité de
I'image haute énergie (diffusion Compton prédominante), un détecteur linéaire de 4000 mm
composé de 10 000 pixels de 400 pm est utilisé. Il est optimisé pour les hautes énergies avec
des résolutions spatiales annoncées allant de 800 a 1000 pm selon les objets.

Ce systeme est situé dans un hall d’essai de 14 m de haut, d’une superficie de 400 m2. La
configuration de mesure est composée de deux tours de 5 m de haut supportant respective-
ment 'accélérateur et le détecteur linéaire et en permettant leur déplacement vertical, comme
présenté sur la figure 2.4. Le banc mécanique de 3 m de diametre peut prendre en charge des
objets pesant jusqu’a 10 tonnes et faisant jusqu’a 3,2 m de diametre et 5 m de haut. Avec
ce systeme les tomographies sont effectuées dans une géométrie de faisceau en éventail. En
raison du large champ de vue nécessaire, la distance source/détecteur est d’environ 8 m.

Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.4.

Pour indication, avec ce systeme, les temps d’acquisition pour une radiographie sont d’en-
viron 10 minutes pour une hauteur de 1,5 m.
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: 2

Accélérateur linéaire

-

FIGURE 2.4 — Tomographe XXL-CT de linstitut Fraunhoffer (accélérateur linéaire de
9 MeV) [40]

TABLEAU 2.4 — Caractéristiques et performances du tomographe XXL-CT de linstitut
Fraunhoffer [37, 38].

Source de photons Accélérateur SILAC SIEMENS [30]
Energie maximale de la source 9 MeV
Type de faisceau Conique
Tache focale ~ 2 mm
Détecteur Détecteur linéaire
Perkin Elmer PEI620
Dimensions du détecteur 4000 mm de long
Taille des pixels détecteur 400 pm
Distance source/détecteur ~ 8000 mm

Diametre de 3200 mm

Volume accessible Hauteur de 5000 mm

Résolution spatiale

. ~ 800 - 1000 pm
annoncee

2.1.5 VJ Technologies (USA, 9 MeV)

VJ Technologies développe et fabrique une gamme complete de systéemes d’inspection par
rayons X [41]. Ses principaux secteurs de marché sont : I'aérospatiale, I’automobile, 1’électro-
nique, l’assainissement, le nucléaire, le pétrole et le gaz. Afin d’élargir son offre de services,
VJ Technologies s’est doté d’un tomographe haute énergie. Pour ce faire, il a, entre autres,
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collaboré avec I'Institut de recherche Fraunhoffer en Allemagne pour créer et intégrer des logi-
ciels et des technologies innovants, ainsi qu’avec le Lawrence Livermore National Laboratory
(LLNL) afin d’améliorer ses technologies de tomographie.

Ce systeme est présenté sur la figure 2.5. Il est composé d'un accélérateur linéaire four-
nissant une source de photons a faisceau conique de 9 MeV [42]. Le détecteur numérique
est un panneau plat Perkin Elmer avec une surface active de 400 x 400 mm?, réduite a en-
viron 365 x 365 mm? par le blindage supplémentaire protégeant 1’électronique du détecteur
du rayonnement direct. Les pixels font 200 pm et ’écran scintillateur utilisé est a 'iodure
de césium dopé au thallium (CsI(T1)). Avec une taille de tache focale de 1,5 mm, ce tomo-
graphe permet d’atteindre des résolutions spatiales d’environ 500 pm (RS(10 %) mesurée au
paragraphe 2.2). La distance source/détecteur est de 4,37 m. Ce systéme permet le controle
d’objets faisant jusqu’a 1000 mm de diametre et 1143 mm de haut.

Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.5.

FIGURE 2.5 — Tomographe de VJ Technologies (accélérateur de 9 MeV) [42].

TABLEAU 2.5 — Caractéristiques et performances du tomographe de VJ Technologies [41, 42].

Source de photons Accélérateur LINATRON VARIAN M9 [43]
Energie maximale de la source 9 MeV
Type de faisceau Conique
Tache focale ~ 1,5 mm
Détect Flat Panel
erectentt Perkin Elmer PEI620 / scintillateur Csl
Dimensions du détecteur 400 x 400 mm?
Taille des pixels détecteur 200 pm
Distance source/détecteur 4370 mm
Volume accessible Diametre de 1000 mm
Hauteur de 1143 mm
Résolution spatiale
RS(10 %) ~ 500 jm
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2.1.6 Jesse Garant (USA et Canada, 3 MeV)

Le centre de métrologie Jesse Garant, ayant des implantations aux Etats Unis et au Canada,
met en ceuvre un systeme de tomographie haute énergie. L’entreprise a consacré trois ans et
pres de 4,5 millions de dollars a la construction de ce scanner. Ce nouveau systeme a nécessité
la collaboration de nombreuses entreprises notamment pour la construction de ce qui est
considéré comme 1'un des plus grands détecteurs 2D au monde [44, 45]. Ce systéme a pour
vocation principale 'inspection interne de pieces usinées, de composites, de pieces moulées et
de pieces issues de la fabrication additive pour diverses industries, notamment 1’aérospatiale,
la défense, 'automobile, le pétrole et le gaz.

Ce tomographe est présenté sur la figure 2.6. Il est composé d’un accélérateur linéaire d’élec-
trons fournissant une source de photons a faisceau conique de 3 MeV ayant une tache focale
d’environ 2 mm. Le détecteur numérique a reprise d’image couple un scintillateur GOS (sulfure
d’oxyde de gadolinium dopé au terbium (Gdy02S(Th)) de 1000 x 1000 mm? & une caméra via
deux miroirs (voir figure 2.7). La figure 2.8 permet une comparaison visuelle du scintillateur
de Jesse Garant par rapport a un détecteur type & panneau plat, d’environ 300 x 300 mm?2.
Ce tomographe permet I'inspection de pieces atteignant 1130 mm de diametre et 1600 mm
de haut avec une résolution spatiale annoncée de 800 pm. La distance source/détecteur est
d’environ 3000 mm.

Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.6.

Scintillateur

Objectif Caméra

LRI

: ‘Miroir 1

FIGURE 2.7 — Photographie et schéma du détecteur a reprise d’image du tomographe de Jesse
Garant composé d’'un scintillateur, de deux miroirs et d'une caméra.
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FIGURE 2.8 — Comparaison du scintillateur GOS de 1000 x 1000 mm? de Jesse Garant par
rapport & un détecteur & panneau plat type, d’environ 300 x 300 mm? [44].

TABLEAU 2.6 — Caractéristiques et performances du tomographe de Jesse Garant [44, 45].
Source de photons Accélérateur LINATRON VARIAN M3 [43]

Energie maximale de la source 3 MeV
Type de faisceau Conique
Tache focale ~ 2 mm

Détecteur

Scintillateur GOS,

2 miroirs, et 1 caméra

Dimensions du détecteur

1000 x 1000 mm?

Taille des pixels détecteur

~ 500 pm

3000 mm
Diametre de 1130 mm
Hauteur de 1600 mm

Distance source/détecteur

Volume accessible

Résolution spatiale

. ~ 800 pm
annoncée

2.1.7 CoLOSSIS (USA, 9 MeV)

Le Lawrence Livermore National Laboratory (LLNL), en collaboration avec la National Nu-
clear Security Administration (NNSA), a développé le systeme de tomographie haute énergie
le plus avancé connu dans le monde a ce jour. Sa fonction principale est la surveillance des
performances des armes états-uniennes vieillissantes [46, 47].

Ce tomographe est présenté sur la figure 2.9. Il est composé d'un accélérateur linéaire
fournissant une source de photons a faisceau conique de 9 MeV avec une tache focale de
1,5 mm. Trois collimateurs comportant 4 machoires réglables en tungstene de 5 cm d’épaisseur
faconnent ensuite la source de rayonnements et empéchent les diffusions indésirables. Ces
collimateurs sont fixés sur des rails en permettant un déplacement horizontal en fonction des
besoins.
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L’atout technologique de ce tomographe est son systeme de détection : le détecteur Co-
LOSSIS (Confined Large Optical Scintillator Screen and Imaging System). La géométrie de
ce détecteur est présentée plus en détail sur la figure 2.10. Il est composé d’un scintillateur
GLO (Gdg 3sLuy gEup ;1 03) en céramique transparent [48, 49]. Ce scintillateur a tout particulie-
rement été développé pour ce systeme. Le tableau 2.7 compare les performances en termes de
densité et de rendement lumineux de ce scintillateur par rapport aux scintillateurs typique-
ment utilisés en imagerie (comme un cristal d’iodure de césium (Csl), un cristal de tungstate
de cadmium (CAWOy,), un GOS, et un cristal de lutécium dopé au cérium (LYSO)). Le scin-
tillateur GLO a I'avantage d’étre tres dense, et de présenter un fort rendement lumineux par
rapport aux scintillateurs généralement utilisés en imagerie. De plus, I’écran produit fournirait
une résolution spatiale de moins de 100 pm pour une épaisseur de 1,58 mm.

TABLEAU 2.7 — Comparaison des scintillateurs pour I'imagerie haute énergie [48, 50].

Scintillateur Masse : Rendement
volumique (g/cm?®) lumineux (photons/MeV)
GLO 9,1 ~ 55 000
Csl 45 ~ 65 000
CsWO, 7.9 ~ 28 000
GOS 74 ~ 55 000
LYSO 7,1 ~ 30 000

Dans le détecteur CoLOSSIS, le scintillateur GLO convertit le faisceau de photons incident
en lumiere visible. Cette derniere est alors dirigée sur un miroir central en forme de pyramide
qui la renvoie dans quatre directions sur quatre miroirs inclinés de 20 cm de diametre. Ces
miroirs réfléchissent ensuite la lumiere sur quatre caméras CCD (Charge Coupled Device).
L’utilisation de deux miroirs dans chaque chaine optique permet une protection élevée des
caméras CCD par rapport au faisceau de photons direct.

Ce tomographe permet l'inspection de pieces atteignant 90 mm de diametre et 1300 mm
de haut avec une résolution spatiale annoncée inférieure a la centaine de micrometres. La
distance source/détecteur est d’environ 6500 mm.

Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.8.
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FIGURE 2.10 — Schéma du détecteur CoLOSSIS du tomographe du LLNL [46].

TABLEAU 2.8 — Caractéristiques et performances du tomographe du LLNL [46, 47].
Source de photons Accélérateur LINATRON VARIAN M9 [43]

Energie maximale de la source 9 MeV
Type de faisceau Conique
Tache focale ~ 1.5 mm

Scintillateur GLO ((Gd,Lu,Eu)203),

Détecteur 5 miroirs et 4 caméras CCD

Dimensions du détecteur

300 x 300 mm?

Taille des pixels détecteur

/

Distance source/détecteur

6500 mm

Diameétre de 900 mm

Volume accessible Hauteur de 1300 mm

Résolution spatiale

s < 100 pm
annoncée

2.1.8 Cellule CINPHONIE (CEA Cadarache, France, 9 a 21 MeV)

Le laboratoire de mesures nucléaires du CEA de Cadarache réalise des controles non-
destructifs pour la caractérisation physique d’objets pouvant étre massifs, comme des colis de

déchets nucléaires, via sa cellule d’imagerie haute énergie enterrée CINPHONIE [51], présentée
sur la figure 2.11.

Le tomographe qui se trouve dans cette cellule est composé de 'accélérateur SATURNE. Ce
dernier est issu du domaine médical et a été rénové par la société Thales pour des applications
de controle non-destructif a haute énergie. Il combine donc des éléments d’origine (comme les
sections accélératrices) et de nouveaux éléments (comme la téte d’irradiation). La particularité
de cet accélérateur est qu’il est composé de deux sections accélératrices qui se succedent. Il
possede une cible en tungstene de 5 mm d’épaisseur et fournit une source de photons a
faisceau conique d’énergie réglable de 9 & 21 MeV avec des débits de dose élevés (60 Gy/min
a 1 m). L'un des atouts de cet accélérateur est la taille de sa tache focale qui peut étre
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réduite a 0,4 mm (voir mesure réalisée au paragraphe 3.2.1 du chapitre 3) via des bobines de
focalisation entourant les sections accélératrices ainsi qu'un triplet de quadrupoles placé en
sortie des sections (tube de glissement avant la cible).

— ""' 7§-‘.

Accelerateur SATURNE B =

L-‘ ; U - Detecttilir 2D

& Défl S stemes

FIGURE 2.11 — Vue du tomographe de la cellule CINPHONIE (accélérateur SATURNE de
9 a 21 MeV).

Le détecteur (présenté plus en détail au paragraphe 3.2.2 du chapitre 3) est quant a lui
composé d’un ensemble d’éléments permettant l'acquisition des images radiographiques. Ce
systeme de détection, présenté sur les images de la figure 2.12; est composé :

— d’un scintillateur GOS de 1,4 mm d’épaisseur, de surface 800 x 600 mm?2, déposé sur un

renforcateur en tantale de 1 mm d’épaisseur, appelé scintillateur Grand Champ,

— d’un miroir a renvoi d’angle a 45°,

— d’une caméra sCMOS (scientific Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) et son
objectif, permettant d’imager le scintillateur tout en étant en dehors du champ d’irra-
diation.

La résolution spatiale de ce tomographe est d’environ 800 pm (RS(10 %) mesurée au para-
graphe 2.2).

Capteur
Objectif scvios

=

\E:L&
(a) Photographie du détecteur initial (avec en (b) Géométrie du détecteur initial.
blanc le scintillateur).

| I
Scintillateur

F1GURE 2.12 — Photographie et schéma du détecteur initial.

Le banc mécanique peut supporter des objets d'une masse allant jusqu’a 5 tonnes et pouvant
faire jusqu’a 1500 mm de diametre et 1500 mm de haut. Sa position fixe un grandissement
radiographique de 1,5. La distance source/détecteur est de 2865 mm.
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Les caractéristiques de ce tomographe sont répertoriées dans le tableau 2.9.

TABLEAU 2.9 — Caractéristiques et performances du tomographe du CEA.

Source de photons

Accélérateur SATURNE

Energie de la source 9 a 21 MeV
Type de faisceau Conique
Tache focale (FWHM) ~ 0,4 mm*

Scintillateur GOS,
1 miroir et 1 caméra sCMOS
800 x 600 mm?
~ 360 pm
2865 mm
Diametre de 1500 mm
Hauteur de 1500 mm

Détecteur

Dimensions du détecteur
Taille des pixels détecteur
Distance source/détecteur

Volume accessible

Résolution spatiale

RS(10 %) ~ 800 pm

2.1.9 Discussion

Cet état de 'art des tomographes haute énergie existants dans le monde montre la grande
variété de géométries et de configurations envisageables pour le dimensionnement d’un tomo-
graphe. Pour une analyse simplifiée, le tableau 2.10 résume les caractéristiques et les perfor-
mances de chacun des huit tomographes précédemment décrits.

Les cinq premiers tomographes sont composés d’éléments issus du commerce, notamment
des détecteurs produits industriellement comme des détecteurs a panneau plat ou des détec-
teurs linéaires. L’utilisation de détecteurs linéaires permet d’atteindre des résolutions spatiales
de l'ordre de 200 pm. Cependant, la technique linéaire, utilisant une petite partie du champ
des photons produits, nécessite des temps d’acquisition élevés (surtout pour des objets de
grandes dimensions). Ce type de détecteur n’est donc pas envisagé pour la mise a jour du
tomographe.

Les détecteurs a panneau plat, utilisés, par exemple, par TEC Eurolab et VJ Technologies,
permettent d’atteindre des résolutions spatiales de l'ordre de 400 pm (RS(10 %)) et sont
facilement mis en place. Ce type de détecteur peut étre envisagé pour la mise a jour du
tomographe méme si leur structure compacte pourrait rapidement étre endommagée par un
faisceau de photons haute énergie.

Les trois tomographes issus de développements spécifiques ont tous un détecteur couplant un
scintillateur avec une ou plusieurs caméras. Ces détecteurs présentent I'avantage de pouvoir
étre facilement adaptés aux attentes du systeme (géométrie du systeme, objectifs...). Par
exemple, les différents éléments peuvent étre choisis pour étre adaptés a la haute résolution.
Cependant, ce type de détecteur nécessite une étape de conception préalable, ce qui n’est pas
nécessaire avec les détecteurs a panneau plat produits industriellement. Le tomographe haute
énergie le mieux résolu est celui du LLNL avec le détecteur CoLOSSIS couplant un scintillateur
GLO avec quatre caméras CCD. Malgré la grande complexité technologique de ce détecteur
sortant du cadre de cette these, I'idée d'un couplage de quatre caméras est intéressante.

4. Mesurée durant la these, voir paragraphe 3.2.1 du chapitre 3.
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TABLEAU 2.10 — Caractéristiques et performances des huit tomographes comparés dans ’état de I'art.
Cetim TEC Eurolab Empa Fraunhoffer VI T Jesse Garant LLNL CEA
S Tube a rayons X Accélérateur Accélérateur Accélérateur Accélérateur Accélérateur Accélérateur Accélérateur
ource
MRX 600 SILAC Pulsar Linac SILAC LINATRON LINATRON LINATRON SATURNE
Energie 6 MeV
600 keV 6 MeV 9 MeV 9 MeV 3 MeV 9 MeV 9 - 21 MeV
source
Type de , , .
Eventail Conique Conique Eventail Eventail Conique Conique Conique Conique
faisceau
Tache ~ 2 mm
~ 0,6 mm ~ 2 mm ~ 2 mm ~ 1,5 mm ~ 2 mm ~ 1,5 mm ~ 0,4 mm
focale
Détecteur Panneau Panneau Détecteur Détecteur Panneau Scintillateur Scintillateur Scintillateur
Détecteur GOS + GLO + GOS +
linéaire plat plat linéaire linéaire plat
1 caméra 4 caméras 1 caméra
Taille 800 mm 1500 mm 4000 mm
420 x 420 mm? | 410 x 410 mm? 400 x 400 mm?2 | 1000 x 1000 mm? | 300 x 300 mm? | 800 x 600 mm?
détecteur de long de long de long
Taille
400 pm 139 pm 200 pm 400 pm 400 pm 200 pm ~ 500 pm / ~ 360 nm
pixels
Distance 4500 mm
SD 1350 mm 2200 mm ~ 8000 mm 4370 mm 3000 mm 6500 mm 2865 mm
Volume ? = 950 mm ? = 1000 mm () = 700 mm ? = 3200 mm () = 1000 mm ? = 1130 mm () = 900 mm () = 1500 mm
admissible H = 2500 mm H = 1500 mm H = 2000 mm H = 5000 mm H = 1143 mm H = 1600 mm H = 1300 mm H = 1500 mm
RS (10%) | =~ 100 - 300 pm ~ 350 pm / / / ~ 500 pm / / ~ 800 pm
RS annoncée \ \ =~ 450 pm =~ 250 nm ~ 800 pm \ ~ 800 pm < 100 pm \
Epaisseur ~ 400 mm
Dac ~ 50 mm ~ 400 mm ~ 450 mm ~ 450 mm ~ 300 mm ~ 450 mm > 400 mm
acier
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2.2 Intercomparaison expérimentale

Dans ce cas, chaque caméra ne filme qu'un quart du scintillateur. Cela permet d’avoir des
radiographies composées de plus de pixels afin d’atteindre de meilleures résolutions spatiales
et de plus grands champs de vue. De plus, le scintillateur GLO peut étre un scintillateur
envisagé pour remplacer le scintillateur GOS du détecteur initial du CEA.

La plupart des accélérateurs linéaires de ces tomographes ont des taches focales supérieures a
1,5 mm leur imposant des grandissements radiographiques faibles (objet proche du détecteur,
équation 1.2) et de grandes distances source/détecteur afin de minimiser I'influence du flou
de la source sur les images acquises. Seul le tomographe du CEA a l'avantage de présenter
une tache focale réduite de 'ordre de 0,4 mm autorisant des grandissements radiographiques
plus élevés. Ainsi, une mise a jour du détecteur du tomographe de la cellule CINPHONIE
afin d’en améliorer la résolution spatiale, permettrait, en le couplant a un grandissement
radiographique optimal de d’améliorer significativement la résolution spatiale globale du
tomographe (voir chapitre 3).

2.2 Intercomparaison expérimentale

Les valeurs de résolution spatiale des tomographes annoncées dans les articles sont diffici-
lement interprétables car elles dépendent de la définition utilisée par chaque installation qui
n’est pas forcément la méme que la notre (RS(10 %)) et qui n’est généralement pas fournie.
Afin d’avoir une analyse plus précise des performances de ces scanners en termes de résolution
spatiale, de bruit et de contraste, une intercomparaison de certains de ces systemes est réalisée
via la tomographie d’un objet connu commun. Pour ce faire, un fantome en acier a été fabriqué
dans le cadre de cette these et envoyé sur différentes installations. Les performances obtenues
sont comparées aux performances initiales du tomographe de la cellule CINPHONIE.

Les tomographes sélectionnés pour cette intercomparaison sont ceux présentant les plus
faibles résolutions spatiales en faisceau conique d’apres ’état de l'art précédemment réalisé.
Le tomographe du LLNL n’a cependant pas pu étre envisagé car non ouvert a l'extérieur (en
tout cas hors Etats—Unis). Les tomographes sélectionnés sont donc :

— le tomographe de TEC Eurolab (voir paragraphe 2.1.2) en Italie,

— le tomographe de VJ Technologies (voir paragraphe 2.1.5) aux Etats—Unis,

— le tomographe du Cetim (voir paragraphe 2.1.1) en France, permettant d’avoir une

référence de ce qu’il se fait au mieux avec un tube a rayons X.

2.2.1 Fabrication d’un fantome d’intercomparaison

Le dimensionnement de ce fantome est inspiré du concept des IQI (Indicateur de Qualité
d’'Tmage) volumiques cylindriques développés par la NASA [52]. Ces derniers ont pour objectif
I’évaluation des performances de systemes de tomographie via I’analyse de données de volume,
plutot que des données 2D fournies par les IQI classiques. La figure 2.13 présente un exemple
d’IQI volumique cylindrique de 25 mm de diametre. Il comporte divers évidements permettant
de réaliser des mesures de résolution spatiale (via la fonction de dispersion d'un front, ESF),
de contraste et de bruit.

Cependant, les moyens mis en ceuvre par la NASA pour la réalisation de ce type d’IQI
sont bien plus complexes que ceux disponibles dans le cadre de cette these (micro-usinage par
laser, stéréolithographie® haute précision ...). Le design de notre fantéme a donc été réalisé

5. Cette technologie permet I'impression de pieces a partir de résines liquides sous ’action d’une lumiere
UV laser.

33



Chapitre 2 Etat de I'art des tomographes haute énergie dans le monde

de sorte a se rapprocher de ce type d’IQI volumiques tout en permettant sa réalisation par
une entreprise possédant des moyens d’usinage classiques (fraisage, percage, tournage).

Rectangular prisms Row of cylinders

{1-0.05 mm width) (0.5 mm OD)

Cone
| (4—0.05mm 0D)

Cylinders -

(4-1mm OD) | Cylinders
(0.5—0.05 mm OD)

Flat bottom holes
(4-0.5 mm OD)

FI1GURE 2.13 — Exemple d'IQI volumique cylindrique de 25 mm de diametre développé par la
NASA pour Iévaluation des performances de systemes de tomographie [52].

Pour avoir une absorption importante et étre représentatif des objets tomographiés par le
laboratoire (épaisseurs d’acier allant de 50 a 200 mm), le fantoéme est en acier inoxydable
(inox 304L). 11 est composé de trois parties dont un support, noté A, de 200 mm de diametre
(figure 2.14a) dans lequel vont pouvoir étre placés deux inserts cylindriques de 50 mm de
diametre. Comme présenté sur les figures 2.14b et 2.14c, ces cylindres sont en plusieurs parties
afin de permettre la réalisation de leur géométrie interne via des moyens d’usinage classiques.
Le premier cylindre, noté B, contient des fentes calibrées plus ou moins épaisses allant de
0,1 mm a 10 mm représentant des entailles ou des fissures dans des objets réels (figure 2.14b).
La fente de 10 mm de large va permettre, entre autres, de faire des mesures de résolution
spatiale via la méthode du front absorbant (utilisation de la fonction de dispersion d’un front,
ESF, voir paragraphe 1.3.5 du chapitre 1). Le deuxiéme cylindre, noté C, contient des percages
calibrés de différents diametres allant de 0,5 a 7 mm (figure 2.14c). Ces pergages représentent,
par exemple, des bulles dans des objets réels.

Pour plus de détails sur la géométrie du fantome, les plans de ses différents éléments réalisés
pour sa fabrication, sont présentés dans I'annexe A.

2.2.2 Intercomparaison réelle des systémes

Le fantome a été envoyé sur trois installations. Les tomographies réalisées en fonction des
installations sont :
— les tomographies des deux inserts de 50 mm de diametre seuls avec :

. le tomographe du Cetim (tube a rayons X de 600 keV),

— les tomographies des deux inserts de 50 mm de diametre seuls ainsi que la tomographie
du fantome complet (A 4+ B 4 C) de 200 mm de diametre avec :

. le tomographe de TEC Eurolab (accélérateur de 6 MeV),
. le tomographe de VJ Technologies (accélérateur de 9 MeV),
. le tomographe de la cellule CINPHONIE pour une irradiation a 9 MeV.
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2.2 Intercomparaison expérimentale

Support A

@ 200 mm

(a) Photographie et schéma du support (A) du fantéme de 200 mm de
diametre.

Insert cylindrique B

contenant des entailles calibrées.

Insert cylindrique C

(c) Photographie, schéma et plan de l'insert cylindrique C de 50 mm de diameétre contenant des
percages calibrés.

FIGURE 2.14 — Différents éléments du fantome en acier inoxydable utilisé pour l'intercompa-
raison des tomographes.
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2.2.2.1 Parameétre d’acquisition et de reconstruction des tomographies

Lors de 'envoi du fantome, le cahier des charges transmis aux différentes installations était :
— choix par chaque installation des parametres d’acquisition et de reconstruction afin
d’acquérir les meilleures images en un temps d’acquisition raisonnable (moins d’une
journée),
— réalisation des tomographies des inserts de 50 mm de diametre et du fantome complet
de 200 mm de diametre avec les mémes parametres d’acquisition,
Les parametres des tomographies réalisées par ces quatre tomographes sont répertoriés dans
le tableau 2.11. A noter cependant que le fantome complet n’a pas été imagé par le Cetim car
les deux inserts cylindriques de 50 mm de diametre représentaient déja une limite en termes
d’épaisseur d’acier pour ce systeme.

Le tableau 2.11 montre la diversité des configurations d’acquisition de ces installations.

Le Cetim avec son détecteur linéaire et son irradiation avec un faisceau en éventail pro-
pose des tomographies optimales avec un fort grandissement radiographique (G = 3,37) mais
impose des temps d’acquisition longs (3 - 4 h). TEC Eurolab propose une irradiation de
type hélicoidal en géométrie de faisceau conique leur permettant de réaliser un grand nombre
d’acquisitions avec un temps d’acquisition total limité (d’environ 2 h) pour un grandisse-
ment radiographique de 1,16. VJ Technologies utilise une irradiation de type circulaire avec
un faible grandissement radiographique (G = 1,11) et un temps de pose de 10 secondes par
projection induisant des temps d’acquisition longs (environ 7 h par tomographie). Enfin, la
configuration d’irradiation du CEA avec l'accélérateur SATURNE utilise un grandissement
radiographique de 1,48 plus élevé qu’avec les deux autres accélérateurs.

Les reconstructions faites par les différentes installations ont toutes été réalisées en se ba-
sant sur l'algorithme FDK avec le logiciel de reconstruction VGSTUDIO MAX (voir para-
graphe 1.2.2 du chapitre 1).

2.2.2.2 OQutils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites

La qualité des coupes reconstruites est évaluée a ’aide d’indicateurs présentés plus en détail

au paragraphe 1.3 du chapitre 1 dont :

— le rapport signal sur bruit® (RSB). Une zone d’intérét est définie dans une partie
uniforme du fantome, représentée par les zones en pointillés rouges sur les images de la
figure 2.15, et le rapport signal sur bruit est calculé via I’équation 1.7.

— le rapport contraste sur bruit” (RCB). Deux zones d’intéréts sont définies dans des
éléments ayant des intensités différentes. Ces zones sont représentées en pointillés verts
et rouges sur les images de la figure 2.15 et le rapport contraste sur bruit est calculé via
I’équation 1.8.

— la résolution spatiale® (RS(10 %)). Elle est obtenue via une mesure d’étalement (ESF)
sur le bord d’un des motifs du fantome apres reconstruction, représentée par la région
en pointillés bleus sur la figure 2.15. La résolution spatiale est calculée via les équa-
tions 1.13, 1.14, 1.16 et 1.18.

6. Compare le niveau du signal souhaité (photons) au niveau du bruit de fond (pixels s’écartant de la
normale), voir paragraphe 1.3.2 du chapitre 1.

7. Définit la relation entre les différences d’intensité du signal entre deux régions, mises a I’échelle du bruit
de I'image, voir paragraphe 1.3.2 du chapitre 1.

8. Capacité du systeme d’imagerie a distinguer les structures adjacentes séparément les unes des autres,
voir paragraphe 1.3.7 du chapitre 1.
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Chapitre 2 Etat de I'art des tomographes haute énergie dans le monde

2.2.2.3 Tomographies des deux inserts de 50 mm de diameétre seuls

Les tomographies des deux inserts cylindriques de 50 mm de diametre seuls ont été réa-
lisées dans ces quatre installations avec les parametres présentés dans le tableau 2.11. Pour
permettre la comparaison visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir leur
niveau de gris moyen a 1 et une dynamique d’image entre 0 et 1,2.

Des coupes issues des reconstructions tomographiques associées sont présentées sur la fi-
gure 2.15. Cette figure présente aussi les ESF ajustées? sur la fente du cylindre B (zone en
pointillés bleus) permettant de remonter aux résolutions spatiales associées a ces reconstruc-
tions. Ces valeurs de résolution spatiale sont présentées dans le tableau 2.12, ainsi que les
valeurs de rapport signal sur bruit et de rapports contraste sur bruit.

TABLEAU 2.12 — Valeurs des indicateurs de qualité d’image associées aux reconstructions
tomographiques des deux inserts de 50 mm de diametre seuls.

\'2)

Cetim TEC Eurolab . CEA
Technologies
F(MTF(10 %)) 2,3 1,41 0,98 0,61
fente +02mm*t £0,07mm! +£0,05mmt +£0,05mm!’
Rsfl(ail(ze%) 218 £ 25 pym 355 £ 18 pm 510 = 25 pm 820 + 48 pm
RSB
insert fentes 18 7 Il 39
RCB fente 5) 34 17 17
Limite de
détection fentes 0,1 mm 0,1 mm 0,1 mm 0,3 mm
. RSB 21 94 92 29
insert percages
RCB pergage 6 33 16 12
Limite de
détection 0,5 mm 0,5 mm 0,5 mm 1 mm
percages

La figure 2.15 et le tableau 2.12 permettent d’intercomparer les performances de ces tomo-

graphes :

— le tomographe du Cetim permet d’obtenir des coupes visuellement tres nettes, mais tres
bruitées. Cela est confirmé par les mesures de rapport signal sur bruit qui sont d’envi-
ron 20 pour les deux inserts, avec une résolution spatiale d’environ 220 pm. De plus, le
contraste des motifs est assez limité en partie a cause du bruit tres important gommant
les différences d’amplitude des motifs. Cela est explicité par le rapport contraste sur
bruit qui est faible pour les deux reconstructions (environ 6),

— le tomographe de TEC Eurolab, permet d’avoir des coupes moins bruitées (RSB supé-
rieur & 80) avec une résolution spatiale de 350 pm et des valeurs de rapport contraste
sur bruit élevées (supérieurs a 30),

9. Tous les ajustements de ce mémoire, sauf mention contraire, sont réalisés par minimisation des moindres
carrés via la fonction curve_fit de la librairie scipy.optimize de Python [53].
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2.2 Intercomparaison expérimentale

Cetim Sud-ouest TEC Eurolab VJ Technologies CEA
(500 kV) (6 MeV) (9 MeV) (9 MeV)

Insert B seul

+  Mesures
—— ESF - SATURNE

+  Mesures
—— ESF - Cetim

+ Mesures
—— ESF - TEC Eurolab

a0 50 : T > S = 0 5 10 15 20 25 30 35 H 10 15 20 25
Position transverse (pixels) Position transverse (pixels) Position transverse (pixels)

Insert C seul

o 10

FI1GURE 2.15 — Coupes issues des reconstructions tomographiques des deux inserts de 50 mm
de diametre seuls.
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— les coupes obtenues avec le tomographe de VJ Technologies sont peu bruitées, mais ont
un contraste moindre avec un effet de « voile » tres visible sur les différents motifs qui
peut étre du a la réponse du détecteur avec un scintillateur Csl (rémanence ou « ghost
effect », explicité plus en détail au paragraphe 3.2.3.3 du chapitre 3) et a la présence
d’un fond de diffusion interne au panneau. Cela résulte en un rapport contraste sur bruit
faible (environ 17) malgré un rapport signal sur bruit élevé (supérieur a 90). De plus,
les coupes sont plus floues avec une résolution spatiale d’environ 500 pm,

— comme attendu, les coupess obtenues avec le tomographe du CEA sont plus floues avec
une résolution spatiale de plus de 800 pm. Le rapport signal sur bruit s’avere assez
faible malgré un rapport contraste sur bruit ayant des valeurs tres proches de celles
obtenues avec le tomographe de VJ Technologies. Le flou du détecteur étant plus élevé
que celui de la source, 'utilisation d'un grandissement radiographique plus grand que
pour les tomographes de TEC Eurolab et de VJ Technologies est nécessaire, mais pas
suffisante pour atteindre des résolutions spatiales du méme ordre de grandeur que les
autres tomographes. De plus, il n’est pas possible de distinguer les percages de diametres
inférieurs a 1 mm, et les fentes de moins de 0,3 mm de large contrairement aux trois
autres tomographes permettant de voir le pergage ayant le plus petit diametre (0,5 mm)
et la plus petite fente (0,1 mm de large). Cela montre que la résolution spatiale globale
du tomographe du CEA est plus grande que celle des autres tomographes, notamment
celle du détecteur.

Le tomographe de TEC Eurolab, avec son accélérateur linéaire de 6 MeV et son détecteur
a panneau plat, permet d’avoir des coupes tres peu bruitées avec une bonne conservation
du contraste et une faible résolution spatiale. Les performances de ce tomographe permettent
d’avoir un ordre d’idée de ce qu’il se fait de mieux avec des éléments du commerce et orientera
la mise a jour du tomographe de cette these.

2.2.2.4 Tomographies du fantdme complet (support et inserts cylindriques) de
200 mm de diameétre

Le fantome complet (inserts de 50 mm de diametre placés dans le support de 200 mm de
diametre) a été imagé par les tomographes de TEC Eurolab, de VJ Technologies et du CEA
avec les parametres présentés dans le tableau 2.11. Pour permettre la comparaison visuelle
des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et une
dynamique d’image entre 0 et 2.

Les coupes issues des reconstructions tomographiques associées sont présentées sur la fi-
gure 2.16. Cette figure présente aussi des vues rapprochées de la zone centrale de la coupe
présentant les percages calibrés de I'insert C et d’une zone de la coupe présentant les entailles
calibrées de l'insert B. Les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit associés a chaque
reconstruction sont présentés dans le tableau 2.13. Contrairement a la section précédente, les
coupes obtenues sont tres bruitées, il n’est donc pas possible de réaliser de mesures d’ESF
pour remonter a des valeurs de résolution spatiale.

Pour de grandes atténuations, le tomographe de TEC Eurolab permet d’avoir les coupes peu
bruitées (RSB de 17) mais avec une mauvaise conservation du contraste (motifs peu visibles)
induisant un rapport contraste sur bruit faible (RCB de 3).

Le tomographe de VJ Technologies, avec sa forte filtration du faisceau de photons, permet

d’avoir un contraste élevé sur les motifs, mais le bruit important (RSB de 5) induit un rapport
contraste sur bruit faible (RCB de 2).

40



2.2 Intercomparaison expérimentale

TEC Eurolab VJ Technologies CEA
(6 MeV) (9 MeV) (9 MeV)

FIGURE 2.16 — Coupes issues des reconstructions tomographiques des fantomes complets
(A + B + C) de 200 mm de diametre.
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TABLEAU 2.13 — Valeurs des indicateurs de qualité d’image associées aux reconstructions
tomographiques du fantéme complet (A + B 4+ C) de 200 mm de diametres.

TEC Eurolab Vi . CEA
Technologies
RSB 17 5 39
RCB percage 3 2 3
Limite de
détection 2 mm 2 mm 3 mm
percages
Limite de 0,3 mm 0,7 mm 1 mm

détection fentes

Le tomographe du CEA permet d’obtenir des coupes avec peu de bruit (RSB de 39) mais
avec tres peu de contraste, comme explicité par le rapport contraste sur bruit de 3. De plus, il
n’est pas possible de distinguer les percages de diametres inférieurs a 3 mm et les fentes plus
fines que 1 mm, contrairement aux deux autres tomographes permettant de voir des percages
ayant des diametres de 2 mm et jusqu’a la fente de 0,3 mm de large avec le tomographe de
TEC Eurolab. Cela confirme que la résolution spatiale globale du tomographe du CEA est
plus grande que celle des autres tomographes.

2.3 Conclusion

La comparaison des huit tomographes de cet état de ’art a permis de montrer que leur réso-
lution spatiale globale est en moyenne autour des 500 pm. Ces performances ont pu étre confir-
mées via une intercomparaison expérimentale de certains de ces tomographes. Pour ce faire, un
fantome d’intercomparaison a été fabriqué et envoyé sur les tomographes ayant les meilleures
résolutions spatiales annoncées ', afin de mesurer leur résolution spatiale (RS(10 %)) via
une méthodologie identique. Lors de cette intercomparaison, le tomographe de TEC Eurolab,
composé d'un accélérateur de 6 MeV et d'un détecteur a panneau plat, est celui présentant
la plus faible résolution spatiale, d’environ 350 pm, avec des rapports signal sur bruit élevés
méme pour des objets en acier de 200 mm de diametre.

Contrairement a tous les accélérateurs décrits dans cet état de 'art, le tomographe du
CEA présente 'avantage de disposer d’une tache focale pouvant étre réduite pour atteindre
0,4 mm de diametre. Une tache focale réduite présente I'avantage d’étre compatible avec de
plus forts grandissements radiographiques permettant d’améliorer la résolution spatiale des
images acquises. Cependant, la résolution spatiale globale du tomographe du CEA est de
plus de 800 pm malgré un grandissement radiographique de 1,48. C’est donc la résolution
spatiale du détecteur qui est limitante et élevée par rapport a celle des détecteurs des autres
tomographes.

La mise a jour du tomographe de cette thése a pour objectif d’atteindre, pour une
irradiation a 9 MeV, des résolutions spatiales de I’ordre de la centaine de micrometres,
donc de dépasser les performances du tomographe de TEC Eurolab qui est le mieux résolu
de ceux intercomparés durant I’état de D’art.

10. Sans prendre en compte le tomographe du LLNL, présenté au paragraphe 2.1.7, bien plus avancé techno-
logiquement mais qui n’a pas pu étre intercomparé car non ouvert a l’extérieur (en tout cas hors Etats-Unis).
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2.3 Conclusion

Pour ce faire, une mise a jour matérielle du systeme de détection va tout d’abord étre
réalisée d’apres les configurations des tomographes présentés dans cet état de l'art. Suite a
la description de ces systemes et le test de leurs performances, deux solutions technologiques
vont étre explorées en parallele dans le chapitre suivant :

— la caractérisation et le test d’un détecteur a panneau plat utilisé par de nombreuses
installations comme les tomographes de TEC Eurolab, de ’'Empa ou encore de VJ Tech-
nologies. Ce type de détecteur est produit industriellement et présente 1’avantage d’étre
facilement mis en place tout en ayant de hautes résolutions spatiales,

— l'optimisation du détecteur initial a reprise d’image couplant composé d'un scintillateur
imagé par une caméra afin de 'adapter a la haute résolution. En effet, des systemes
comme le tomographe de Jesse Garant ou le détecteur CoLOSSIS du LLNL utilisent ce
type de détecteur afin d’atteindre de faibles résolutions spatiales.
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Chapitre 3

Dimensionnement et test d’'un détecteur
haute énergie a haute résolution

Le systeme de tomographie haute énergie utilisé par le laboratoire, présenté en détail au
paragraphe 2.1.8 du chapitre 2, permet de tomographier des objets massifs (comme des colis
de déchets) avec une résolution spatiale d’environ 0,8 mm . Afin de répondre aux enjeux de
haute résolution de cette these, énoncés dans I'introduction de ce mémoire, ce chapitre présente
le dimensionnement d’un détecteur haute résolution pour la tomographie haute énergie avec
un objectif de résolution spatiale de ’ordre de la centaine de micrometres pour des objets
métalliques ayant des épaisseurs équivalentes de 50 a 200 mm d’acier.

Pour ce dimensionnement deux solutions technologiques, inspirées des tomographes étudiés
dans I'état de I'art réalisé au chapitre 2, sont explorées. Tout d’abord, I’approvisionnement
et la caractérisation d’un détecteur a panneau plat qui présente 'avantage d’étre rapidement
mis en place avec des temps d’acquisition courts. Il permet également d’avoir la meilleure
résolution spatiale actuellement sur le marché de I'imagerie haute énergie (annoncée a environ
200 pm pour un pixel de 100 pm). Cependant, sa structure compacte pourrait étre rapidement
endommagée par les faisceaux de photons hautes énergies. Puis, la deuxieme solution étudiée
est la mise a jour du détecteur initialement utilisé par le laboratoire composé d’un scintillateur
imagé par une caméra bas bruit (détecteur a reprise d’image) afin de 'adapter aux objectifs
de haute résolution.

3.1 Approvisionnement d’un détecteur a panneau plat

Comme explicité dans 'état de I'art réalisé au chapitre 2, plusieurs plateformes de tomo-
graphies haute énergie utilisent des détecteurs a panneau plat. Ce type de détecteur produit
industriellement présente I’avantage d’étre rapidement mis en place tout en fournissant de
hautes résolutions spatiales.

Afin de pouvoir tester les performances d’un tel détecteur au paragraphe 3.3, un détecteur
a panneau plat NDT 1717HE de chez iRay [54] a été approvisionné fin 2021 2. C’est I'un des
premiers détecteurs de ce type compatible avec des énergies allant jusqu’a 15 MeV tout en
ayant des pixels de 100 x 100 pm?23.

Le NDT 1717THE, présenté sur la figure 3.1a, est un détecteur de 42,6 x 42,6 cm?2. Une
image acquise contient 4260 x 4260 pixels avec un encodage de 16 bits. Comme détaillé par
iRay, le scintillateur GOS (sulfure d’oxyde de gadolinium dopé au terbium, GdsO2S(Th))

1. Dans la suite de ce mémoire, la « résolution spatiale » est équivalente & la définition de la RS(10 %) de
I’équation 1.18.

2. Ce détecteur a été regu par le laboratoire en derniere année de these.

3. La taille des pixels des détecteurs a panneau plat compatibles avec la haute énergie est plutot autour
des 200 pm [14, 15].
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

embarqué est un écran Mitsubishi DRZ-Plus [55]. L’épaisseur correspondante du GOS est
d’environ 210 pm, de sorte que le pas d’échantillonnage corresponde a environ la moitié de
I’épaisseur sensible. Les caractéristiques de ce détecteur sont résumées dans le tableau 3.1. La
résolution spatiale attendue avec ce détecteur (d’apres les données constructeur) est d’environ
200 pm.

La figure 3.1b présente le détecteur mis en place dans le caisson détecteur du tomographe
de la cellule CINPHONIE. Comme préconisé par iRay, pour une source de photons de 9 MeV,
le détecteur est blindé en ajoutant 100 mm de plomb devant les parties électroniques.

Le détecteur panneau plat est placé a 2867 mm de la source.

TABLEAU 3.1 — Caractéristiques du détecteur a panneau plat NDT 1717HE de iRay [54].

GOS
Mitsubishi DRZ-Plus [55]

Scintillateur

Epaisseur du

scintillateur ~ 210 pm
Taille des pixels 100 x 100 pm?2
Taille du détecteur 426 x 426 mm?
Gamme d’énergies 40 keV a 15 MeV

(a) Détecteur & panneau plat iRay avec en blanc (b) Détecteur mis en place dans le caisson dé-
la zone sensible et la partie noire contient tecteur initial avec un blindage en plomb
I’électronique de lecture. de 100 mm.

F1GURE 3.1 — Photographie du détecteur a panneau plat iRay.

Les performances de ce détecteur sont évaluées expérimentalement via la tomographie d’ob-
jets réels au paragraphe 3.3.

3.2 Mise a jour du détecteur initial

La mise a jour du détecteur initial (détecteur a reprise d’image) est décomposée en plusieurs
étapes détaillées dans les sections suivantes avec notamment les caractérisations expérimen-
tales unitaires des différents éléments le composant (caméra, objectif, scintillateur) afin de
sélectionner les plus adaptés aux objectifs de performance (meilleure résolution spatiale).

Tout d’abord, la taille de la tache focale de la source de photons doit étre caractérisée car
¢’est un parametre fixe qui va influencer le flou global du tomographe.
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

3.2.1 Caractérisation de la source de photons

La source de photons du tomographe du laboratoire est un accélérateur linéaire d’électrons
appelé SATURNE présenté plus en détail au paragraphe 2.1.8 du chapitre 2. Issu de la rénova-
tion d'un accélérateur médical, il présente I'avantage d’avoir une énergie pouvant varier de 9 a
21 MeV et d’avoir une tache focale ajustable (contrairement aux accélérateurs du commerce).

Des mesures de la tache focale sont réalisées avec les réglages correspondant a la tache
focale minimale. Pour ce faire, une collimation verticale tres étroite (fente de 10 pm), formée
par deux blocs de tungstene et des feuilles d’aluminium, est placée a 20 cm de la cible. Une
chambre d’ionisation est fixée derriere cette collimation et mesure la quantité de rayonnement
la traversant. Un déplacement latéral pas a pas de cette collimation permet d’obtenir un
balayage de la tache focale et donc d’avoir son profil, équivalant a une fonction de dispersion
d’une ligne (LSF). Ce qui est appelé tache focale de la source correspond alors a la largeur a
mi-hauteur de cette LSF. La LSF obtenue est tracée sur la figure 3.2 ainsi que son ajustement
par une double fonction gaussienne?. Le tableau 3.2 présente les parametres d’ajustement de
la LSF et sa largeur & mi-hauteur. Les incertitudes associées sont extraites de 'ajustement ®.

+ —— LSF source

1,01 + Mesures

+
0,07

1000 —750 —500 —250 O 250 500 750 1000
Position transverse (um)

FiGURE 3.2 — LSF de la source de photons mesurée et son ajustement via une double fonction
gaussienne.

TABLEAU 3.2 — Parametres d’ajustement et largeur a mi-hauteur de la LSF de la source de

photons.
Parametres
d’ajustement de la LSF FWHM LSF
Norme FWHM1 FWHM2

Source 0,95 + 0,02 359 &£ 17 pm 950 +£ 79 pm 390 £+ 20 pm

La tache focale de la source de photons a une largeur a mi-hauteur d’environ 400 pm, c’est
un parametre fixe participant au flou global du tomographe. A noter que les accélérateurs
du commerce ont plutot des largeurs a mi-hauteur de 'ordre de 1,5 mm [30, 43].

4. Tous les ajustements de ce mémoire, sauf mention contraire, sont réalisés par minimisation des moindres
carrés via la fonction curve_fit de la librairie scipy.optimize de Python [53].
5. Incertitude a un écart type.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

3.2.2 Détecteur initial

Le détecteur initial du tomographe est composé d’un ensemble d’éléments permettant ’ac-
quisition des images radiographiques. La figure 3.3 présente la géométrie et les dimensions de
ce systeme de détection qui est composé :

— d’un scintillateur GOS de 1,4 mm d’épaisseur, de surface de 800 x 600 mm?, déposé sur
un renforgateur en tantale de 1 mm d’épaisseur, appelé scintillateur Grand Champ (en
orange sur la figure 3.3),

— d’un miroir a renvoi d’angle a 45° (en gris sur la figure 3.3),

— d’un objectif HyperPrime ayant une distance focale de 25 mm et une grande ouverture
(F/0,95) [56] (en violet sur la figure 3.3),

— d’une caméra Zyla de la société Andor [57] composée d'un capteur de type sCMOS
(pour scientific Complementary Metal-Oxide-Semiconductor) monochrome [58] avec
2560 x 2160 pixels de 6,5 x 6,5 pm?(en vert sur la figure 3.3),

— d’un caisson détecteur contenant I’ensemble de ces éléments (en noir sur la figure 3.3).

L’utilisation d’un miroir a renvoi d’angle permet d’isoler la caméra du faisceau de photons
direct (fleche jaune sur la figure 3.3).

La figure 3.4 présente un schéma simplifié du détecteur initial (sans prise en compte du
miroir a renvoi d’angle) ainsi que les grandeurs géométriques clefs associées avec :

— Dchamp la largeur du champ de vue a imager au niveau du scintillateur,

— Dyizers 1a largeur du capteur de la caméra,

— Doptigue 1a distance entre ’écran et la lentille de I'objectif,

— D la distance entre la lentille de 1'objectif et le capteur de la caméra,

— [, le foyer (objet) de la lentille de 1'objectif,

— o le centre optique de la lentille de I'objectif,

— I la distance focale de la lentille de I'objectif.

Ce type de détecteur, couplant scintillateur et caméra, possede un grandissement optique
interne. Ce grandissement optique est défini comme étant le rapport de la largeur du champ
de vue au niveau du scintillateur et de la largeur du capteur de la caméra, soit :

Taille champ de vue scintillateur D pamyp

Glopt = (3.1)

Taille capteur caméra Dpizeis

Il est également possible de définir les relations optiques classiques de ce type de systeme :

1 1 1
- = 3.2
Doptique i D F ( )
Do ique
Glopt = —2224 (3.3)

D

La distance optique qui est la distance entre le scintillateur et le centre optique de 'objectif
peut alors étre définie d’apres ces deux équations par :

Doptique = F(Gopt + 1) (34)

A distance focale fixe, plus le grandissement optique est petit, plus la distance optique est
petite. Cependant, une distance optique minimale est nécessaire afin d’isoler la caméra du
rayonnement direct de photons (voir figure 3.3).
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

Objectif

Blindage
en plomb

Miroir

Scintillateur

(a) Schéma 3D du caisson détecteur.

1520 mm

Objectif

620 mm

Position envisageable
nouvelle caméra

1095 mm

Blindage en plomb

850 mm 630 mm
(b) Caisson détecteur initial vu du dessus.

FIGURE 3.3 — Géométrie et dimensions du systeme de détection initiale du laboratoire.
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D champ

Doptique D

FIGURE 3.4 — Schéma d’un systeme optique composé d’un écran scintillateur, d’une lentille
de distance focale F' et d’un capteur pixelisée.

De plus, le flou optique au niveau de ’écran scintillateur est le flou optique au niveau du
capteur multiplié par ce grandissement optique. La résolution spatiale des images acquises
est donc liée au grandissement optique appliqué. Un grandissement optique faible permet de
diminuer la propagation du flou de 'optique au niveau du scintillateur.

Pour des raisons de budget et de disponibilité du détecteur initial pour d’autres activités
sur le tomographe, le détecteur mis a jour doit pouvoir s’adapter au caisson détecteur
initial. Le nouveau scintillateur remplacera donc le scintillateur Grand Champ (en orange sur
la figure 3.3) ; le miroir, la caméra et I'objectif devront pouvoir étre intégrés dans ce caisson.
Afin de minimiser le grandissement optique (pour limiter la propagation du flou de 'optique
au niveau du scintillateur), la caméra doit étre placée au plus proche du scintillateur, tout en
restant isolée du faisceau de photons direct. La caméra doit donc étre placée dans une zone
proche du blindage en plomb, délimitée par les pointillés jaunes sur la figure 3.3. Du fait de
la géométrie et des dimensions de ce caisson, présentées sur cette méme figure, une distance
optique minimale de 1250 mm (650 mm + 600 mm) est imposée pour le dimensionnement
du détecteur et sa mise en place expérimentale.

A noter cependant que pour de futurs travaux, cette distance optique n’est pas forcément
optimale et pourrait étre modifiée par un changement du caisson détecteur.

3.2.3 Evaluation des performances et sélection des différents éléments
de détection

Le but de cette section est de caractériser les différents éléments composant le systeme
de détection afin de sélectionner les plus adaptés a la haute résolution tout en pouvant étre
intégrés dans le caisson détecteur. Seront donc évaluées dans les paragraphes suivants les
performances :

— de différents capteurs de caméra,

— de différents objectifs,

— de différents scintillateurs.

3.2.3.1 Evaluation des performances des capteurs des caméras

La caméra initialement utilisée par le laboratoire est une caméra Zyla de la société An-
dor [57] composée d’un capteur sCMOS avec 2560 x 2560 pixels de 6,5 x 6,5 pum?.

Les capteurs sCMOS, basés sur les technologies de conception des capteurs CMOS, ont
été créés en 2009 et offrent 'avantage d’avoir un faible bruit de lecture (par rapport aux
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

capteurs CMOS) tout en ayant une haute sensibilité et une grande vitesse de lecture. Peu
de grands capteurs sCMOS présentant des pixels de quelques micrometres sont présents sur
le marché. Plusieurs caméras commerciales ont été comparées et il s’avere que la plupart
des capteurs sCMOS utilisés dans ces caméras, répondant a nos criteres, ont en fait des
caractéristiques proches® (mémes tailles de pixels, mémes tailles de capteurs) [59, 60, 61,
62]. Ayant a disposition au laboratoire une caméra Zyla de la société Andor, utilisée dans le
détecteur initial, nous nous sommes tout particulierement intéressés a deux autres caméras
produites par cette société et adaptées a I'imagerie haute énergie : les modeles Marana et
Balor; ceci permettant de réutiliser le logiciel d’acquisition développé par le laboratoire. Les
caractéristiques de leur capteur sont présentées dans le tableau 3.3.

TABLEAU 3.3 — Caractéristiques des trois caméras de la société Andor comparées.

Caméra Caméra Caméra
Zyla 5.5 Marana Balor
[57] [63] [64]

Front Nluminated Back-Illuminated Front Illuminated
Type de capteur

sCMOS sCMOS sCMOS
Tailles des pixels 6,5 6,5 11 x 11 12 x 12
(nm®)
Taille du capteur
. 2560 x 2160 2048 x 2048 4128 x 4104
(pixels)
Taille du capteur ¢ o 1y o4 22,5 x 22,5 49,54 x 49,25
(mm®)
Efficacité quantique N . N -
bour A — 550 pm” ~ 60 % jusqu’a 95 % ~ 60 %
Prix ~ 15 000€ ~ 23 000€ ~ 150 000€

Les capteurs des caméras Zyla et Balor ont une architecture de capteur « a éclairage par
I'avant » (Front Illuminated sCMOS), le schéma de cette architecture est présenté a gauche de
la figure 3.5. Chaque pixel est précédé par une microlentille pour aider a diriger la lumiere a
travers le réseau de cablage afin qu’elle arrive au mieux sur la partie sensible des photodiodes.
La partie des photons nécessairement absorbée ou réfléchie par le circuit de cablage entraine
une limite a lefficacité de ces capteurs (au maximum 50 a 60 %).

Le capteur de la caméra Marana est dit « rétroéclairé » (Back Illuminated sCMOS), le
schéma de cette architecture est présenté a droite de la figure 3.5. Le capteur a été retourné
par rapport aux capteurs « a éclairage par I'avant » et le substrat en silicium (wafer) aminci
jusqu’aux photodiodes. La lumiere peut alors atteindre directement les photodiodes sans étre
déviée ou absorbée par le circuit de cablage, ce qui permet a ces capteurs d’avoir une tres
grande efficacité de détection, d’environ 90 % (comparable a celle des capteurs Charge-Coupled
Device ou CCD).

6. La conception initiale des capteurs sCMOS est issue d’un consortium entre les sociétés BAE Systems,
Andor et PCO, d’ou le fait que les capteurs qu’elles proposaient en 2020, lors de notre recherche bibliogra-
phique, soient semblables. Depuis de nouvelles générations de capteurs ont pu voir le jour.

7. Les scintillateurs sélectionnés au paragraphe 3.2.3.3 émettent dans le vert.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

Capteur a éclairage par I'avant Capteur rétroéclairé

Microlentilles ———— 5

CirfleJ:ts de ce- c™ (¢ C
cablage -—) -—) -—) -, Photodiodes

Photodiodes

g 11 |

Circuits de (- (- (- (-
cablage - -_) -_) -—) -—)

FIGURE 3.5 — Schéma des capteurs sCMOS a éclairage par I'avant (& gauche) et rétroéclairés
(a droite).

Le cotit de la caméra Balor est tres significatif (150 000 €) et elle n’a pas pu étre obtenue
en prét par le laboratoire pour en caractériser le capteur. De plus, il n’existe pas d’objectif du
commerce adapté a cette caméra qui est essentiellement destinée aux télescopes ou aux micro-
scopes. L’objectif devrait donc étre fabriqué sur mesure impliquant un cotit supplémentaire
de l'ordre, voire supérieur, a celui de la caméra. Pour ces deux raisons, cette caméra n’est pas
retenue pour la mise a jour du systeme de détection.

La suite de cette section présente donc une évaluation expérimentale de la résolution spatiale
des capteurs des caméras Zyla et Marana. Pour ce faire, les étapes sont les suivantes :

— création et caractérisation d’une source lumineuse micrométrique sur un capteur de
référence,

— mesure de la fonction de dispersion d'un point (PSF) des capteurs Zyla et Marana en les
éclairant avec le spot micrométrique (obtention de la fonction de transfert de modulation
(MTF) totale),

— extraction de la MTF et de la résolution spatiale des capteurs seuls.

Création et caractérisation d’un spot micrométrique

La source lumineuse est produite par une diode laser verte® de 5 mW [65] focalisée dans
une fibre optique ayant un cceur de 50 pm & 'aide d’une lentille de couplage [66]. Un objectif
Mitutoyo avec un grossissement x100 et une distance de travail de 13 mm [67] est ajouté en
sortie de fibre optique. Il permet de réduire la taille de la source d'un facteur 100 (en théorie),
afin d’avoir un spot micrométrique, et de conserver une distance suffisante (13 mm) entre
I’objectif et le capteur, pour éviter les risques de collision accidentelle lors des mesures.

La mesure de la PSF de cette source est réalisée a 'aide d’'un module caméra Rasp-
berry Pi V2.1 [68] composé d'un capteur Sony IMX219 de 3280 x 2464 pixels de 1,12 pm
de coté. La figure 3.6 présente une vue rapprochée de ce capteur et la figure 3.7 le schéma
optique de la formation du spot micrométrique. Le dispositif expérimental total est présenté
sur la figure 3.8.

8. Car les scintillateurs sélectionnés au paragraphe 3.2.3.3 émettent dans le vert.
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

Objectif Mitutoyo pjan du capteur
(monté en pixélisé
Fibre optique sens inverse)

50 pm

Spot
micrometrique

13 mm

FIGURE 3.6 — Vue rapprochée du

capteur Raspberry Pi
V2.1.

FIGURE 3.7 — Schéma optique de la formation du
spot micrométrique.

lentille de Fibre Objectif Module caméra
couplage optique Mitutoyo Raspberry Pi V2.1

FIGURE 3.8 — Dispositif expérimental pour la caractérisation du spot micrométrique.

L’image acquise?, présentée sur la figure 3.9, est ensuite analysée afin d’en tirer des profils
vertical et horizontal de 'image du spot micrométrique sur le capteur Sony IMX219 pour
obtenir des PSF.

Comme vu dans le chapitre 1 au paragraphe 1.3, I'obtention de la résolution spatiale via
des mesures de PSF s’accompagne de 'utilisation de la fonction de dispersion d’une ligne
(LSF) puis d'un passage dans 'espace de Fourier pour déterminer la fonction de transfert de
modulation (MTF). Dans ce cas-la, le passage par la MTF peut s’avérer indispensable puisque
le calcul de la LSF totale dans le domaine spatial consiste a convoluer les LSF des différents
éléments, ce qui revient a mathématiquement multiplier les MTF entre elles. La détermination
de la MTF des différents éléments peut alors se faire par multiplication ou division des MTF,
ce qui est beaucoup plus simple que la manipulation des LSF avec des produits de convolution
(comme explicité au paragraphe 1.3.6 du chapitre 1 par ’équation 1.17).

9. Les capteurs Sony IMX219 sont des capteurs de type CMOS polychromes enregistrant des images en
couleur via une matrice de Bayer spécialisant chaque photodiode a une composante rouge, verte, ou bleue du
signal. Pour nos mesures, seuls les pixels de la couleur d’intérét (ici le vert) sont donc sélectionnés, les pixels
manquant étant interpolés.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

FIGURE 3.9 — Image (PSF(x,y)) du spot obtenue sur le capteur Sony IMX219.

Le capteur ayant des pixels de petites dimensions (par rapport a I’étalement du spot sur la
figure 3.9 et la taille des pixels des capteurs Zyla et Marana de 6,5 et 11 pm respectivement),
de 1,12x1, 12 pm?2, l'effet de sa MTF d’échantillonnage peut étre considéré comme négligeable
(vérifié au paragraphe suivant) d’ou :

MTFSpot sur capteur ~ MTFSpot réel (35)

L’image acquise (figure 3.9) est a deux dimensions et les profils extraits suivant I'un des axes
de 'image permettent d’obtenir des PSF. Ici, 'ajustement de la PSF est réalisé avec une seule
fonction gaussienne et non avec une double fonction gaussienne comme dans 1’équation 1.9,
car la norme de la premiere fonction gaussienne était proche de 1 permettant de négligé la
deuxieme (le spot est donc intrinsequement gaussien). Les équations de la PSF, de la LSF et
de la MTF pour un ajustement par une seule fonction gaussienne sont donc :

—(n)?
PSF(r) = <~ (3.6)
2ro
N —@)?
00 e 202
LSF(z) = /_  PSF(ry)dy = <= (3.7)
MTF(f) = e @D’ (3.8)

avec o 'écart type de la fonction gaussienne et f la fréquence spatiale. La LSF et la MTF
ainsi obtenues sont donc aussi des fonctions gaussiennes.

Les ajustements des PSF issues des profils vertical et horizontal de 'image sont équivalents
a moins de 3 % pres. Pour la suite de cette étude, la PSF, et donc les deux profils, sont
considérés comme parfaitement symétriques et c’est I'ajustement du profil vertical qui est
conservé car étant le plus pénalisant. Les courbes de PSF 19 et de MTF du spot micrométrique
sont tracées sur la figure 3.10. Le tableau 3.4 présente les parametres d’ajustement de la PSF.
Les incertitudes associées sont liées aux ajustements réalisés.

10. Pour les mesures de PSF et d’ESF de ce chapitre, au moins 100 images sont acquises puis moyennées
de sorte que les incertitudes de mesures soient négligeables.
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F1GURE 3.10 — Courbes de la PSF et de la MTF du spot micrométrique.

TABLEAU 3.4 — Parametres d’ajustement de la PSF du spot micrométrique.

Norme 1

FWHM 34 + 0,1 pm

La courbe de MTF de la figure 3.10 permet de déterminer les valeurs de la fréquence de
MTF a 10 % et de la résolution spatiale du spot micrométrique présentées dans le tableau 3.5.

TABLEAU 3.5 — Valeurs de la fréquence de MTF & 10 % et de la résolution spatiale (RS(10 %))
du spot micrométrique.

Spot micrométrique
FMTF(10 %)) RS(10 %)

248 £ 16 mm?! 2,0 £ 0,2 ym

Mesure de la PSF du capteur Zyla

La résolution spatiale du capteur Zyla est caractérisée en 1’éclairant avec le spot micro-
métrique précédemment caractérisé. Comme présenté sur la figure 3.11, le capteur Zyla est
rectangulaire et la direction verticale est définie comme celle correspondant au grand coté (du
fait de contraintes de fixation mécanique).

Le dispositif expérimental est présenté sur la figure 3.12.

Taille horizontale du
capteur : 2160 pixels

Taille verticale du
capteur : 2560 pixels

FIGURE 3.11 — Vue rapprochée de la matrice du capteur Zyla.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

Caméra Zyla

Dispositif pour la création du spot
micrométrique

FI1GURE 3.12 — Dispositif expérimental pour la détermination de la PSF du capteur Zyla.

L’image acquise, présentée sur la figure 3.13, est ensuite analysée afin d’en tirer des profils
vertical et horizontal de 'image du spot micrométrique sur le capteur Zyla.

FIGURE 3.13 — Image du spot micrométrique (PSF(x,y)) obtenue sur le capteur Zyla.

La connaissance de la MTF du spot micrométrique (déterminée au paragraphe précédent)
permet d’isoler la MTF liée seulement au capteur Zyla. En effet, la MTF obtenue d’apres
I'image acquise est décomposée comme suit :

MTFSpot sur capteur — MTFSpot réel X MTFCapteur Zyla (39)

A noter que la MTF d’échantillonnage n’est pas prise en compte car ’ajustement permet de
passer d'une PSF discrete a une PSF continue sans effet d’échantillonnage. De plus, comme vu
ci-apres, 1’échantillonnage n’est pas le parametre limitant pour le capteur avec une fréquence

de coupure d’environ 308 mm™.

L’image acquise (figure 3.13) est & deux dimensions et les profils extraits suivant I'un des
axes de I'image permettent d’obtenir des PSF. Ici, les PSF et donc les LSF et les MTF, sont
ajustées avec une double fonction gaussienne via les équations 1.9, 1.12 et 1.16.

Les courbes de PSF et de MTF d’un profil vertical et d’un profil horizontal de I'image
acquise sont présentées sur la figure 3.14. Le tableau 3.6 présente les parametres d’ajustement
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

de ces PSF verticales et horizontales. Les incertitudes associées sont liées aux ajustements
réalisés.

Profil Vertical

+  Mesures —— MTF spot sur caméra (totale)
0,30 —— PSF(0,y) spot sur capteur 100 Q=== -== MTF spot micrométrique
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F1GURE 3.14 — Courbes de PSF du capteur Zyla éclairé par le spot micrométrique et courbes
de MTF des différents éléments pour les profils vertical et horizontal.

TABLEAU 3.6 — Parametres d’ajustement de la PSF du capteur Zyla éclairé par le spot mi-
crométrique pour les profils vertical et horizontal (capteur + spot micromé-

trique).
Profil vertical Profil horizontal
Norme 0,94 + 0,06 0,95 + 0,07
FWHM1 6,7 £ 0,3 pm 6,0 = 0,3 pm
FWHM2 31 + 2 pm 23 £ 1 pm

Les courbes de la figure 3.14 montrent que I’étalement du spot micrométrique (largeur a
mi-hauteur de la PSF de 3,4 pm) est petit devant 1'étalement du capteur Zyla (largeur a mi-
hauteur de la PSF de 10 pm). Ainsi prendre en compte ou non le flou du capteur Raspberry
Pi dans la section précédente modifierait peu 'effet de la MTF du spot micrométrique dans
I’évaluation de la MTF du capteur Zyla. Le choix de ne pas prendre en compte le flou du
capteur du Raspberry Pi est donc validé a posteriori.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

Les courbes de MTF de la figure 3.14 permettent de déterminer les valeurs de fréquence de
MTF a 10 % et de résolution spatiale du capteur Zyla pour les deux profils, présentées dans
le tableau 3.7.

TABLEAU 3.7 — Valeurs de fréquence de MTF & 10 % et de résolution spatiale (RS(10 %))
pour les profils vertical et horizontal du capteur Zyla seul.

f(MTF(10%))  RS(10 %)

Capteur Zyla .
Profil vertical 111 + 8 mm 4,5 = 0,5 pm

Capteur Zyla .
Profil horizontal 140 + 10 mm 3,5 £ 0,3 pm

Les valeurs de résolution spatiale et de fréquence de MTF a 10 % obtenues avec les profils
vertical et horizontal (tableau 3.7) présentent un écart de 20 % (étalement plus important du
profil vertical). Obtenir une telle asymétrie alors que les pixels sont carrés est assez surprenant.
Cela peut venir de la technologie des capteurs sSCMOS a éclairage par 'avant utilisée dans la
caméra Zyla : il est possible que les circuits de cablage ne soient pas exactement symétriques
dans les deux directions entrainant une diffusion lumineuse différente (voir figure 3.5).

ik +  Mesures verticale
0,30 1 :’ \\‘ === Ajustement PSF verticale
H “ +  Mesures horizontale
0,251 5 "\ -== Ajustement PSF horizontale
i
[ ¥
0, 20 A i w
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' ’ / \\*\
—=Z7 NN
0,00 ,--=*=====#===-5F" ‘:"Il——--'-'-'-‘#::::_ -
—30 —20 —10 0 10 20 30

Position transverse (um)

FIGURE 3.15 — Comparaison des ajustements des PSF pour les profils vertical (en bleu) et
horizontal (en rouge) du capteur Zyla éclairé par le spot micrométrique.

Les mesures faites dans le plan vertical étant les plus pénalisantes, c’est ce profil qui est
utilisé dans la suite de cette étude. La fréquence de MTF a 10 % du capteur Zyla dans le plan
vertical vaut 111 & 8 mm™ et correspond donc & une résolution spatiale d’environ 4,5 pm.

Mesure de la PSF du capteur Marana

En suivant la méme méthodologie que précédemment, le capteur Marana est caractérisé en
I’éclairant avec le spot micrométrique. Ce capteur carré est composé de 2048 x 2048 pixels de

11 x 11 pm?2. Une vue rapprochée de ce capteur est présentée sur la figure 3.16. Le dispositif
expérimental est représenté sur la figure 3.17.

L’image acquise, présentée sur la figure 3.18, est ensuite analysée afin d’en tirer des profils
vertical et horizontal de 'image du spot micrométrique sur le capteur Marana.
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

,
Dispositif pour la création du spot

micrométrique

F1GURE 3.17 — Dispositif expérimental pour la détermination de la PSF du capteur Marana.

FIGURE 3.18 — Image du spot micrométrique obtenue (PSF(x,y)) sur le capteur Marana.

Comme pour la caractérisation du capteur Zyla, les PSF et donc les LSF et MTF, sont
ajustées avec une double fonction gaussienne via les équations 1.9, 1.12 et 1.16.

Contrairement a la caméra Zyla, les profils vertical et horizontal de I'image sont symétriques
et leurs ajustements sont équivalents & moins de 4 % pres. Pour la suite de cette étude, la PSF,
et donc les deux profils, sont considérés comme parfaitement symétriques et c’est I’ajustement
du profil vertical qui est conservé car étant le plus pénalisant. Le capteur sSCMOS rétroéclairé
de la caméra Marana a donc les mémes propriétés quel que soit son sens. Cette observation
va dans le sens de ’hypothese que les capteurs sCMOS a éclairage par 'avant peuvent induire
une asymétrie de la résolution spatiale du fait des circuits de cablage présents sur le chemin
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

des photons incidents avant les photodiodes.

Les courbes de PSF et de MTF sont présentées sur la figure 3.19. Le tableau 3.8 présente

les parametres d’ajustement de cette PSF.
A noter que la MTF d’échantillonnage du capteur Marana n’est pas prise en compte car
I’ajustement permet de passer d’une PSF discrete a une PSF continue sans effet d’échantillon-

nage.
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FiGURE 3.19 — Courbes de PSF du capteur Marana éclairé par le spot micrométrique et
courbes de MTF des différents éléments.

TABLEAU 3.8 — Parametres d’ajustement de la PSF du capteur Marana éclairé par le spot
micrométrique (capteur + spot micrométrique).
Norme 0,89 £+ 0,05

FWHM1 159 + 0,9 pm
FWHM2 58 + 3 pm

La courbe de MTF de la figure 3.19 permet de déterminer les valeurs de fréquence de MTF
a 10 % et de résolution spatiale du capteur seul présentées dans le tableau 3.9.

TABLEAU 3.9 — Valeurs de fréquence de MTF & 10 % et de résolution spatiale (RS(10 %))
du capteur Marana seul.

f(MTF(10 %)) RS(10 %)

Capteur Marana 39 £ 3 mm’ 13 £ 1 pm

La fréquence de MTF & 10 % du capteur Marana vaut 39 + 3 mm™ et correspond donc a
une résolution spatiale d’environ 13 pm.

Choix de la caméra

La caméra Marana présente 1’avantage d’avoir un capteur de 22,5 x 22,5 mm?, plus grand
que celui de la caméra Zyla (de 16,1 x 14,04 mm?). Cependant, la résolution spatiale de
cette caméra est de 13 pm alors que celle de la caméra Zyla est de 4,5 pm, soit un facteur
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

de presque 3 entre ces deux résolutions spatiales. C’est donc la caméra Zyla qui est la plus
adaptée pour la mise a jour du systeme de détection et qui sera utilisée dans la suite de
cette étude.

Pour une future évaluation d’autres capteurs, le parametre discriminant est le ratio taille du
capteur sur résolution spatiale qui devra dépasser celui de la caméra Zyla pour étre pertinent.
Pour la caméra Zyla il est de 14 / 4,5 = 3,11 alors qu’avec la caméra Marana il est de
225 / 11 = 2,05.

3.2.3.2 Evaluation des performances des objectifs

Pour notre application, les objectifs sont principalement caractérisés par leur distance focale,
notée F, et leur MTF (ou résolution spatiale). D’apres I'équation 3.4, a distance optique fixe,
la distance focale de I'objectif va influencer le grandissement optique du montage. Ainsi plus
la distance focale est grande, plus le grandissement optique sera faible et plus le champ de
vue sera réduit.

Sélection d’un objectif

Afin de sélectionner 1'objectif le plus adapté pour le dimensionnement d’un détecteur haute
résolution, les performances en termes de résolution spatiale de plusieurs objectifs du com-
merce ayant différentes distances focales vont étre comparées a partir de leur courbe de MTF.
Ne pouvant pas acheter un grand nombre d’objectifs pour les tester au laboratoire, la sélection
est faite en se basant sur les MTF fournies par les fabricants. Cependant, ces courbes sont
généralement définies & basse fréquence (entre 15 et 40 mm™) [69, 70], alors que la fréquence
de la MTF a 10 %, permettant de remonter a la résolution spatiale, est évaluée a haute fré-
quence (supérieure & 100 mm™, voir courbes de MTF des objectifs de la figure 3.24). A notre
connaissance, les seules courbes de MTF a hautes fréquences publiées concernent des objec-
tifs Sigma de la ligne Art [71, 72] ' pour lesquels des caractérisations sont réalisées jusqu’a
240 mm™. C’est donc cette gamme d’objectifs qui est considérée dans la suite de cette étude.

L’article [71] fournit les MTF de dix objectifs Sigma de la ligne Art jusqu’a des fréquences
spatiales de 50 mm™ pour leur nombre d’ouverture ' maximal (F/1,4 et F/1,8), et I'article [72]
fournit les MTF des objectifs ayant une distance focale de 40 mm et 105 mm a haute fréquence
(jusqu’a 240 mm™) mais pour un nombre d’ouverture réduit a F/4.

Afin de sélectionner un objectif, leurs MTF sont reportées sur la figure 3.20. De plus, pour
comparaison, le grandissement optique et le champ de vue avec la caméra Zyla en fonction
de la distance focale des objectifs sont présentés dans le tableau 3.10 pour une distance
optique fixée a 1250 mm (distance optique minimale possible pour le dimensionnement, voir
paragraphe 3.2.2).

La figure 3.20 montre que les courbes de MTF a basse fréquence des objectifs Sigma ont
tendance a étre plus hautes si leur distance focale est élevée. Les objectifs aux focales élevées
vont donc étre en général mieux résolus.

11. Objectifs haute résolution pour la photographie [69].

12. L’ouverture réelle d’'un objectif est le diametre mesurable d’ouverture du diaphragme par laquelle passe
la lumiere. En général, le terme « nombre d’ouverture » est utilisé. C’est le rapport entre la distance focale
de l'objectif et le diametre d’ouverture du diaphragme. Un objectif ayant une distance focale de 50 mm avec
une ouverture réelle de 25 mm, aura un nombre d’ouverture de 50/25 = 2 noté F/2.
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F1GURE 3.20 — MTF des objectifs Sigma de la ligne Art ayant différentes distances focales
d’apres [71, 72].

TABLEAU 3.10 — Grandissements optiques et champs de vue avec la caméra Zyla en fonction
de la distance focale de différents objectifs Sigma de la ligne Art pour une
distance optique fixée a 1250 mm.
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Distance Distance Champ de
focale optique vue avec
objectifs fixée °Pt  caméra Zyla
Sigma Art (mm) (mm) (mm)
F14 mm 88,3 1240
F20 mm 61,5 863
F24 mm 51,1 717
F28 mm 1250 43,6 613
F35 mm 34,7 487
F40 mm 30,3 425
F50 mm 24,0 337
F85 mm 13,7 192
F105 mm 10,9 153
F135 mm 8,3 116




3.2 Mise a jour du détecteur initial

L’objectif avec une distance focale de 105 mm est celui qui permet d’obtenir les courbes de
MTF les plus hautes (meilleures résolutions spatiales) & basses et hautes fréquences (courbes
rouges en trait plein et pointillés sur la figure 3.20). A noter que de meilleures résolutions
spatiales (courbes de MTF plus hautes) sont obtenues pour un nombre d’ouverture de F/4.
Cependant, ce nombre d’ouverture n’est pas exploitable avec des caméras scientifiques. En ef-
fet, 'ouverture des objectifs modernes est pilotée électroniquement par le boitier des appareils
photo, mais les caméras scientifiques ne disposent pas d'un tel systeme de pilotage '*. Ainsi,
avec les caméras considérées dans ce mémoire, les objectifs peuvent seulement étre utilisés
avec leur nombre d’ouverture par défaut (maximal).

Afin de choisir 'objectif le plus adapté a la géométrie du détecteur, ces courbes de MTF
sont projetées dans le plan scintillateur en les multipliant respectivement par les valeurs de
grandissement optique présentées dans le tableau 3.10 spécifiques a chaque objectif (avec une
distance optique fixée a 1250 mm).

1,0 —— Fl4dmm — Gopt =88,3 F50 mm — Gopt = 24,0
—— F20 mm — Gopt = 61,5 F85mm — Gopt =13,7
— F24mm — Gopt =51,1 F105 mm — Gopt = 10,9
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FIGURE 3.21 — MTF des objectifs Sigma de la ligne Art projetées dans le plan scintillateur
pour une distance optique fixée a 1250 mm.

D’apres la figure 3.21, les objectifs avec de petites distances focales ont des MTF (projetées
dans le plan scintillateur) tres basses fréquences, donc des résolutions spatiales dégradées. En
effet, pour une distance optique fixée, les objectifs avec une petite distance focale imposent
des grandissements optiques élevés induisant une forte propagation du flou optique au niveau
du scintillateur. En contrepartie, des grandissements optiques élevés permettent d’avoir un
champ de vue de la caméra sur le scintillateur plus grand (voir tableau 3.10).

Les objectifs avec de grandes distances focales (supérieures a 50) imposent des grandisse-
ments optiques réduits permettant d’avoir des courbes de MTF de plus haute fréquence dans
le plan scintillateur (meilleures résolutions spatiales). Cependant, de faibles grandissements
optiques induisent une réduction du champ de vue de la caméra sur le scintillateur. Or, dans le
cadre de ce dimensionnement, notre critere de choix de I'objectif est principalement sa haute
résolution spatiale au détriment de la possible réduction du champ de vue. A noter qu’un

13. Récemment des adaptateurs sont apparus sur le marché, permettant le pilotage des objectifs [73].
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champ de vue de 150 mm permet tout de méme d’imager des objets ayant jusqu’a 200 mm
de diametre pour un grandissement radiographique de 1,5 en demi-champ 4.

Ce sont donc les objectifs avec des distances focales de 105 mm et 135 mm qui permettent
d’avoir les courbes de MTF de plus hautes fréquences (courbes rouge et noire sur la figure 3.21).
Ces courbes étant proches et n’ayant des données hautes fréquences que pour l'objectif avec
une focale de 105 mm, c’est donc cet objectif qui a été sélectionné et approvisionné afin d’étre
caractérisé au laboratoire. En prolongeant sa courbe de MTF dans le plan capteur pour un
nombre d’ouverture de F/1,4 (courbe rouge sur la figure 3.20), sa fréquence de MTF a 10 %
devrait étre autour de 100 mm™, soit une résolution spatiale d’environ 5 pm.

La caractérisation expérimentale de cet objectif est détaillée dans la section suivante et est
comparée a celle de 'objectif HyperPrime utilisé dans le détecteur initial, ayant une distance
focale de 25 mm et un grande ouverture (F/0.95) [56].

Mesure des ESF des objectifs HyperPrime 25 mm et Sigma 105 mm

Afin d’obtenir les résolutions spatiales des objectifs HyperPrime 25 mm et Sigma 105 mm,
des mesures de leur fonction de dispersion d'un front (ESF) avec la caméra Zyla sont réalisées,
permettant d’obtenir les MTF totales. Les MTF des objectifs sont ensuite décorrélées de ces
MTTF totales via la connaissance de la MTF du capteur Zyla obtenue au paragraphe 3.2.3.1.
Les dispositifs expérimentaux pour les deux objectifs sont présentés sur la figure 3.22.

Objectif HyperPrime 25 mm
Mire USAF 1951 Caméra Zyla

Objectif Sigma 105 mm

FIGURE 3.22 — Dispositif expérimental pour la détermination des ESF des objectifs Hyper-
Prime 25 mm et Sigma 105 mm.

14. Méthode d’acquisition consistant a décaler la position de 1’objet de sorte que I'un de ses bords soit
aligné avec la limite du champ de vue de la caméra sur le scintillateur. Le rayon central du faisceau de
photons provenant de la source n’est alors plus dirigé & travers le milieu de 'objet. Ainsi seule une partie
de l'objet (au moins la moitié) est imagée & chaque projection permettant d’étendre le champ de vue d’un
facteur deux au maximum (d’ou le terme « demi-champ »).
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

Ces mesures s’appuient sur la méthode du bord absorbant [26], elle consiste a réaliser I'image
d’un objet présentant un bord parfaitement usiné (ici le bord d’une fine couche métallique
déposée sur le verre d’'une mire USAF 19511° [74] qui présente des motifs faisant jusqu’a
0,5 pm de large) afin de remonter a la fonction de dispersion d’un front (ESF). Cette mesure
permet ensuite de déduire la LSF par dérivation de I'ESF (équation 1.13), puis la MTF et la
résolution spatiale associée (équations 1.16 et 1.18). Pour exemple, I'image de la mire obtenue
avec 'objectif Sigma est présentée sur la figure 3.23. Le bord utilisé pour déterminer I'ESF est
celui du carré pointé par la fleche rouge. La mire est légerement inclinée afin de permettre un
sur-échantillonnage des ESF en ramenant dans le méme plan les ESF obtenues pour chaque
ligne de pixels pour un profil du bord. L’ESF finale pour un profil est donc décrite par plus
de points de mesures permettant d’avoir des ajustements plus précis (comme pour les profils
des figures 3.24a et 3.24c).

=" ESF
==" horizontales

ESF verticales

FIGURE 3.23 — Image de la mire obtenue avec la caméra Zyla et ’objectif Sigma 105 mm et
zoom sur les bords utilisés pour les calculs des ESF dans le plan vertical et
horizontal.

Les mesures des ESF verticales et horizontales sont faites a partir des profils passant par
le bord de l'objet dans les deux plans différents comme représenté sur figure 3.23. Les points
expérimentaux des ESF ainsi obtenus sont ajustés avec une fonction composée d’une somme
de deux fonctions d’erreur (équation 1.14). La LSF, et donc la MTF, sont alors sous forme
d’une double fonction gaussienne (équations 1.12 et 1.16).

L’équation de la MTF de cette étape (en supposant que la mire est parfaite) est donc :

MTFImage Mire sur capteur — MTFObjectif X MTFCapteur Zyla (3 10)

Les ajustements des ESF issues des profils vertical et horizontal sont équivalents a 4 % pres
pour l'objectif HyperPrime et a 5 % pres pour l'objectif Sigma. Pour la suite de cette étude,
les deux profils sont considérés comme parfaitement symétriques pour ces deux objectifs et
c’est I'ajustement du profil vertical qui est conservé car étant le plus pénalisant.

Les courbes d’ESF et de MTF des deux objectifs sont tracées sur la figure 3.24 et le
tableau 3.11 présente les parametres d’ajustement de leur ESF.

15. Dispositif de test de résolution optique microscopique défini a 'origine par I’'US Air Force pour tester
la précision des satellites ou des avions, norme MIL-STD-150A de 1951.
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FiGURE 3.24 — Courbes d’ESF de la caméra Zyla avec les objectifs HyperPrime 25 mm et
Sigma 105 mm et courbes de MTF des différents éléments.

TABLEAU 3.11 — Parametres d’ajustement des ESF de la caméra Zyla avec les objectifs Hy-
perPrime 25 mm et Sigma 105 mm (capteur caméra + objectif).
Objectif Objectif
HyperPrime Sigma 105 mm

Norme 0,85 = 0,06 0,94 + 0,05

FWHM1 118+ 0,7 pm 8,40 & 0,05 pm
FWHM2 246+ 1,1 pm 27,5 & 1,2 um
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Les courbes de MTF des deux objectifs en pointillés bleus sur les figures 3.24b et 3.24d
présentent une MTF supérieure a 1 a basse fréquence n’ayant pas de sens physique. Cela est
di aux calculs des MTF des objectifs seuls obtenues par division des MTF totales mesurées par
la MTF du capteur de la caméra. Or ces MTF sont tres proches a basses fréquences (courbes
rouges et noires sur les figures 3.24b et 3.24d). Ainsi les incertitudes sur ces courbes font que
I'une peut passer en dessous de 'autre a basse fréquence induisant une MTF de l'objectif
supérieure a 1. Ce comportement a basse fréquence peut étre considéré comme négligeable
pour les mesures de résolution spatiale a haute fréquence (fréquence de MTF & 10 %).

Les courbes de MTF de la figure 3.24 permettent de déterminer les valeurs de fréquence
de MTF a 10 % et de résolution spatiale des deux objectifs. Ces valeurs sont présentées dans
le tableau 3.12, ainsi que les valeurs de résolution spatiale dans le plan scintillateur des deux
objectifs obtenues apres projections de leur MTF pour une distance optique fixée a 1250 mm.

TABLEAU 3.12 — Valeurs de fréquence de MTF & 10 % et de résolution spatiale (RS(10 %))
pour des objectifs HyperPrime 25 mm et Sigma 105 mm.

RS(10 %) RS(10 %)
FMTF(10 %)) (plan capteur)  (plan scintillateur)
Objectif 4 297 £ 15 pm
HyperPrime 83 £ 12 mm 671 + 075 nm (Gopt Hyper Prime = 49)
Objectif 40 + 5 pm

140 £ 15 mm! 3,5 + 0,3 pm

Sigma 105 mm (Gopt sigma = 10,9)

La résolution spatiale de I'objectif Sigma 105 mm est de 3,5 pm. Cette valeur rejoint les
estimations précédemment réalisées a partir des points de MTF donnés dans [71, 72]. De plus,
avec cet objectif, le grandissement optique est de G, = 10,9 (pour une distance optique
fixée a 1250 mm), ce qui induit une résolution spatiale fine de I'objectif, d’environ 40 pm,
dans le plan scintillateur, tout en limitant aussi la propagation du flou de la caméra dans le
plan scintillateur. Ainsi, la caméra Zyla qui a une résolution spatiale de 4,5 pm dans le plan
capteur a, pour un grandissement optique de 10,9, une résolution d’environ 50 pm dans le
plan scintillateur.

L’objectif Sigma 105 mm est donc adapté pour la mise a jour du systeme de détection
haute résolution et sera utilisé dans la suite de cette étude.

3.2.3.3 Evaluation des performances des scintillateurs

L’état de I'art des systemes de tomographie haute énergie et haute résolution utilisés dans
le monde, présenté au chapitre 2, a permis de mettre en évidence un systeme de tomographie
haute énergie particulierement avancé a ce jour nommé CoLOSSIS (Confined Large Optical
Scintillator Screen and Imaging System). Son détecteur est composé d’'un scintillateur en
céramique transparente GLO (GdgsLuy 6Eug103) [48]. Ce scintillateur, spécialement congu
pour ce systéme, fournirait une résolution spatiale inférieure & 100 pm [49]. Il aurait donc
été tres intéressant de 'utiliser dans le cadre de cette these. Malheureusement, apres échange
avec 1’équipe de développement, ce type de scintillateur n’est pour 'instant pas exportable
des Etats Unis.

Afin de sélectionner le scintillateur le plus adapté pour le dimensionnement d’un détecteur
haute résolution, seuls des scintillateurs du commerce sont donc comparés.
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Sélection et approvisionnement des scintillateurs

En imagerie haute énergie, il existe principalement deux types de scintillateur pouvant étre
produits en grandes dimensions (de 15 a 40 cm de c6té) :

— les scintillateurs GOS(Tb) (sulfure d’oxyde de gadolinium dopé au terbium),

— les scintillateurs CsI(T1) (cristal d’iodure de césium dopé au thallium).
Les scintillateurs CsI(T1) ont avantage d’étre composés d’aiguilles (voir figure 3.25a) per-
mettant de canaliser efficacement la lumiere. Pour une méme épaisseur, ces scintillateurs
fournissent donc de meilleures résolutions spatiales que les scintillateurs GOS(Tbh) compo-
sés de grains diffusant la lumiere (voir figure 3.25b). Cependant, les scintillateurs Csl ont
une constante de décroissance plus lente et une rémanence d’environ 1 % 20 ms apres l'ir-
radiation [75]. A I'inverse, les scintillateurs GOS sont beaucoup plus rapides et offrent une
rémanence < 0,01 % 20 ms apres l'irradiation [75]. C’est pourquoi les détecteurs a panneau
plat utilisés en tomographie haute énergie, nécessitant ’acquisition successive de nombreuses
projections différentes, embarquent généralement des scintillateurs GOS pour éviter les effets
de rémanence, appelés « ghost effects » 1°.

Dans la suite de cette étude, seuls des scintillateurs GOS(Tb) seront donc étudiés (abrégés
par GOS).

(a) Scintillateur CsI(T1) avec en 1) une vue en coupe et en 2) une (b) Scintillateur GOS(Tb) (vue
vue de surface. de surface).

FIGURE 3.25 — Microstructure mesurées par MEB d’un scintillateur CsI(T1) et d'un scintilla-
teur GOS(Tb) [76].

Afin de sélectionner le scintillateur GOS fournissant la meilleure résolution spatiale, quatre
scintillateurs GOS de la société Scintacor [77] sont comparés. Ils different principalement
par leur densité et leur épaisseur. Leurs caractéristiques physiques sont répertoriées dans le
tableau 3.13, avec pour comparaison celles du scintillateur Grand Champ initial.

Les scintillateurs vendus par Scintacor sont fournis déposés sur un film PET (Polyéthylene
téréphtalate) souple de 250 pm d’épaisseur qui, sur demande, peut étre collé sur un support
mécanique en laiton. En imagerie, ce support mécanique est généralement appelé « renforca-
teur » car les photons incidents au détecteur interagissent dans ce support avant d’atteindre
le scintillateur provoquant la production d’électrons secondaires (effet Compton) et « 'ampli-
fication » (renforcement) du faisceau incident. Le scintillateur Grand Champ initial est quant
a lui directement déposé sur un renforcateur en tantale de 1 mm d’épaisseur (sans film PET).

16. Communication privée avec PerkinElmer lors d’échange avec les fabricants de détecteurs a panneau
plat.

68



3.2 Mise a jour du détecteur initial

TABLEAU 3.13 — Comparaison des caractéristiques des différents scintillateurs envisagés.

Epaisseur du Densité du  Densité

scintillateur . L. surfacique Renforcateur
scintillateur 2
(pm) (mg/cm?)
Scintillateur initial ~ 1800 Inconnue Inconnue 1,0 mm de tantale
Grand Champ
UltraBright 250 4,80 120
Bright 250 4,80 120 < .
A dimensionner

Fine 150 4,33 65
UltraFine 140 4.64 65

L’utilisation de renforgateurs permet donc « d’amplifier » le faisceau incident (augmentation
de 'énergie déposée dans le scintillateur), mais peut également ajouter du flou sur les images
acquises.

En vue de 'approvisionnement des scintillateurs, des simulations Monte-Carlo avec le code
MCNPG6.1 [78] sont réalisées. Ces simulations ont pour objectif de déterminer quelle épaisseur
d’un renforcateur en laiton, avec ou sans couche de PET, permet d’obtenir 1’énergie déposée
maximale dans le scintillateur et/ou 1’étalement spatial minimal de ce dépot d’énergie. Il est
important de noter que ces simulations ne prennent pas en compte la diffusion des photons
dans le domaine visible dans le scintillateur. En effet, les scintillateurs sont simulés comme
étant des volumes remplis de GOS avec une densité uniforme, alors que ces écrans sont en fait
composés de grains et d'un liant (voir figure 3.25b). La taille de ces grains étant inconnue,
tout comme la composition du liant, la simulation exacte de ces scintillateurs est tres com-
plexe, voire impossible. Cependant, les résultats fournis par les simulations MCNP6.1 sont
suffisants dans le cadre de cette étude qui vise seulement a choisir I’épaisseur et le matériau
du renforcateur pour I’approvisionnement des scintillateurs.

Les simulations fournissent donc, en fonction du matériau du renforgateur et de son épais-
seur, le dépot d’énergie dans le scintillateur et son étalement spatial dans une grille de
2 x 2 mm? composée de pixels de 100 x 100 pm?2. A partir de cet étalement, qui est une
PSF(x,y), il est alors possible de remonter & la résolution spatiale due seulement au dépot
d’énergie (qui ne correspond donc pas a la résolution spatiale réelle des scintillateurs mesurée
expérimentalement au paragraphe suivant).

Les écrans Scintacor ayant des caractéristiques assez proches, I’étude détaillée de I'influence
du matériau et de I’épaisseur du renforcateur est faite seulement avec les scintillateurs Ul-
traFine et UltraBright (deux extrémes). Les scintillateurs sont modélisés a partir de leurs
caractéristiques présentées dans le tableau 3.13 avec des renforcateurs en tantale et en laiton
de différentes épaisseurs, avec ou sans couche de PET. La figure 3.26 présente un schéma de
la position des différentes couches composant les écrans scintillateurs simulés.
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Dépot
d'énergie

Faisceau de photons
(Spectre de 9 MeV)

FIGURE 3.26 — Schéma des différentes couches composant les écrans scintillateurs (renforca-
teur, couche de PET et scintillateur).

La source simulée est une source ponctuelle et unidirectionnelle de photons. Elle est distri-
buée selon un spectre obtenu via une simulation MCNPG6 de I'accélérateur SATURNE apres
I'interaction d’électrons de 9 MeV dans la cible en tungstene.

Les valeurs de résolution spatiale dues au dépot d’énergie des écrans UltraBright et Ul-
traFine en fonction de I’épaisseur et du matériau du renforcateur sont obtenues a partir des
PSF(x,y) simulées. La figure 3.27 présente les courbes de LSF correspondantes (en échelle
logarithmique). Ces courbes sont trés piquées puis ont une large queue nécessitant un ajus-
tement par une somme de quatre fonctions gaussiennes. L’ajustement des LSF permet de
remonter aux MTF, présentées sur la figure 3.27, puis a la résolution spatiale des scintilla-
teurs (mise a jour des équations 1.9, 1.12 et 1.16 pour un ajustement avec une somme de
quatre fonctions gaussiennes au lieu de deux).

Afin de déterminer I'influence du renforcateur, les valeurs de résolution spatiale ainsi ob-
tenues et les valeurs de dépot d’énergie dans les scintillateurs UltraBright et UltraFine en
fonction de I’épaisseur de renforgateur et de sa composition (avec couche de PET) sont re-
portées sur les courbes de la figure 3.28.
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FIGURE 3.28 — Valeurs de dépot d’énergie dans les écrans UltraFine et UltraBright et de
résolution spatiale due au dépot d’énergie en fonction de I’épaisseur et de la
composition du renforcateur pour les écrans UltraFine et UltraBright pour
une irradiation a 9 MeV.
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F1GURE 3.27 — Courbes de LSF et de MTF des scintillateurs UltraBright et UltraFine en
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pour une irradiation a 9 MeV.
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Les valeurs de dépot d’énergie reportées sur la figure 3.28a montrent que pour les écrans
UltraBright et UltraFine I'utilisation d’un renforcateur en tantale permet d’atteindre rapide-
ment le dépot maximal d’énergie, des 0,75 mm de tantale. Le dépot d’énergie reste maximal
jusqu’a 1 mm de tantale apres quoi il décroit légerement. En effet, le renforcateur en tantale,
du fait de sa densité de 16,65, a une forte densité électronique donc une probabilité de diffusion
Compton accrue provoquant une plus forte production d’électrons secondaires (amplification
du signal). Cependant, pour des épaisseur importantes, ’auto-atténuation a l'intérieur du ren-
forcateur augmente d’ou des dépots d’énergies qui deviennent constants. Pour des épaisseurs
de tantale supérieures a 1 mm, 'auto-atténuation supplante cette surproduction d’électrons
secondaires d’ou un dépot d’énergie qui décroit.

L’augmentation du dépot d’énergie est plus lente avec les renforgateurs en laiton du fait de
sa densité plus faible (densité de 8,73), mais 1'utilisation d’un renforgateur de 1,5 mm permet
d’atteindre les mémes valeurs de dépot d’énergie maximal que le tantale pour un méme écran
scintillateur. L’utilisation d'un renforcateur en laiton, comme proposé par Scintacor, d’au
moins 1,5 mm permet donc d’atteindre les mémes performances que le renforgateur en tantale
plus fin (dépot d’énergie maximal).

De plus, I’écran UltraBright, qui est plus dense et plus épais, donne un dépot d’énergie
deux fois plus élevé que le scintillateur UltraFine quel que soit le renforcateur. Ceci est un
atout vis-a-vis du dépot d’énergie, mais les valeurs de résolution spatiale obtenues sont moins
bonnes que celles de I’écran UltraFine simulé (ceci est confirmé lors des mesures de résolution
spatiale au paragraphe suivant).

Les figures 3.27 et 3.28b montrent que pour un méme renforgateur, les valeurs de résolution
spatiale due au dépot d’énergie (donc les LSF et les MTF) obtenues avec les écrans UltraFine
et UltraBright sont sensiblement les mémes. Cependant, 1'utilisation d’un écran en tantale
dégrade la résolution spatiale par rapport au renforcateur en laiton quelle que soit son épais-
seur du fait de sa densité plus élevée. Cela induit la production de particules secondaire et
donc de rayonnement diffusé.

Ainsi, pour le méme dépot d’énergie maximal obtenu pour 0,75 mm de tantale et 1,5 mm
de le laiton (voir figure 3.28a), les valeurs de résolution spatiale restent plus élevées avec le
tantale pourtant deux fois moins épais (voir figure 3.28b). Cette observation parait contre
intuitive en premier abord, mais pourrait étre expliquée par une proportion de création de
paires ete” plus importante dans le tantale, induisant un plus grand étalement du dépot de
dose.

Ensuite, afin de déterminer si la couche de PET a un impact, les valeurs de dépot d’énergie
et de résolution spatiale obtenues avec et sans couche de PET pour le scintillateur UltraFine
en fonction de I’épaisseur de renforcateur en laiton sont reportées sur la figure 3.29.

La figure 3.29 montre qu’avec l'ajout du film PET il y a une tres légere diminution du
dépot d’énergie dans le scintillateur pour les grandes épaisseurs de renforcateur (passage de
1,98 x 1073 MeV /photon & 1,86 x 1073 MeV /photon pour un renforcateur de 1,5 mm) due
a une atténuation du signal par le PET placé apres le renforcateur. De plus, aux incertitudes
pres, la résolution spatiale due au dépot d’énergie est peu dégradée par l'ajout du PET
(passage de 55 pm a 60 pm dans le plan scintillateur pour un renforgateur de 1,5 mm). Ainsi,
avec ou sans couche de PET les performances des scintillateurs sont pratiquement identiques.
Les scintillateurs peuvent donc étre approvisionnés avec une couche de PET, comme proposé
généralement par la société Scintacor.
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FIGURE 3.29 — Valeurs de dépot d’énergie et de résolution spatiale en fonction de I'épaisseur
du renforcateur en laiton pour le scintillateur UltraFine avec et sans couche
de PET.

Les quatre scintillateurs Scintacor sont donc approvisionnés déposés sur un film PET et
collés sur des renforcateurs en laiton de 1,5 mm d’épaisseur.

Afin de choisir le meilleur scintillateur, la section suivante présente la mise en place expéri-
mentale permettant d’évaluer leur résolution spatiale (RS(10 %)). Les résultats obtenus avec
le scintillateur Grand Champ initial sont aussi présentés pour comparaison.

Mesure des ESF des scintillateurs

La résolution spatiale des scintillateurs est évaluée expérimentalement via des mesures de
leur fonction de dispersion d'un front (ESF). Afin d’obtenir ces ESF, des radiographies d’une
brique en tungstene sont réalisées avec la caméra Zyla et I'objectif Sigma 105 mm. Les MTF
des scintillateurs sont ensuite décorrélées des MTF totales des images acquises via la connais-
sance de la MTF du capteur Zyla, obtenue au paragraphe 3.2.3.1, et de la MTF de 'objectif
Sigma 105 mm, obtenue au paragraphe 3.2.3.2. Le dispositif expérimental et la radiographie
de la brique avec I’écran UltraFine sont présentés sur la figure 3.30. La brique en tungstene
fait 5 cm de large, 25 cm de haut et 12 cm de profondeur. Elle est légerement inclinée pour
sur-échantillonner les ESF.

Afin de pouvoir parfaitement aligner le bord de la brique de tungstene au scintillateur
(apres un premier alignement avec un laser), elle est placée sur une plateforme rotative. Avec
le scintillateur UltraFine (scintillateur le plus fin donc a priori le mieux résolu), une série
de mesures d’ESF est réalisée en faisant tourner la brique sur une plage de 6° avec un pas
angulaire de 0,05°17. L’ajustement des points expérimentaux des ESF via 1’équation 1.14
permet d’obtenir les LSF associées (équations 1.13). La LSF ayant la largeur a mi-hauteur la
plus faible fixe la position pour laquelle la brique est alignée au mieux, ici pour un angle de
2,5° comme présenté sur la figure 3.31.

17. Pas angulaire minimum de la plateforme rotative
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ESF

Scintillateur

+ caméra Zyla
+ objectlf HyperPrime

Plateforme Brique en
rotative tungstene
(a) Mise en place expérimentale. (b) Radiographie avec 1'écran
UltraFine.

F1GURE 3.30 — Dispositif expérimental pour la détermination des ESF des scintillateurs et
exemple de la radiographie de la brique de tungstene avec 1’écran UltraFine.
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F1GURE 3.31 — Variation de la largeur a mi-hauteur de la LSF totale avec I’écran UltraFine
en fonction de I’angle de rotation de la brique en tungstene.

Une radiographie de la brique est alors réalisée avec chaque scintillateur. Afin de minimiser
le bruit et d’ajuster au mieux les ESF, 200 images avec un temps de pose d’une seconde
sont réalisées et moyennées. Les ESF ainsi obtenues sont ajustées avec une fonction composée
d’une somme de deux fonctions d’erreur (équation 1.14). La LSF, et donc la MTF, sont alors
sous forme d'une double fonction gaussienne (équations 1.12 et 1.16).

La MTF obtenue est en fait composée des MTF de la source de photons (tache focale), du
scintillateur, du capteur de la caméra et de 'objectif (projetées dans le plan scintillateur).

L’équation de la MTF est donc :

MTFTotale - MTFScource X MTFScintillateur X MTFObjectif X MTFCapteur (311)

La connaissance des MTF de la source de photons (donnée au paragraphe 3.2.1), du cap-
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teur Zyla (déterminée au paragraphe 3.2.3.1) et de l'objectif Sigma (déterminée au para-
graphe 3.2.3.2), permet d’isoler la MTF liée seulement au scintillateur.

La figure 3.32 présente pour chaque scintillateur sa courbe d’ESF mesurée et ajustée. Les
courbes de MTF des scintillateurs seuls décorrélées des MTF totales via I’équation 3.11, sont
tracées sur la figure 3.33. Le tableau 3.14 présente les valeurs de résolution spatiale associées
ainsi que des mesures de la quantité de lumiere émise par chaque scintillateur (valeur moyenne
dans une zone de 100 x 100 pixels au centre de chaque radiographie). Les résultats obtenus
avec le scintillateur Grand Champ initial sont aussi présentés pour comparaison.
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FI1GURE 3.32 — Courbes d’ESF mesurées pour chaque scintillateur.
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—— UltraBright
— GrandChamp

MTF normalisée

0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 2,5
Fréquence spatiale (mm™1)

F1GURE 3.33 — Courbes de MTF des scintillateurs seuls décorrélées des MTF totales.

TABLEAU 3.14 — Valeurs de résolution spatiale (RS(10 %)) et de quantité de signal produit
pour chaque scintillateur.

RS(10 %) Signal moyen
scintillateur regu par le

Scintillateur
(pm) capteur (LSB %)
Scintillateur initial 706 4 46 20 500
UltraBright 408 £ 25 8600
Bright 398 + 24 6200
Fine 323 £ 21 3500
UltraFine 259 + 18 2500

Plus un scintillateur est épais, plus sa résolution spatiale se dégrade, mais plus il émet de
lumiere, et vice-versa. Pour la mise a jour du détecteur, le choix d’un scintillateur avec une
résolution spatiale fine est préférable car la quantité de lumiere détectée peut toujours étre
augmentée avec des temps de pose plus longs. C’est le scintillateur UltraFine qui est le mieux
résolu avec une résolution spatiale d’environ 260 pm dans le plan scintillateur.

Cependant, les valeurs de résolution spatiale obtenues expérimentalement sont bien plus
élevées que celles issues des simulations du paragraphe précédemment. Afin de comparer les
résultats issus des simulations a ceux des expérimentations, des points représentant chaque
scintillateur sont placés sur un méme graphique, présenté sur la figure 3.34, en fonction de
leur signal transmis relatif (la référence étant I’écran UltraFine) et de leur résolution spatiale
d’apres les résultats simulés et mesurés.

18. Le LSB (Least Significant Bit) est I'unité de signal (niveau de gris) fourni par le capteur.
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3.2 Mise a jour du détecteur initial
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A ® Simulation UltraF'ine et Fine
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F1GURE 3.34 — Signal transmis relatif et résolutions spatiales associés a chaque scintillateur
d’apres les simulations du paragraphe 3.2.3.3 ou les mesures de cette section.
Les points représentants les scintillateurs UltraFine et Fine simulés sont les
mémes (rond bleu), tout comme les points représentants les scintillateurs
UltraBright et Bright simulés (rond rouge).

Les points représentant les scintillateurs UltraFine et Fine d’apres leurs performances si-
mulées sont les mémes, respectivement, que ceux des écrans UltraBright et Bright du fait de
leurs simulations identiques (méme densité surfacique et méme épaisseur). En revanche, les
points représentant les scintillateurs d’apres leurs performances mesurées sont tous différents
avec des résolutions spatiales et des signaux transmis relatifs croissants.

Tout d’abord, ce graphique montre la différence importante, pour tous les scintillateurs,
entre les résolutions spatiales simulées (de 60 et 63 pm) et mesurées (allant d’environ 260 et
410 pm). De plus, les signaux transmis relatifs sont aussi tres différents avec, pour les scin-
tillateurs UltraFine et UltraBright, un facteur de presque 3,5 entre les mesures, alors qu’il
n’est que de 2 entre les simulations.

De plus, alors qu’il n’y a pas de différence entre les caractéristiques théoriques des scin-
tillateurs UltraFine/Fine et UltraBright/Bright (mémes simulations), il y a un facteur de 1,4
entre les signaux transmis relatifs mesurés par les scintillateurs de ces deux couples. Il n’y
a que pour les scintillateurs Fine et Bright pour lesquels les signaux transmis relatifs sont
proches, avec un facteur de 1,8 entre les mesures et de 2 entre les simulations.

Ainsi, les simulations et les mesures different par les valeurs de résolution spatiale obtenues
mais aussi par les signaux transmis relatifs des différents scintillateurs. Cela montre que la
simulation des scintillateurs comme étant des volumes remplis de GOS avec une répartition
uniforme de leur densité respective, ne rend pas compte de leurs performances réelles. La
composition des scintillateurs, comme la densité du liant ou la taille des grains propres au
procédé de fabrication, jouerait donc un role primordial dans leurs performances.

Cependant, les écarts entre les valeurs de résolution spatiale simulées et mesurées, peuvent
aussi venir d’un biais expérimental du, par exemple, a 'alignement de la brique. Une vali-
dation de ces mesures d’ESF est donc réalisée au paragraphe suivant via une autre méthode
d’évaluation des résolutions spatiales des scintillateurs basée sur I'acquisition d’images d’un
IQI Duplex (Indicateur de Qualité d’Tmage) '°.

19. Norme NF EN ISO 19232-5 :2018.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

Validation des mesures d’ESF des scintillateurs via I'utilisation d’'un 1QI Duplex

Un IQI Duplex est un objet normalisé en plastique transparent dans lequel sont intégrées
quinze paires de fils en tungstene ou en platine aux diametres décroissants allant de 0,8 mm a
0,032 mm. Les fils de chaque paire sont séparés de la méme distance que leur diametre. L'IQI
Duplex utilisé dans ce paragraphe est présenté sur la figure 3.35 avec dans le tableau associé,
la correspondance entre numéros des paires et diametres des fils.

Numéro de Diametre et
paire de fils espacement des fils (mm)
: :: 8 % 1 0,800
Q ;?: ! 2 0,630
L 3 0,500
4 0,400
5 0,320
6 0,250
7 0,200
8 0,160
9 0,130
10 0,100
11 0,800
12 0,063
13 0,050
14 0,040
15 0,032

FIGURE 3.35 — Image de I'IQI Duplex [79] utilisé pour les mesures et tableau des diametres
et espacements des fils de chaque paire.

L’IQI Duplex est couramment utilisé pour évaluer la résolution spatiale des systémes d’ima-
gerie basse énergie a partir de mesures de contraste entre les paires de fils. La résolution spa-
tiale est alors définie comme étant le diametre de la plus petite paire de fils pour laquelle le
contraste est supérieur a 20 %. Cependant, cette définition de la résolution spatiale, appelée
résolution spatiale de base d’apres la norme NF EN ISO 17636-2 :2013, ne correspond pas a
la définition de la résolution utilisée dans cette these, définie par I’équation 1.18 et basée sur
la MTF. Dans ce paragraphe, I'IQI Duplex n’est donc pas utilisé pour réaliser directement
des mesures de résolution spatiale mais a des fins de vérifications des mesures d’ESF faites
précédemment. Pour ce faire, des profils sont obtenus a partir des radiographies de I'lQI ac-
quises avec les différents scintillateurs (perpendiculairement aux paires de lignes). Ces profils
sont ensuite comparés a des profils issus de simulations de ce méme IQI (pour lesquelles sont
prises en compte les MTF totales du tomographe avec chaque scintillateur).

Pour chaque scintillateur, 500 radiographies de 'lQI Duplex sont réalisées avec un temps
de pose par image de 0,6 s. Ces images sont alors moyennées afin de réduire au maximum le
bruit ; elles sont présentées sur la figure 3.36.

78



3.2 Mise a jour du détecteur initial

(a) Ecran Grand-Champ

(b) Ecran UltraBright

(¢) Ecran Bright

(d) Ecran Fine

(e) Bcran UltraFine

FIGURE 3.36 — Images moyennes de I'lQI Duplex obtenues avec les différents scintillateurs.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

Ensuite, une simulation de la radiographie de 'IQI Duplex est réalisée sans flou (et sans
bruit) avec le logiciel MODHERATO du laboratoire®® (voir annexe B et [80, 81]). Les pa-
rametres de simulation correspondent a la configuration du tomographe expérimental pour
une irradiation a 9 MeV. Les MTF totales du tomographe avec les scintillateurs UltraBright
et UltraFine?! sont appliquées & cette radiographie via un filtre doublement gaussien. Les
parametres de ce filtre sont la norme et les largeurs & mi-hauteur (FWHM) des ESF ajustées
pour ces deux scintillateurs au paragraphe 3.2.3.3 via I’équation 1.14.

Les profils simulés obtenus sont comparés aux profils expérimentaux sur la figure 3.37. Les
écarts relatifs entre les contrastes mesurés sur les profils simulés et les profils expérimentaux
définis par ’équation 3.12 sont répertoriés dans le tableau 3.15.

Contraste simulé — Contraste expérimental

Ecart relatif des contrastes = (3.12)

Contraste expérimental

—— Profil expérimental —— Profil simulé

0.8 1

Amplitude

024 ‘

0 50 100 150 200
Position (pizels)

(a) Ecran UltraBright

—— Profil expérimental —— Profil simulé

Amplitude

0 50 100 150 200
Position (pizels)

(b) Ecran UltraFine

FI1GURE 3.37 — Comparaison des profils de I'IQI Duplex expérimentaux et simulés pour les
scintillateurs UltraBright et UltraFine.

20. Code de simulation permettant de calculer la transmission photonique entre une source de photons
et un détecteur numérique pixelisé en prenant en compte le bruit statistique, l'effet de flou géométrique et
la dynamique de détection pour simuler les phénomenes physiques et les comportements électroniques qui
dégradent les mesures d’atténuation.

21. Car les deux cas extrémes en termes d’épaisseur.
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

TABLEAU 3.15 — Ecarts relatifs entre les contrastes mesurés sur les profils simulés et les pro-
fils expérimentaux de I'IQI Duplex pour les écrans UltraBright et UltraFine.

Numéro de Ecarts relatifs entre les contrastes
. expérimentaux et simulés
paire de fils UltraBright UltraFine
1 13 % 4 %
2 12 % 2%
3 9 % 11 %
4 0,5 % 15 %
5 0,4 % 31 %

Les courbes de la figure 3.37 et les écarts relatifs du tableau 3.15 montrent que les simula-
tions sont proches des profils expérimentaux avec des écarts inférieurs a 15 % pour les quatre
premieres paires de lignes (les plus atténuantes). Pour les fils plus fins, la simulation apparait
plus pénalisante, cela peut provenir d’effets de spectres non parfaitement simulés car les fils
sont alors tres fins (200 a 400 pm). Les mesures avec I'IQI Duplex sont considérées comme
cohérentes avec les mesures d’ESF via la brique en tungstene ce qui permet de valider les
mesures de résolution spatiale des écrans.

Pour la mise a jour du détecteur, c¢’est donc le scintillateur UltraFine présentant la réso-
lution spatiale la plus fine, d’environ 260 pm dans le plan scintillateur, qui est sélectionné
et utilisé pour la suite de cette étude.

3.2.4 Performances attendues du détecteur mis a jour

Les sections précédentes ont permis de sélectionner les éléments du détecteur offrant les
meilleures résolutions spatiales que sont :

— une caméra 7Zyla,

— un objectif Sigma avec une distance focale de 105 mm,

— un scintillateur UltraFine.
Avec ces nouveaux éléments, le détecteur mis a jour a un grandissement optique de G,,; = 10,9
(pour une distance optique fixée a 1250 mm) et le champ de vue de la caméra sur le scintillateur
est de 150 x 150 mm?.

Afin d’obtenir la MTF totale du détecteur mis & jour et donc de remonter & sa résolution
spatiale, les MTF des différents éléments le composant peuvent étre projetées dans le plan
scintillateur. La MTF totale du détecteur est donnée par :

MTFDétecteur (fplan scintillateur) - MTFUltraFine (fplan scintillateur) X (3 ]-3)

1
MTFZyla <fplan capteur X G) X
opt

1
MTFSigma (fplan capteur X G>
opt

avec f la fréquence spatiale.

La figure 3.38 présente les courbes de MTF des différents éléments du détecteur projetées
dans le plan scintillateur ainsi que le MTF totale du détecteur d’apres ’équation 3.13. Le
tableau 3.16 présente les valeurs de résolution spatiale associées.
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100 —— Caméra Zyla
—— Objectif Sigma 105 mm
Scintillateur UltraFine

Détecteur

MTF normalisée

0 2 4 6 8 10 12 14
Féquence spatiale (mm™1)

F1GURE 3.38 — Courbes de MTF des différents éléments du détecteur projetées dans le plan
scintillateur et courbe de MTF totale du détecteur mis a jour.

TABLEAU 3.16 — Valeurs de résolution spatiale (RS(10 %)) des différents éléments du dé-
tecteur dans le plan scintillateur et valeurs de résolution spatiale totale du

détecteur mis a jour.

RS(10 %)
(plan scintillateur)
(nm)
Capteur Zyla 49 + 6
Objectif Sigma 105 mm 40 £ 5
UltraFine 259 + 18
Détecteur mis a jour 287 + 20

D’apres le tableau 3.16 les valeurs de résolution spatiale de la caméra et de 'objectif Sigma
sont petites par rapport a celle du scintillateur UltraFine. C’est donc le scintillateur qui est
limitant. Ainsi, pour améliorer encore la résolution spatiale de ce détecteur, une solution
serait d’utiliser dans le futur un scintillateur encore mieux résolu, comme le scintillateur GLO
présenté au paragraphe 2.1.7 du chapitre 2, si celui-ci s’avere disponible.

Le détecteur mis a jour pour la haute résolution a une résolution spatiale attendue de
290 pm (dans le plan scintillateur).

A noter que le champ de vue limité & 150 x 150 mm? du détecteur mis & jour est en partie
imposé par la géométrie du caisson détecteur. Pour avoir un champ de vue plus important,
une solution serait de refondre compléetement le caisson détecteur afin d’y implanter, par
exemple, un couplage de quatre caméras filmant chacune un quart du scintillateur, comme
c’est le cas du détecteur CoLOSSIS du tomographe du LLNL présenté au paragraphe 2.1.7
du chapitre 2. Cependant, ce type de couplage implique des problématiques complexes de
montage mécanique et de traitement numériques pour assembler les images acquises sortant

du cadre de cette these.
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3.2 Mise a jour du détecteur initial

3.2.5 Performances du tomographe attendues avec le détecteur mis a
jour

Afin de connaitre les performances attendues du tomographe avec ce détecteur mis a jour,
des calculs de résolutions spatiales totales du tomographe sont réalisés dans le plan objet
pour des grandissements radiographiques allant de 1 a 4,5. Pour obtenir la MTF totale du
tomographe et donc remonter a sa résolution spatiale, les MTF des différents éléments le
composant peuvent étre projetées dans le plan objet. La MTF totale du tomographe est
donnée par :

G
MTBotale (fplan objet) - MTFsource (fplan source X G — 1) X (314)

MTFDétecteur (fplan scintillateur X G)

avec f la fréquence spatiale.

Les courbes de la figure 3.39 présentent les valeurs de résolution spatiale de la source et
du détecteur mis a jour calculées apres la projection de leur MTF dans le plan objet pour
différents grandissements radiographiques. De plus, les valeurs de résolution spatiale totale,
déduite de la MTF totale résultant de la multiplication des MTF unitaires, est également
présentée (d’apres ’équation 3.14). En complément, le diametre maximal des objets pouvant
étre tomographiés en demi-champ en fonction du grandissement radiographique appliqué est
reporté dans le tableau 3.17.

300

2501 By IS 1 1

fm)

T

(
)
S
S
>

i

L

Résolution spatiale

50 - —e— Détecteur
—o— Source SATURNE 9 MeV
—e— Total tomographe

L0 1,5 20 25 30 35 40 45
Grandissement radiographique

FI1GURE 3.39 — Valeurs de résolution spatiale de la source et du détecteur mis a jour et de
résolution spatiale totale du tomographe dans le plan objet en fonction du
grandissement radiographique.
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TABLEAU 3.17 — Valeurs du diametre maximal des objets pouvant étre tomographiés en
demi-champ avec le détecteur mis a jour en fonction du grandissement ra-
diographique appliqué.

Diametre maximal des objets pouvant

Grandissement ., tomographiés en demi-champ

radiographique (mm)
T 270
T 230
T 200
1,75 170
2.0 150
2,25 130
25 120
30 100
3.5 85

La figure 3.39 permet de comprendre, en fonction du grandissement radiographique ap-
pliqué, quel élément devient limitant pour le tomographe mis a jour. L’effet de la résolution
spatiale du détecteur diminue avec I'augmentation du grandissement radiographique alors que
I'effet de la taille de la source sur la résolution spatiale totale dans le plan objet augmente.
Ces courbes se croisent en G = 2, 1, avant quoi le flou du détecteur est prédominant sur celui
de la source et apres quoi le flou de la source devient prédominant. Ainsi, la résolution spatiale
totale diminue avec le grandissement radiographique jusqu’a G = 2, 1, puis elle est stable, aux
incertitudes pres, jusqu’a G = 2,5 apres quoi elle augmente avec le grandissement.

Le grandissement radiographique pour lequel la résolution spatiale est minimale est de
G = 2,1, permettant la tomographie en demi-champ d’objets faisant jusqu’a 150 mm de
diametre avec une résolution spatiale attendue a environ 230 pm. Dans le cadre de cette
these, pour tomographier des objets faisant jusqu’a 200 mm de diametre, il faut toutefois
appliquer un grandissement radiographique maximal de G = 1,5 (voir tableau 3.17). La
résolution spatiale totale du tomographe attendue est alors d’environ 250 pm.

Afin de vérifier ces valeurs de résolution spatiale attendues, la section suivante présente la
mise en place expérimentale de ce détecteur, ainsi que celle du détecteur a panneau plat décrit
au paragraphe 3.1.

3.3 Evaluations expérimentales des performances du
détecteur mis a jour et du détecteur a panneau plat

3.3.1 Mise en place expérimentale du détecteur mis a jour

Le détecteur mis a jour est composé d’une caméra Zyla imageant un champ de vue de 150 x
150 mm? sur le scintillateur UltraFine. Le grandissement optique appliqué doit se rapprocher
de Gy = 10,9 pour avoir une distance optique au minimum égale & 1250 mm (caméra
isolée du faisceau direct de photons dans le caisson détecteur) avec I’'objectif Sigma ayant une
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panneau plat

distance focale de 105 mm. Au final, la distance optique appliquée expérimentalement est de
1272 mm soit un grandissement optique de G,y = 11,11 et donc un champ de vue de la
caméra de 155 mm.

3.3.2 Tomographies de pieces réelles

L’évaluation expérimentale des performances des détecteurs est faite via la tomographie des
différents éléments du fantome d’intercomparaison fabriqué et approvisionné durant la these,
décrit plus en détail au paragraphe 2.2.1 du chapitre 2. Pour rappel, il est composé de trois
parties en acier inoxydable dont un support, noté A, de 200 mm de diametre dans lequel
peuvent étre placés deux inserts cylindriques de 50 mm de diametre. Le premier cylindre,
noté B, contient des fentes calibrées plus ou moins épaisses allant de 0,1 mm a 10 mm. Le
deuxieme cylindre, noté C, contient des percages calibrés avec des diametres allant de 0,5 a
7 mm.

Les tomographies des deux inserts de 50 mm de diametre seuls ainsi que la tomographie du
fantome complet (A + B + C) de 200 mm de diametre sont réalisées. Pour comparaison, les
performances initiales du détecteur sont aussi présentées d’apres les résultats obtenus dans le
paragraphe 2.2 du chapitre 2.

3.3.2.1 Parameétres d’acquisition et de reconstruction des tomographies

Les parametres des tomographies réalisées sont répertoriés dans le tableau 3.18.

Avec le détecteur initial, le tomographe est utilisé avec un grandissement radiographique
de 1,5 (fixé par la position du banc mécanique).

Avec le détecteur a panneau plat, d’apres sa résolution spatiale attendue d’environ 200 pm,
le grandissement radiographique optimal calculé est de 1,2. C’est donc le grandissement utilisé
pour sa caractérisation expérimentale.

Avec le détecteur mis a jour, pour imager des objets de 200 mm de diametre en demi-champ,
le grandissement radiographique doit étre au maximum de 1,5. Ainsi, pour la tomographie du
fantome complet (A + B + C) un grandissement de 1,5 est utilisé.

Enfin, pour tomographier de plus petits objets, le grandissement radiographique optimal
du détecteur mis a jour, déterminé au paragraphe 3.2.5 est de 2,1. Cependant, lors de la
phase expérimentale avec ce détecteur en octobre 2021, la premiere tomographie réalisée sur
le fantome complet a mis en évidence un probléeme de focalisation du faisceau, provoquant une
tache focale plus grande qu’attendue (flou de la source plus grand). Du fait des contraintes
de temps et de disponibilité de 'accélérateur, les tomographies des deux inserts de 50 mm de
diametre ont tout de méme été réalisées, mais avec un grandissement radiographique réduit
a 1,1 pour minimiser 'effet du flou de la source et valider sur des tomographies la résolution
spatiale du détecteur.

Les reconstructions sont réalisées en se basant sur ’algorithme FDK avec le logiciel RTK
(voir paragraphe 1.2.2 du chapitre 1).

3.3.2.2 Outils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites

Les outils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites sont :
— le rapport signal sur bruit?? (RSB). Une zone d’intérét est définie dans une partie
uniforme du fantome et le rapport signal sur bruit est calculé via ’équation 1.7.

22. Compare le niveau du signal souhaité (photons) au niveau du bruit de fond (pixels s’écartant de la
normale), voir paragraphe 1.3.2 du chapitre 1.
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TABLEAU 3.18 — Parametres des tomographies réalisées avec le détecteur initial, le détecteur mis a jour et le détecteur a panneau plat.

Détecteur Détecteur Détecteur a
initial mis a jour panneau plat
_wsﬂ.mmm 9 MeV
Type de balayage Circulaire
Type de faisceau Conique
Filtration /
Taille tache focale ~ 0.4 mm
, GOS Grand Champ UltraFine Panneau plat
Détecteur . , . . :
HyperPrime + 1 caméra Zyla Sigma + 1 caméra Zyla iRay
Taille du

champ de vue

800 x 600 mm?2

150 x 150 mm?

430 x 430 mm?

Taille des pixels

détecteur 360 pm 144 pm 100 pm
Distance
s 2865 mm 2867 mm 2951 mm
source/détecteur
Distance Inserts () 50 mm : 2630 mm
source/objet 2046 mm Support # 200 mm : 1950 mm 2522 mm
Grandissement | 48 Inserts ¢ 50 mm : 1,09 117
radiographique “ Support # 200 mm : 1,47 '
Tailles des pixels Inserts ) 50 mm : 132 pm
plan objet 243 pm Support @ 200 mm : 196 pm 85 pm
Temps de pose 5 Inserts ) 50 mm : 12 s 6 s
par projection Support @ 200 mm : 24 s
Temps de 91 Inserts () 50 mm : 2 h 45 91
d’acquisition total Support # 200 mm : 5 h 15
Nombre de 1500 800 1200
projections
Tailles des voxels 200 pm Inserts () 50 mm : 150 pm 100 m

de reconstruction

Support @ 200 mm : 200 pm
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panneau plat

— le rapport contraste sur bruit?* (RCB). Deux zones d’intéréts sont définies dans des
éléments ayant des intensités différentes et le rapport contraste sur bruit est calculé via
I’équation 1.8.

— la résolution spatiale (RS(10 %)). Elle est obtenue via une mesure d’étalement (ESF)
sur le bord d’un des motifs d’une coupe du fantome. La résolution spatiale est calculée
via les équations 1.13, 1.14, 1.16 et 1.18.

3.3.2.3 Tomographies des deux inserts en acier de 50 mm de diameétre seuls

Les tomographies des deux inserts cylindriques de 50 mm de diametre seuls sont réalisées
avec les parametres présentés dans le tableau 3.18.

Des coupes issues des reconstructions tomographiques associées sont présentées sur la fi-
gure 3.40. Pour permettre la comparaison visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées
pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et une dynamique d’image entre 0 et 1,2. La fi-
gure 3.40 présente aussi les ESF ajustées sur la fente de l'insert B permettant de remonter
aux résolutions spatiales. Ces valeurs de résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres
50 mm d’acier sont présentées dans le tableau 3.19, ainsi que les rapports signal sur bruit et
contraste sur bruit.

Pour comparaison, le tableau 3.19 présente aussi les performances des tomographes de
TEC Eurolab et VJ Technologies évalués expérimentalement dans 1’état de 'art, au para-
graphe 2.2.2.3 du chapitre 2.

La figure 3.41 compare des profils extraits des coupes de U'insert B (d’apres le profil tracé
en rouge sur la figure 3.40) pour les trois détecteurs.

La résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier obtenue avec le dé-
tecteur mis a jour est d’environ 350 pm. Elle est plus élevée que celle attendue qui était
de 280 pm pour un grandissement radiographique de 1,1 car elle est mesurée sur une coupe
reconstruite apres 50 mm d’acier et non directement avec le plein flux comme pour les carac-
térisations unitaires des éléments du détecteur au paragraphe 3.2. De plus, le flou peut aussi
plus important du fait de la géométrie globale du tomographe difficile a régler et calibrer
(alignement de tous les éléments). Il en est de méme avec le détecteur a panneau plat, dont la
résolution spatiale attendue était d’environ 200 pm, alors que la résolution spatiale mesurée
sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier est de 310 pm.

Le détecteur mis a jour permet de diviser par 2,3 la résolution spatiale du détecteur initial.
De plus, comme le montrent les profils de la figure 3.41, ce détecteur permet une bonne conser-
vation du contraste, proche de celui du détecteur initial mais avec un bruit plus important.

Avec des temps de pose plus courts, le détecteur a panneau plat permet d’avoir des coupes
moins bruitées et plus nettes divisant par 2,6 la résolution spatiale du détecteur initial. Ce-
pendant, les coupes obtenues avec ce détecteur ont un effet de « voile » tres visible sur les
différents motifs qui peut étre du a un fond de diffusion interne au panneau. Cela conduit a
une dégradation du contraste par rapport aux deux autres détecteurs, comme le montrent les
profils de la figure 3.41 (le niveau de gris dans les motifs des inserts est plus élevé), conduisant
a des rapports contraste sur bruit plus faibles.

Le détecteur mis a jour et le détecteur a panneau plat permettent de distinguer toutes les
fentes de I'insert B et tous les percages de I'insert C contrairement au détecteur initial.

23. Définit la relation entre les différences d’intensité du signal entre deux régions, mises a 1’échelle du bruit
de l'image, voir paragraphe 1.3.2 du chapitre 1.
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CEA Détecteur Détecteur a
détecteur initial mis a jour panneau plat
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F1GURE 3.40 — Coupes issues des reconstructions tomographiques des deux inserts de 50 mm
de diametre seuls pour les trois détecteurs comparés.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

1,21

1,0

0,81
S

0,61

0,41

—— Détecteur initial
0.21 —— Détecteur mis a jour
’ —— Détecteur a panneau plat

0 50 100 150 200
Position transverse (pixels)

FIGURE 3.41 — Profils extraits des coupes de l'insert B de la figure 3.40 pour les trois détec-
teurs comparés.

Le tableau 3.20 présente les parametres d’ajustement des ESF globales dans le plan objet
du tomographe avec ces trois détecteurs. Ces parametres d’ajustement seront utilisés dans les
autres chapitres de ce mémoire afin de réaliser des simulations de tomographies produisant
des projections proches des projections acquises expérimentalement.

A noter que le détecteur a panneau plat a une ESF, et donc une LSF et une MTF, compo-
sées d'une premiere gaussienne ayant une faible largeur a mi-hauteur de 3,9 pixels et d’une
deuxieme gaussienne bien plus large ayant une largeur a mi-hauteur de 21,5 pixels, donc une
forte composante basse fréquence. Cela peut étre di a la réponse du détecteur a panneau
plat et la présence d’un fond de diffusion induisant des bords peu abrupts et donc une courbe
d’ESF peu pentue (voir figure 3.40), ayant une forme différente de celle du détecteur mis a
jour.

TABLEAU 3.20 — Parametres d’ajustement des ESF globales du tomographe avec le détecteur
initial (grandissement radiographique de 1,48), le détecteur a panneau plat
(grandissement radiographique de 1,17) et le détecteur mis a jour (grandis-
sement radiographique de 1,09).

Détecteur initial
Vozels de 248 um

Détecteur a panneau plat
Vozels de 85 pm

Détecteur mis a jour
Voxels de 132 um

Norme 0,85 4+ 0,05 0,88 £+ 0,06 0,84 + 0,05
FWHM1 | 385 4+ 20 pm | 1,6 pixels | 330 4 19 pm 3,9 pixels 415 £+ 21 pm | 3,1 pixels
FWHM2 | 1270 £+ 65 pm | 5,2 pixels | 1827 £ 93 nm | 21,5 pixels | 1310 4+ 65 pm | 9,9 pixels

Ces résultats peuvent étre comparés a ceux obtenus avec les tomographes de TEC Eurolab
et VJ Technologies rappelés dans le tableau 3.19. Le détecteur mis a jour et le détecteur a
panneau plat permettent d’avoir une résolution spatiale proche de celle du tomographe de
TEC Eurolab qui est le mieux résolu avec une résolution spatiale d’environ 350 pm. De plus,
meéme si les deux nouveaux détecteurs donnent des rapports signal sur bruit plus faibles que le
tomographe de TEC Eurolab, des temps de pose plus longs permettront de les accroitre. Ainsi,
la mise a jour du détecteur ou I'approvisionnement d’un détecteur a panneau plat haute réso-
lution permettent d’atteindre les performances du tomographe le mieux résolu intercomparé
dans I’état de I'art pour des objets de 50 mm d’épaisseur.
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panneau plat

3.3.2.4 Tomographies du fantdme complet (support et inserts cylindriques) de
200 mm de diameétre

Le fantome complet (inserts de 50 mm de diametre placés dans le support de 200 mm de
diametre) est tomographié avec les parametres présentés dans le tableau 3.18.

Les coupes issues des reconstructions tomographiques sont présentées sur la figure 3.42.
Pour permettre la comparaison visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir
leur niveau de gris moyen a 1 et une dynamique d’image entre 0 et 2. La figure 3.42 présente
aussi des vues rapprochées de la zone centrale de la coupe présentant les percages calibrés de
I'insert C et d’une zone de la coupe présentant les fentes calibrées de I'insert B. Les rapports
signal sur bruit et contraste sur bruit associés a chaque reconstruction sont présentés dans le
tableau 3.21. Contrairement a la section précédente, les coupes obtenues sont tres bruitées, il
n’est donc pas possible de réaliser de mesures d’ESF pour remonter a des valeurs de résolution
spatiale.

Pour comparaison, ce tableau présente aussi les performances des tomographes de TEC
Eurolab et VJ Technologies intercomparés expérimentalement dans 1'état de 'art, au para-
graphe 2.2.2.3 du chapitre 2.

Pour des objets tres absorbants, le détecteur a panneau plat donne des coupes avec tres
peu de contraste, ne permettant pratiquement pas de différencier les motifs des inserts dans le
support. Cela peut étre du a la réponse du détecteur a panneau plat et la présence d’un fond
de diffusion, déja visible sur les coupes des inserts de 50 mm de diametre (voir paragraphe
précédent), et prédominant pour des objets fortement absorbants. Dans la configuration de
notre tomographe, ce type de détecteur n’est donc pas adapté a la tomographie d’objets
en acier de 200 mm de diametre. Une étude complémentaire pourrait étre réalisée afin de
déterminer I’épaisseur limite d’acier pouvant étre imagée avec ce détecteur.

En revanche, le détecteur mis a jour fournit des coupes plus nettes et ayant un meilleur
contraste que le détecteur initial, permettant de distinguer le percage de 2 mm de diametre
au centre du fantome et la fente de 0,3 mm de large qui ne I’étaient pas avec le détecteur
initial.

Ces résultats peuvent étre comparés a ceux obtenus avec les tomographes de TEC Eurolab
et VJ Technologies rappelés dans le tableau 3.21. Le détecteur mis a jour et le détecteur a
panneau plat permettent d’avoir de meilleurs rapports signal sur bruit que ceux obtenus avec
les tomographes de TEC Eurolab et VJ Technologies, mais moins élevés que celui du détecteur
initial. De plus, le détecteur a panneau plat, fournissant des coupes tres peu constatées,
donne des coupes avec des rapports contraste sur bruit plus faibles que les tomographes
intercomparés et ne permet pas de distinguer d’aussi petits motifs. Le détecteur mis a jour
a quant a lui des performances tres proches de celles obtenues avec le tomographe de TEC
Eurolab (mémes rapports signal sur bruit, mémes rapports contraste sur bruit, et mémes
limites de détection des motifs) et ce pour des objets tres absorbants comme le fantéme de
200 mm étudié dans cette section, mais aussi pour des objets plus petits comme présentés
dans la section précédente.
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

CEA Détecteur Détecteur a
détecteur initial mis a jour panneau plat

FIGURE 3.42 — Coupes issues des reconstructions tomographiques du fantome complet
(A + B + C) de 200 mm de diametre pour les trois détecteurs comparés..
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Chapitre 3 Dimensionnement et test d’un détecteur haute énergie a haute résolution

3.4 Conclusion

Afin de répondre aux enjeux de haute résolution de cette these, ce chapitre a présenté
la mise a jour matérielle du systeme de détection du tomographe initial. Pour cette mise a
jour, deux solutions technologiques, inspirées des tomographes étudiés dans 1’état de ’art du
chapitre 2, ont été explorées.

Tout d’abord, 'approvisionnement d’un détecteur a panneau plat NDT 1717THE de chez
iRay a été réalisé, car il présente I'avantage d’étre rapidement mis en place avec des temps
d’acquisition courts et d’avoir la meilleure résolution spatiale actuellement sur le marché de
I'imagerie haute énergie, attendue a environ 200 pm (pour des pixels de 100 x 100 pm?).

Ensuite, une mise a jour du systeme de détection initial couplant une caméra et un scintilla-
teur (détecteur a reprise d’image) a été menée afin de 'adapter a la haute résolution. Pour
ce faire, la caractérisation expérimentale des performances des différents éléments le compo-
sant (objectifs, caméras et scintillateurs) a été réalisée en comparant plusieurs éléments du
commerce. Les éléments sélectionnés sont une caméra Zyla, un objectif Sigma Art ayant une
distance focale de 105 mm et un scintillateur GOS UltraFine. Cette configuration impose un
grandissement optique de G, = 10,9 et un champ de vue de la caméra sur le scintillateur
d’environ 150 x 150 mm? pour une distance optique?* fixée & 1250 mm (distance optique
minimale pour isoler la caméra du faisceau direct de photons dans le caisson détecteur).

Le détecteur mis a jour et le détecteur a panneau plat ont ensuite été mis en place expéri-
mentalement dans le caisson détecteur afin de comparer leurs performances via la tomographie
d’objets réels en acier de 50 et 200 mm d’épaisseur.

La résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier est d’environ 350 pm
avec le détecteur mis a jour et d’environ 310 pm avec le détecteur a panneau plat, divisant
respectivement par 2,3 et 2,6 la résolution spatiale du détecteur initial. De plus, les coupes ob-
tenues avec le détecteur mis a jour sont tres contrastées quelles que soient les pieces analysées,
permettant d’identifier une fente de 0,3 mm de large et un pergage de 2 mm de diametre dans
le fantome en acier de 200 mm de diametre. En revanche, avec le détecteur a panneau plat,
les coupes obtenues ont un effet de « voile » tres visible sur les différents motifs conduisant a
une dégradation du contraste, surtout pour les objets tres absorbants, et a une impossibilité
de distinguer les structures internes du fantome de 200 mm de diametre.

L’utilisation de I'un ou 'autre de ces détecteurs dépendra donc du type de mesure a réaliser.
Le détecteur a panneau plat semble principalement adapté a la tomographie de pieces peu
absorbantes nécessitant une analyse précise. Le détecteur mis a jour permet des tomographies
de plus haute résolution que le détecteur initial tout en étant adapté a la tomographie de
pieces absorbantes, allant jusqu’a 200 mm d’acier.

De plus, le détecteur mis a jour permet d’atteindre les mémes performances en termes de
bruit, de contraste et de résolution spatiale que le tomographe de TEC Eurolab intercomparé
dans I’état de I'art au chapitre 2, et ce méme pour des objets en acier de 200 mm de diametre.
Alinsi, avec seulement une mise a jour matérielle du détecteur, le tomographe mis a jour atteint
les mémes performances que le tomographe le mieux résolu identifié dans 1'état de I’art 25.

Les résolutions spatiales obtenues avec le détecteur mis a jour et le détecteur a panneau
plat restent tout de méme supérieures a 300 pm. L’objectif de cette these étant d’atteindre

24. Distance entre le scintillateur et la lentille de ’objectif (ou le centre optique de I'objectif), voir figure 3.4.
25. Sans prendre en compte le tomographe du LLNL, présenté au paragraphe 2.1.7, bien plus avancé tech-
nologiquement mais qui n’a pas pu étre intercomparé car non ouvert & l'extérieur (en tout cas hors Etats

Unis).
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3.4 Conclusion

des résolutions spatiales de 'ordre de la centaine de micrometres, une deuxieme partie de ce
mémoire va se concentrer sur la réduction du flou dans les projections acquises via un post-
traitement numérique avant reconstruction tomographique. La méthode la plus classique de
restauration est basée sur 'utilisation d’algorithmes de déconvolution. Ces derniers ainsi que
leurs performances sont présentés plus en détail au chapitre suivant.
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Chapitre 4

Méthode de correction du flou :
algorithmes de déconvolution classiques

Les images expérimentales obtenues avec le tomographe sont inévitablement floues du fait
de I'imperfection des différents éléments le composant (source de photons, détecteur, scintilla-
teurs, caméras, ...). Ce flou peut étre réduit, dans un premier temps, par des modifications
matérielles, tout particulierement par une optimisation du systeme de détection comme ex-
plicité au chapitre 3. Afin d’atteindre des performances de résolution encore meilleures, dans
un second temps, le flou peut étre réduit via un post-traitement numérique des projections
acquises avant reconstruction tomographique. La méthode la plus classique de restauration
est basée sur 'utilisation d’algorithmes de déconvolution.

Une premiere section de ce chapitre décrit les principes théoriques de la déconvolution et de
la construction de différents algorithmes de déconvolution. Dans une deuxieme partie, les per-
formances de défloutage de différents algorithmes de déconvolution sont testées et comparées
sur des projections obtenues par simulation. Les algorithmes ayant les meilleures performances
sur ces projections de test sont ensuite appliqués sur des projections expérimentales obtenues
avec le tomographe et les détecteurs sélectionnés au chapitre 3.

4.1 Algorithmes de déconvolution classiques

4.1.1 Principe de la déconvolution

La déconvolution, telle qu'utilisée dans la restauration d’image, est une méthode d’inversion
informatisée visant a améliorer le contraste et la résolution spatiale des images numériques.
Son but est de restaurer les images dégradées lors de leur processus de formation par un
systeme d’acquisition, comme un tomographe. Une source ponctuelle idéale de rayonnement
traversant ce systeme, n’apparaitra pas comme un point, mais s’étalera en ce que ’on appelle
la fonction de dispersion d'un point, PSF (pour Point Spread Function, voir paragraphe 1.3.3
du chapitre 1). Dans notre cas, c¢’est une fonction a deux dimensions.

Le processus de dégradation peut étre modélisé, en premiere approximation, comme un
opérateur pgr, qui, avec le bruit n, opeére sur une image d’entrée i,.q; (image idéale nette
et sans bruit) pour produire I'image dégradée acquise i4q4,. La déconvolution numérique est
un processus mathématique visant & calculer Pestimation i d’une image au plus proche
de I'image idéale nette i,.ic, étant donné ’image acquise igata, la connaissance de la PSF
associée a l'opérateur pgs et le bruit n (voir figure 4.1).
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s N

( Lyraie ® Dsf ) + n = ldata

FIGURE 4.1 — Principe simplifié du processus de formation d’une images bidimensionnelle.

Comme explicité au paragraphe 1.3.2 du chapitre 1, le bruit expérimental des projections
acquises avec notre tomographe suit principalement une distribution de Poisson. Cependant,
la plupart des algorithmes de déconvolution approximent le bruit par une distribution additive
gaussienne a des fins de simplifications mathématiques. Dans notre cas, cette hypothese n’est
donc pas correcte, mais il a été montré que 'utilisation de I'hypothese d’un bruit gaussien au
lieu du modele de Poisson n’affecte pas de maniere significative la qualité du résultat de la
restauration, comme démontré dans [82]. Dans les équations présentées par la suite, le bruit
sera donc un bruit additif gaussien représentant une cartographie du bruit indépendante de
I'image 7,45 (ajouté via une somme).

Dans le contexte du traitement de 'image, chaque valeur de pixel de 'image floue acquise,
igata(z, y)(avec x la colonne et y la ligne du pixel), est égale a la moyenne pondérée de la
valeur du pixel correspondant dans I'image exacte, i,.qic(,y), et de ses pixels voisins, de telle
sorte que les poids sont donnés par la PSF. Comme explicité sur la figure 4.2, si cette PSF, de
dimensions (2Kpsp+1) x (2K psp+1), peut étre considérée comme invariante spatialement, le
processus de formation d’une image bidimensionnelle peut étre mathématiquement décrit dans
le domaine spatial par une convolution a deux dimensions discrete via 1’équation suivante :

ki=+Kpsp ke=+Kpgr

idata(-ry y) = Z Z Dsf (kh k2) Z‘vraie (3: - kla Y= k2) +n (:U> y) (41)

ki=—Kpsr ka=—Kpsr

avec igqeq(z,y) la valeur d'un pixel donné de I'image acquise, iypqic(z,y) la valeur du pixel
correspondant de I'image exacte nette, n(x,y) la valeur du bruit additif gaussien de ce pixel
et psr (K1, k2) la valeur de la PSF en (ky, k). Cette opération représente la translation de la
pss & chaque position (z,y) sur I'image iyqic(2,y) (fenétre glissante). Le centre de la PSF est
aligné avec la position du pixel donné de coordonnées (x,y). Cette équation peut étre écrite
de maniere simplifiée via I’équation suivante :

ldata = (psf ® ivraie) +n (42)

avec ® représente I'opération de convolution.

Cette forme d’écriture suppose que le flou de 'image acquise est le méme en chaque point
de 'image, le flou est alors qualifié de « flou stationnaire ». Pour la suite de cette étude, le
flou sera supposé stationnaire et la PSF sera considérée comme invariante spatialement.
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hnage ivrar’e

Convolution : el ox w1
ki=+Kpsp k2=+Kpsp
-“d'am(-’-".?,') = Z Z Psr (A‘|.1’1‘-_3) Typaie (X — JI\'Ivyl - ;‘.’}
ky==Kpsp ka=-Kpsr
-
-— -~ _.--“‘. y—1
-"' -
-"- -~ '-'"—’ ° y
11| 5,21 | 5,31 N
?-’sf ps,r ?)sf y+1
-
psr de dimensions 3 X 3 12| 22 | 5,32 4= -
sf Psf | Psy | Psr — -]
- -
-
13| ,,23 ] ,,33 - T
Psyg | Psy | Psr ”f’

tdata( T, Y) = P (1, 1)) turaic (2 — 1,y = 1)4psg (2, 1) Yiuraie (1 — 1, y)+psy (3.1)) turaie(x — Ly + 1)+
Psf (1,2) turaic(2,y — 1) + Psg (2, 2) dvraie (2, y) + psy (3,2)) bvraic(r,y + 1) +
Psi (1,3))dvraie(z + 1,y — 1) + psg (2, 3)) draie(® + 1,4) + Psg (3,3)) doraie(z + 1,y + 1)

FIGURE 4.2 — Principe de formation d’une image bidimensionnelle pouvant étre mathémati-
quement décrit dans le domaine spatial par une convolution discrete a deux
dimensions.

Mathématiquement, la convolution de fonctions dans le domaine spatial devient une mul-
tiplication point par point dans le domaine de Fourier (voir figure 4.3). Ainsi, ’équation de
convolution 4.2 devient dans I’espace de Fourier :

F2D (idata) - F2D (psf X 2.m'aie) + IL_2D (’I’L) - F2D (psf) X F2D (ivraie) + F2D (n) (43)

avec F op représentant la transformée de Fourier a deux dimensions. Le but est de déterminer
lyraie €1 connaissant la psy et 7444. Ce probleme est un probleme inverse dont la difficulté
principale de résolution provient du bruit additif.

Lyraie lgata
Transformée Transformée
de Fourier de Fourier inverse

Fap (vraie) Fap(Psy) Fap(ldata)

FIGURE 4.3 — Schéma de I'équivalence entre convolution dans le domaine spatial et multipli-
cation dans le domaine fréquentiel.
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En effet, si le bruit est négligé, alors le moyen le plus évident d’inverser 1’équation de
convolution dans le domaine de Fourier afin d’estimer F op (2) est de diviser F op (igata) par

la Fap (psf) :

FZD (Z.data)

F2p (psy) (44)

F2D (idata) - F?D (psf> X F?D (ivraie) -~ F2D (Z) -
L’image restaurée, notée ¢ , peut alors étre obtenue en réalisant une transformée de Fourier
inverse de ’équation 4.4. En I'absence de bruit, la restauration de I'image serait alors parfaite.
En pratique, comme le bruit n’est pas nul, I'image estimée ¢ contient un terme parasite qui
est la transformée de Fourier du bruit sur la transformée de Fourier de la PSF :

Fan (E) _ Fap(idata)  Fap(n) (4.5)
Fap (psy) Fop (Psy)

Cependant, la transformée de Fourier de la PSF diminue rapidement avec la fréquence
puis est nulle avant la fréquence de coupure du systeme (fréquence maximale transmise),
alors que le bruit est défini sur une large bande fréquentielle et conserve une contribution
significative pour les hautes fréquences. Il en résulte des divisons par des valeurs de [ 3p (psy)
tres petites ou nulles amplifiant fortement les hautes fréquences du bruit. Plus la PSF sera
large, et donc l'image floue, plus F op (psf) diminuera rapidement aux fréquences élevées et
plus 'amplification du bruit sera importante.

En d’autres termes, méme si une solution existe et est unique, une faible variation du bruit,
surtout a des fréquences ou la transformée de Fourier de la PSF est petite, pourra avoir de
grandes conséquences sur la solution (amplification des erreurs en 1/F op (psy)). Le probleme
est alors dit « mal posé », c’est-a-dire qui n’est pas bien posé au sens de Hadamard!. La
condition de stabilité ne peut étre respectée. Une petite variation sur les données acquises
(dans notre cas, par exemple, l'utilisation d’une autre cartographie du bruit) peut entrainer
une grande erreur sur la solution. Ceci rend le calcul direct de la solution impossible.

Ainsi, toutes les méthodes de restauration, qu’elles soient directes ou itératives, visent plutot
) ) )
a générer une estimation de 'objet ¢+ en minimisant une fonction ou un critere de cotit.

4.1.2 Logiciels pour la déconvolution

L’utilisation des algorithmes de déconvolution de flou dans des domaines variés comme
I’astronomie, la médecine, la physique ou la biologie, a conduit a la création de divers logiciels
commerciaux (comme Huygens de Scientific Volume Imaging [84] ou AutoQuant de Media
Cybernetics [85]) ou a diffusion libre. Dans le cadre de ce travail, nous nous intéresserons tout
particulierement a deux greffons Open Source développés pour le logiciel multiplate-forme
de traitement d’images ImageJ [86]. Le premier greffon de ce type est DeconvolutionLab [87)
développé par le Biomedical Imaging Group de 'EPFL en Suisse. Il permet la déconvolution
d’images en 2D ou 3D basée sur la connaissance de la PSF. La liste des algorithmes proposés
par ce greffon et comparés durant cette étude est :

— Filtrage inverse régularisé (RIF),

— Landweber (LW),

— Tikhonov-Miller (TM),

— Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm (FISTA),

1. En 1923, Hadamard a introduit la notion de probléme bien posé [83]. Il s’agit d’un probléme dont : la
solution existe, la solution est unique, la solution dépend contintiment des données (stable vis-a-vis des erreurs
de mesures). Un probleme qui ne remplit pas ces conditions est dit « mal posé ».
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— Richardson-Lucy (RL).

Le deuxieme greffon utilisé est Parallel Iterative Deconvolution [88] développé par Piotr
Wendykier. Le code est basé sur la boite a outils MATLAB RestoreTools [89] et sur le greffon
Iterative Deconvolve 3D [90]. 11 propose deux algorithmes itératifs comparés durant cette
étude :

— Conjugate Gradient for Least Squares (CGLS),

— Hybrid Bidiagonalization Regularization (HyBR).

Au total, ce sont donc sept algorithmes qui seront évalués dans ce chapitre.

4.1.3 Différents algorithmes de déconvolution

Cette section présente dans un premier temps les outils clefs pour construire les algorithmes
de déconvolution. Puis une description technique breve des algorithmes qui seront étudiés et
comparés dans la suite de cette étude sera présentée. Les algorithmes de déconvolution peuvent
étre classés en deux catégories principales :

— les algorithmes de filtrage inverse,

— les algorithmes itératifs.

Dans la suite, les données considérées sont des images qui sont numérisées et donc discretes
et finies. Il peut alors étre plus simple pour la compréhension, au lieu d’utiliser une écriture
dans le domaine fréquentiel, de réécrire 1’équation classique de convolution, équation 4.2, sous
forme matricielle via ’équation suivante :

Idata - HIm’aie + N (46)

avec Lyata, Loraie €6 N des vecteurs obtenus par concaténation des lignes respectives des images
idata, toraic €6 1 € R™>X™2 alors e, Loraie €t NE RM avec M = my x my. Ces vecteurs ont
tous la méme forme, telle que :

idata (17 1)
idata (]-7 2)

2.data (17 ml)
Idata - idata (27 1) (47)

idata (27 m2)

Z.data (ml 5 m2)

La matrice H, appelée matrice de convolution, a une structure de Toeplitz (caractérisée, entre
autres, par des éléments identiques le long de ses diagonales). Cette matrice est associée a
la PSF du systeme. Le détail mathématique de la construction de cette matrice n’est pas
indispensable pour comprendre le fonctionnement des algorithmes de déconvolution car ils
nécessitent seulement la réalisation de multiplication matrices-vecteurs avec H et HT, cepen-
dant pour plus de détails il est possible de se référer a [91] et a la these [92] sur les matrices
Toeplitz.
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4.1.3.1 Fonction de coit

Une approche classique pour résoudre le probleme explicité par I’équation 4.6 est basée sur
une méthode des moindres carrés. La déconvolution consiste alors a minimiser la fonction de
colit des moindres carrés (ou fonction de perte), notée C'(I). Le but étant d’estimer I, de telle
sorte que H I s’approche le plus possible de I'image acquise /4,4, au sens des moindres carrés.
Cela revient donc, avec 'hypothese d’un bruit gaussien additif, a déterminer la valeur de I
minimisant I’équation suivante :

C(1) =) Liata — HI | (4.8)

avec || . || la norme euclidienne 2.

La minimisation de cette fonction de cotit est calculée en annulant la dérivée de C (f ) par
rapport a [. La solution classique de cette minimisation [93] est donnée par :

f=(H"H) " H' L (4.9)

Comme explicité au paragraphe 4.1.1, la déconvolution en restauration d’image est un pro-
bleme « mal posé » dont le résultat est tres sensible au bruit. Pour surmonter cette difficulté,
des méthodes de régularisation sont nécessaires pour stabiliser la solution et imposer des
contraintes, par exemple de lissage qui impliquent que les valeurs de l'image restaurée aux
hautes fréquences soient inférieures a un seuil.

4.1.3.2 La régularisation

Dans de nombreux domaines comme ’apprentissage automatique ou la résolution de pro-
blemes inverses, la régularisation est couramment utilisée afin d’ajouter des informations
permettant de résoudre un probleme dit « mal posé ».

L’idée de base de la régularisation est d’ajouter des contraintes ou des a priori permettant
de réduire l'espace de possibilités afin d’aboutir vers une solution unique et stable (moins

sensible au bruit). Un terme de régularisation, R([), est ajouté a la fonction de cout comme
suit :

C(I) =|| Laara — HI |* +AR (1) (4.10)

avec A > 0 un scalaire controlant I'importance du terme de régularisation. Il équilibre le
compromis entre régularisation de l’estimation et fidélité de l'estimation par rapport aux
mesures. Dans la plupart des algorithmes ce parametre est réglé manuellement par I'utilisateur.
Le choix de R(f ) est fait pour imposer une pénalité sur la solution I. En général, le terme
de régularisation est une fonction de pénalité exprimant 'information a priori que I doit étre
lisse. Ainsi, le terme de régularisation peut étre défini par R(I) = || ZI |2, avec Z une matrice
de régularisation. Comme démontré dans [93], la solution de la minimisation régularisée est
donnée par :

I=(H"H+22"2)" B Lua (4.11)

avec H' la transposé de la matrice H. Les solutions des minimisations de la plupart des
algorithmes présentés par la suite ont toutes une structure dérivée de cette équation de mini-
misation régularisée (équation 4.11).

2. La norme euclidienne d’'un vecteur X € RM est définie par : | X ||= V< X, X > = /X7 + ... + X3,

102



4.1 Algorithmes de déconvolution classiques

4.1.3.3 Algorithmes de filtrage inverse

Les premiers algorithmes de déconvolution d’images développés ont été appelés filtres in-
verses. Cette méthode de déconvolution consiste a appliquer des filtres inverses aux images
acquises. Cela équivaut, dans le domaine de Fourier, a diviser terme a terme I'image acquise
par la PSF (équation 4.4). L’avantage de ces filtres est que les calculs sont rapides et peu
cotteux en puissance de calculs. Cependant, comme expliqué dans le paragraphe 4.1.1, ces
méthodes sont limitées par I'amplification du bruit. La plupart des filtres inverses réduisent
alors ce probleme en utilisant la régularisation.

La régularisation la plus utilisée vise a lisser les images estimées (supprimer les fréquences
trop élevées souvent entachées de beaucoup de bruit). Cependant, il existe un risque de perte
de détails. Ainsi, les implémentations logicielles des filtres inverses incluent généralement un
parametre réglable, le parametre de régularisation A, qui permet a 1'utilisateur de controler le
compromis entre le lissage et 'amplification du bruit.

Parmi les deux greffons open source sélectionnés dans le cadre de cette étude, ’algorithme
de filtrage inverse étudié est le filtrage inverse régularisé (RIF).

Filtrage Inverse Régularisé (RIF)

Afin d’éviter 'amplification du bruit causée par l'inversion directe de I’équation de convo-
lution dans le domaine de Fourier, I'algorithme RIF ajoute un terme de régularisation a la
fonction de cotit. Le but étant de lisser les hautes fréquences bruitées en utilisant une régula-
risation laplacienne [94] exprimée dans la fonction de cott via :

C() = Laata — HI P +X || LT |I? (4.12)

avec A > 0 le parametre de régularisation et L une matrice correspondant a la discrétisation
d’un gradient. La résolution de ce probleme de minimisation est basée sur la recherche d’une
solution régularisée qui équilibre deux termes :

1. || Tyata—HTI || qui est le carré de la norme résiduelle qui mesure la qualité de ajustement
de la solution I. Si le résidu est trop grand, alors H I ne s’ajuste pas tres bien aux
données I, ; d’autre part, si le résidu est trop petit, alors il est tres probable que I
soit fortement influencé par le bruit dans les données,

2. le deuxiéme terme || LI ||2 est le terme de régularisation faisant intervenir une norme de
lissage. Le choix de L est fait de sorte que le terme de régularisation soit petit lorsque I
correspond aux attentes et qu’il soit grand lorsque la reconstruction contient une grande
composante de bruit.

Le parametre de régularisation A controle I'équilibre entre la minimisation de ces deux
quantités. Si A est trop petit, trop d’importance est mise sur le premier terme, et I sera trop
influencé par la quantité de bruit dans les données. D’autre part, si A est trop grand, trop
d’importance est apportée sur le second terme et la solution obtenue est tres lisse avec peu
de détails. Une solution explicite est donnée par :

. ~1
[=(H"H+ALL) " H" Iigr, (4.13)
Cette régularisation est controlée par l'utilisateur en fixant le facteur de régularisation .
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4.1.3.4 Algorithmes itératifs

Afin d’améliorer les performances des filtres inverses, une autre catégorie d’algorithmes
peut étre appliquée lors de la restauration d’images appelée algorithmes itératifs contraints
qui fonctionnent par cycles successifs. Ces algorithmes appliquent généralement des contr-
aintes sur les solutions possibles, ce qui permet de minimiser le bruit et les autres distorsions,
ainsi que d’augmenter le pouvoir de restauration du signal flou.

La différence entre le filtrage inverse et la déconvolution itérative est que cette derniere
n’inverse pas directement le processus de convolution, mais essaie d’estimer une image qui,
lorsqu’elle est floutée par la PSF, est aussi proche que possible de I'image acquise par le
systeme ig444, au bruit pres.

Les algorithmes itératifs contraints typiques suivent une logique commune. Le processus
commence par une premiere estimation qui est généralement 1'image initiale 7444, acquise par
le systeme, mais qui peut aussi étre une image prédéfinie par I'utilisateur (comme une image
a 50 % de gris). La premiere étape consiste a convoluer une copie de cette estimation initiale
avec la PSF (ajout de flou a 'estimation initiale). Cette approche peut paraitre surprenante
dans un processus visant a déflouter des images, mais I'image acquise par le systeme reste
la donnée disponible la plus proche de I'image réelle. Cette nouvelle « estimation floue »
est ensuite comparée a I'image acquise initiale. Cette comparaison est utilisée pour calculer,
a chaque itération, un critere d’erreur qui représente la similarité entre ’estimation floue
convoluée par la PSF et I'image brute acquise (équation 4.8). Le critére d’erreur est ensuite
utilisé pour modifier I'estimation de maniere a réduire cette erreur. Une nouvelle itération a
alors lieu : la nouvelle estimation est convoluée avec la PSF, un nouveau critere d’erreur est
calculé et ainsi de suite. L’ensemble du processus est répété jusqu'a ce que le critere d’erreur
soit minimisé ou atteigne un seuil défini. L'image finale restaurée est 1’estimation de I'image
a la derniere itération.

Si k est le numéro de l'itération courante et Ny, est le nombre d’itérations maximal d’un
algorithme itératif contraint donné, la logique de ce dernier peut étre retranscrite sous la
forme de l'algorithme 4.1.

Algorithme 4.1 Algorithmes itératif type

Initialisation de io = Ljuta
Pour k = 1 & k = Njter (nombre d’itérations maximum) Faire
ikﬂ — Calculs impliquant I, H et d’autres grandeurs intermédiaires
Si les criteres d’arrét sont satisfaits alors
Fin
Fin pour

Les opérations de calcul nécessaires pour mettre a jour I x+1 a chaque itération dépendent
du schéma itératif particulier de I'algorithme utilisé, mais impliquent généralement des pro-
duits vecteurs-matrices avec H et sa transposée H?. Comme pour les filtres inverses, les
méthodes itératives ont généralement recours a la régularisation?® en utilisant, par exemple,
des contraintes, ou des criteres de convergence, voire une combinaison de ces techniques. Une
contrainte couramment utilisée est le lissage comme énoncé dans le paragraphe 4.1.3.3 pour
les filtres inverses. Au fur et a mesure des itérations, 'algorithme aura tendance a amplifier
le bruit donc la plupart des implémentations le supprime avec un filtre de lissage. Il est pos-
sible d’incorporer d’autres contraintes comme la non-négativité remplacant toute valeur de

3. Décrite au paragraphe 4.1.3.2.
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pixel devenant négative au cours d’'une itération par zéro. Les méthodes itératives sont plus
coliteuses en opérations conduisant généralement a des temps d’exécutions plus longs que les
méthodes de filtrage inverse mais a de meilleures performances de défloutage.

Parmi les deux greffons open source sélectionnés dans le cadre de cette étude, six algorithmes
itératifs sont étudiés.

Landweber (LW)

L’algorithme Landweber [95] vise & minimiser la fonction de cotut des moindres carrés des
filtres inverses non régularisés définie par ’équation 4.8, mais, au lieu d’exprimer la solution
par inversion directe, il a recours a une approche itérative de descente de gradient. Chaque
mise a jour de I'estimation est donnée par :

[Ak+1 :[Ak+wHT ([data_ka> (414)
avec w un parametre réel positif correspondant a la taille du pas de I'algorithme. Cette mé-
thode vise a minimiser la fonction de cotit des moindres carrés en s’assurant que le prochain
changement dans I'image, A =1 kel — I, soit dans la direction du gradient négatif de C (_f )
par rapport a I défini par :

VC (1) = H" (HI ~ Tiara) (4.15)

L’algorithme de Landweber procede donc a une approche itérative de descente de gradient per-
mettant en plus d’imposer une contrainte de non-négativité a chaque itération. L’utilisateur
fixe la taille du pas de I'algorithme, w, et le nombre d’itérations effectuées par 1’algorithme,
Niter. La taille du pas sera fixée arbitrairement et dépendra des images analysées. Afin d’ob-
tenir un résultat avec un bon compromis entre déconvolution et amplification du bruit, le
nombre d’itérations sera un parametre primordial a optimiser en fonction du types d’images
analysées.

Tikhonov-Miller (TM)

Comme avec la méthode Landweber, I’algorithme Tikhonov-Miller utilise une descente de
gradient itérative, mais minimise la fonction de cotut des moindres carrés des filtres inverses
régularisés définie par 1’équation 4.10. Chaque mise a jour de I’estimation est donnée par :

Iiss = Ip + w (H  Tgara — (H"H + ALTL) I, (4.16)
Le schéma itératif permet aussi d’ajouter une contrainte de non-négativité a chaque itération.

L’utilisateur fixe la taille des pas de l'algorithme, w, le nombre d’itérations effectuées par
I’algorithme, Ny, ainsi que le facteur de régularisation A .

Fast Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm (FISTA)

Une autre méthode relativement efficace pour éliminer le bruit dans les images consiste a
étendre les images (notre signal) dans une base d’ondelettes, puis a appliquer un seuillage
doux aux coefficients d’ondelettes et a reconstruire I'image « débruitée » par transformation
inverse d’ondelettes. En effet, la plupart des images sont parcimonieuses dans le domaine
des ondelettes* [96], c’est-a-dire que leurs valeurs sont concentrées dans quelques coefficients

4. Un signal est dit parcimonieux si la plupart de ses composantes sont nulles. Les images étudiées ici ne
sont pas parcimonieuses dans leur domaine d’acquisition (domaine spatial) mais le sont dans le domaine des
ondelettes.
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significatifs. Alors que le bruit est réparti uniformément dans ce domaine, de sorte que les plus
petites valeurs peuvent étre principalement attribuées aux bruits et facilement supprimées. La
régularisation est alors utilisée pour introduire des contraintes de parcimonie dans la solution
optimale. La fonction de cott a minimiser [97, 98, 99] devient alors :

C(I) = Liata — AL ||> +X ]| W1 | (4.17)

avec A = HV, ¥ étant une matrice de transformation, permettant ici une transformation
d’ondelettes. L’effet du deuxieme terme de 1’équation 4.17 est de favoriser les solutions qui
admettent une expansion d’ondelettes parcimonieuses (signaux désirés et non le bruit). Le
parametre de régularisation A controle le niveau de parcimonie de I.

L’une des méthodes les plus utilisées pour résoudre ce probléeme est I’algorithme ISTA [100,
97] (Iterative Shrinkage-Thresholding Algorithm) dont chaque mise & jour est donnée par :

fk—i—l == SOft (fk - 2wAT (Afk - ]data)) (418)

avec w la taille du pas de 'algorithme et Soft un opérateur de seuillage. Si le seuil est noté
A, alors 'opérateur de seuillage pour le pixel ¢ de I'image [ est définit par :

Soft (I, \) = (11,

avec sign(.) représentant la fonction signe. L’avantage de 'algorithme ISTA réside dans sa
simplicité, mais il s’avere avoir une convergence tres lente. L’algorithme FISTA est une version
« accélérée » de cet algorithme améliorant la sélection du point de départ en utilisant les in-
formations obtenues lors des itérations précédentes pour construire la nouvelle estimation [97,
98, 99]. La différence entre ces deux algorithmes est donc le choix de la position initiale.

—\) + sign(fy,) (4.19)

L’idée fondamentale de FISTA est d’appliquer une descente de gradient a un point noté y,
construit a partir des itérations précédentes et simple a calculer afin d’accélérer la vitesse de
convergence. Ce choix consiste a utiliser un « effet mémoire » en calculant a chaque itération un
point défini a partir de la combinaison linéaire de ’estimation actuelle I x+1 et de I'estimation
précédente I.. L’algorithme 4.2 retranscrit les itérations de I'algorithme FISTA.

Algorithme 4.2 Algorithme FISTA
Soit Yo :io et to =1
Pour k = 1 & k = Njter (nombre d’itérations maximum) Faire
Zx+1 = Yk — wAT (Ayk - [data>
Ik+]_ == \I/TSOft(\I/Zk+1, )\)
144/ 14482

13k-|—1 = 2
Vi1 = L + (i’;:) (fk+1 - fk)

Fin pour

L’utilisateur fixe la taille du pas de I'algorithme, w, et le nombre d’itérations effectuées par
I’algorithme, Ny, ainsi que le facteur de régularisation A .

Richardson-Lucy (RL)

Les algorithmes itératifs présentés précédemment sont assez peu sensibles a la nature du
bruit (poissonnien ou gaussien) [82]. Les problemes des moindres carrés sont basés sur 1’hy-
potheése d’un bruit additif gaussien et stationnaire. L’algorithme de Richardson-Lucy [101]
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ajoute une information statistique sur la composition du bruit des images analysées. Le bruit
n’est plus additif gaussien, mais poissonnien et donc dépendant des valeurs des pixels de
I'image i,,q4;c. Cet algorithme est basé sur la recherche d’une estimation I de I'image exacte
Lyrqie €n supposant un modele de bruit poissonnien via une approche par maximum de vrai-
semblance [102] conduisant a minimiser 1’équation suivante :

C(I) = V{'HI = Lua" log (HT) (4.20)

L’opération logarithmique est appliquée composante par composante a H I et V4 est un vecteur
dont toutes les composantes sont égales a un, V; € RM. La minimisation itérative de cette
fonction peut étre interprétée comme une descente de gradient multiplicative dont I'unique
minimiseur de [ , soumis a la contrainte de non-négativité I> 0, est :

- 2 Idata T
L1 = I % (kaH ) (4.21)
avec toujours la multiplication et la division appliquée composante par composante. La non-
négativité est naturellement assurée par cet ’algorithme du fait des mises a jour multiplicatives
de I. La solution de RL est elle aussi soumise au probleme d’amplification du bruit. Ainsi,
le nombre optimal d’itération, Ny, seul parametre fixé par 'utilisateur avec cet algorithme,
devra étre choisi de maniere optimale.

Les deux algorithmes suivants sont des algorithmes itératifs aux structures plus complexes
issus du greffon Parallel Iterative Deconvolution.

Conjugate Gradient for Least Squares (CGLS)

La méthode du gradient conjugué (CG) a été développée au début des années 1950 par
Hestenes et Stiefel [103]. Elle est maintenant devenue un outil standard pour résoudre les
grands systemes linéaires parcimonieux et les problemes de moindres carrés linéaires. Le prin-
cipe d’un algorithme basé sur le gradient conjugué [88, 104, 105] est de construire un ensemble
de directions conjuguées {go, g1, ---, N, |, avec Ny, étant le nombre d’itérations maximum.
L’ensemble des directions {go, g1, ---, gsz} est choisi de telle sorte que ses éléments soient
conjugués par rapport & H, c’est-a-dire g] Hg; = 0 pour tous i # j. Une fois que la direction
conjuguée g est calculée a l'itération k, la variable est mise a jour avec [k+1 =] r + argr. Le
scalaire ay, est la taille du pas de 'algorithme a l'itération k. Le gradient est ensuite calculé
en I, k+1 pour déterminer la prochaine direction conjuguée gi,1. La méthode de construction
d’un algorithme type de gradient conjugué est décrite par les étapes suivantes.

Soit, 7 (f ) le vecteur du résidu du probleme des moindres carrés énoncé par 1’équation 4.6,
défini par :

r (1) = HI = Iiara (4.22)

Il peut étre démontré [104] que le minimiseur de I’équation 4.6 le long de I+ o g est alors
donné explicitement par :

7”1? Ik
gt Hyy,

Chaque direction g est choisie pour étre une combinaison linéaire du résidu négatif, —ry, ,
et de la direction précédente, gi_q , soit :
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gk = =Tk + Brgr—1 (4.24)

avec [, un scalaire déterminé par I'exigence que g et gp_1 soient conjugués par rapport a H.
En prémultipliant la derniére équation par g{_, H et en imposant la condition que g Hgp = 0
(gr et gr_1 conjugués par rapport a H) alors [ est obtenu via I’équation suivante :

TgHQk—l

By = A2k (4.25)
Gi1Hgr
Connaissant ay et g, I'itération suivante peut étre calculée via :
karl = fk + g (426)

La premiere direction gy peut étre obtenue a partir de la direction de descente au point
initiale [y soit go = —rg. La logique de I'algorithme CGLS peut alors étre décrite par I'algo-
rithme 4.3.

Algorithme 4.3 Algorithme CGLS [104, 106]
Choix de io

Initialisation du résidus rq =H Iy — It €t 8o = —70
Pour k = 1 & k = Njter (nombre d’itérations maximum) Faire
r gk
ag = ——
k gF Hgy,

Iii1 = I + gy
T
/6 _ Tk+ngk
kt1 ™ “gTHgy,

8k+1 = —Tkt1 + Brr

Fin pour

La convergence de I'algorithme CGLS implique qu’il est nécessaire d’arréter ses itérations
avant que l'effet d’amplification du bruit n’apparaisse. Cette méthode est tres sensible a la
valeur de l'itération k a laquelle elle est arrétée. Un avantage de I'algorithme CGLS est qu’il est
tres rapide puisqu’il n’a pas besoin de calculer les parametres d’un critere d’arret. L utilisateur
fixe le nombre d’itérations a effectuer par ’algorithme, Ny, .

Hybrid Bidiagonalization Regularization (HyBR)

L’un des principaux inconvénients des méthodes de régularisation itératives est qu’il peut
étre tres difficile de déterminer des criteres d’arrét appropriés. Pour résoudre ce probleme, des
travaux ont été réalisés pour développer des méthodes hybrides qui combinent des approches
directes, comme le filtrage inverse régularisé (RIF) et des méthodes itératives. Autrement
dit, une méthode itérative, telle que 'implémentation CGLS, est appliquée au probleme des
moindres carrés (4.8) et la régularisation est incorporée au processus d’itération. A chaque
itération il est donc nécessaire de résoudre un probleme de moindres carrés régularisés. Le
greffon Parallel Iterative Deconvolution permet d’inclure des méthodes sophistiquées de choix
des parametres. Ainsi l'algorithme HyBR [107] choisi automatiquement les parametres de
régularisation et arréte le processus d’itération en fonction des données. L’utilisateur ne fixe
aucun parametre avant 1’exécution. Ces méthodes hybrides ont été proposées pour la premiere
fois par O’Leary et Simmons en 1981 [108].
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4.2 Simulations d’images pour la comparaison des algorithmes de déconvolution

Synthése des paramétres des algorithmes de déconvolution

Les parametres a fixer par 'utilisateur pour les sept algorithmes comparés par la suite sont
répertoriés dans le tableau 4.1. Ce sont ces parametres qui seront optimisés pour avoir les
meilleures performances de déconvolution.

TABLEAU 4.1 — Parametres fixés par 'utilisateur des différents algorithmes de déconvolution.

Algorithme Parametres
Filtrage inverse régularisé (RIF) A
Landweber (LW) w, Niter
Tikhonov-Miller (TM) A, w, Niger
Fast iterative soft-thresholding (FISTA) A, w, Nyer
Richardson-Lucy (RL) Niter
CGLS Niter
HyBR /

4.2 Simulations d’images pour la comparaison des
algorithmes de déconvolution

Afin de réaliser une étude comparative des différents algorithmes de déconvolution précé-
demment énoncés, des simulations de radiographies et tomographies de fantomes sont réalisées
avec et sans flou. Les différents algorithmes de déconvolution sont appliqués aux projections si-
mulées floues. Une déconvolution parfaite permettrait de retrouver les performances obtenues
avec la simulation sans flou.

Comme vu dans le paragraphe précédent, le parametre de régularisation des algorithmes
dépend du bruit présent dans les images. Afin de faire une sélection cohérente des meilleurs
algorithmes de déconvolution et de leurs parametres optimaux, les simulations seront réalisées
avec un niveau de bruit représentatif des expériences.

4.2.1 Parameétres de simulation des projections via le logiciel
MODHERATO

Les simulations des radiographies et tomographies sont réalisées a 1’aide du logiciel MOD-
HERATO du laboratoire® (voir annexe B sur le fonctionnement de ce logiciel et [80, 81]).

5. Code de simulation permettant de calculer la transmission photonique entre une source de photons
et un détecteur numérique pixelisé en prenant en compte le bruit statistique, l'effet de flou géométrique et
la dynamique de détection pour simuler les phénomenes physiques et les comportements électroniques qui
dégradent les mesures d’atténuation.
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La géométrie implémentée correspond au tomographe expérimental, avec une source de
9 MeV et le détecteur a panneau plat® caractérisé au chapitre 3 dont les pixels font 100 pm.
Le flou appliqué aux simulations correspond a celui du tomographe avec ce détecteur. En effet,
I’analyse des tomographies réalisées avec ce détecteur au paragraphe 3.3 du chapitre 3 a permis
de mesurer la fonction de dispersion d’un front (ESF) globale dans le plan objet prenant en
compte le flou de la source et du détecteur pour un grandissement radiographique de 1,17
et d’aboutir a une résolution spatiale de 'ordre de 310 pm. Les parametres d’ajustement
de la fonction de dispersion d'un front, présentés dans le tableau 4.2, sont utilisés dans les
simulations afin d’avoir un flou simulé représentatif du flou expérimental.

TABLEAU 4.2 — Parametres d’ajustement de 'ESF globale du tomographe avec le détecteur
a panneau plat (grandissement radiographique de 1,17) d’apres les tomogra-
phies réalisées au paragraphe 3.3 du chapitre 3.

Détecteur a panneau plat

Voxels de 85 um
Norme 0,88 £+ 0,06
FWHM1 | 330 £ 19 pm | 3,9 pixels
FWHM2 | 1827 + 93 pm | 21,5 pixels

Le bruit sur les projections simulées est monitoré sous MODHERATO en faisant varier le
temps d’intégration par projection pour correspondre a celui des projections expérimentales.
Le rapport signal sur bruit (RSB, défini au paragraphe 1.3.2) des projections expérimentales
est d’environ 130, le temps d’intégration des simulations est fixé a 150 secondes pour avoir un
rapport signal sur bruit par projection de 136.

4.2.2 Modélisation de fantomes

Le fantome est modélisé afin d’eétre représentatif des objets pouvant étre tomographiés
avec notre systeme. Il est cylindrique en acier inoxydable de 50 mm de diametre. Afin de
pouvoir analyser les performances des algorithmes, plusieurs objets de différentes densités
(air, plexiglas, aluminium, acier inoxydable et cuivre) sont insérés dans ce fantome ainsi
que les fils d'un IQI Duplex” au centre. Le fantome ainsi créé va pouvoir étre radiographié
et tomographié sous MODHERATO. La simulation de sa tomographie est réalisée suivant
820 projections pour un balayage angulaire allant de 0° a 360°. Afin d’accélérer I'analyse, la
reconstruction est effectuée seulement sur la coupe centrale du fantome et suffit aux analyses
de performances (voir paragraphe 4.3.4).

Des exemples de projections et la reconstruction de la coupe centrale de ce fantome sont pré-
sentés sur la figure 4.4a pour la configuration idéale sans flou et sans bruit et sur la figure 4.4b
pour la configuration correspondante au cas expérimental avec bruit et flou. Pour rappel, le
principe de la reconstruction tomographique est explicité plus en détail au paragraphe 1.2.2
du chapitre 1.

Les reconstructions sont réalisées en se basant sur ’algorithme FDK avec le logiciel RTK
(voir paragraphe 1.2.2 du chapitre 1).

6. Choix de ce détecteur plutot que du détecteur mis & jour (couplant un scintillateur et une caméra)
car c’est celui qui permet d’avoir les meilleures performances de résolution spatiale. Les rapports signal sur
bruit obtenus avec ces deux détecteurs (voir paragraphe 3.3 du chapitre 3) étant proches, les algorithmes de
déconvolution pourront aussi étre testés sur les projections expérimentales obtenues avec le détecteur mis a
jour au paragraphe 4.4.

7. Indicateur de Qualité d’Image, norme NF EN ISO 19232-5 :2018.
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4 projections simulées obtenues Reconstruction de la coupe centrale
pour 4 positions angulaires de I'objet de I'objet

Objet simulé

Angle de rotation de I'objet

(a) Version sans flou et sans bruit.

4 projections simulées obtenues Reconstruction de la coupe centrale
pour 4 positions angulaires de I'objet de I'objet

3
E |
[
E

Objet simulé

Angle de rotation de I'objet

(b) Version floue et bruitée.

FIGURE 4.4 — Projections simulées avec et sans flou et les reconstructions des coupes centrales
du fantome associées.

4.3 Comparaison des performances des algorithmes de
déconvolution sur des projections simulées

4.3.1 Génération de la PSF

Une PSF a deux dimensions est générée avec un code Python sous forme d’une double
fonction gaussienne. Les parametres de cette fonction en pixels, présentés dans le tableau 4.2,
sont issus de l'ajustement de I’ESF totale mesurée lors des tomographies avec le détecteur
a panneau plat pour un grandissement radiographique de 1,17 (voir paragraphe 1.2.2 du
chapitre 1). L’image & deux dimensions de la PSF correspond a l'opérateur p,y de I’équation
de convolution 4.2 et donc a la matrice H lors de la résolution des équations de déconvolution
présentées précédemment pour les différents algorithmes.

4.3.2 Critéres de comparaison des algorithmes de déconvolution

La comparaison des différents algorithmes de déconvolution est faite en se basant sur trois
criteres.

Erreur quadratique moyenne - MSE

Le premier critere utilisé est 1’erreur quadratique moyenne (MSE pour Mean Square Error).
Elle évalue la moyenne des écarts quadratiques pixel par pixel entre 'image idéale attendue,
luraie, €6 I'image estimée apres déconvolution, i.
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La MSE est définie pour deux images i et iyrgie de taille my X mo par :

1 mi1 mo

MSE = 33 (vraiely) —ilz,y))’ (4.27)

mimsz .5 y=1

Si la MSE est nulle alors les deux images sont identiques. Plus I'erreur augmente, plus la MSE
est grande.

La résolution spatiale a 10 % - RS(10 %)

La définition de la RS(10 %) ® est présentée au paragraphe 1.3.7 du chapitre 1. La RS(10 %)
associée a la déconvolution est obtenue via une mesure d’étalement (ESF) sur le bord d'un
des motifs du fantome apres reconstruction, représentée par la région bleue sur la figure 4.5.

Le rapport signal sur bruit - RSB

La définition du rapport signal sur bruit? est présentée au paragraphe 1.3.2 du chapitre 1.
C’est un critere couramment utilisé permettant de rendre compte des performances de débrui-
tage des algorithmes. De hautes valeurs de rapport signal sur bruit sont considérées comme
étant le signe d'un bon débruitage. Le rapport signal sur bruit associé a la déconvolution est
calculé a partir de mesures faites dans une zone uniforme du fantome, représentée par la zone
rouge sur la figure 4.5, et de ’équation 1.7.

FIGURE 4.5 — Régions utilisées pour le calcul du RSB (en rouge) et de la RS(10 %) (en bleu)
sur une coupe reconstruite du fantome.

4.3.3 Tests des algorithmes sur une projection simulée

Une comparaison équitable de différents algorithmes de déconvolution nécessite un proto-
cole bien défini prenant en compte la variété d’algorithmes et la dépendance des résultats a
I'optimisation de leurs parametres. En général, les deux parametres principaux a régler sont
le nombre d’itérations, Ny, et le parametre de régularisation, A\, dépendant du bruit de
I'image. Pour chaque algorithme, des tests préliminaires ont été effectués pour identifier une

8. Capacité du systeme d’imagerie a distinguer les structures adjacentes séparément les unes des autres.
9. Compare le niveau du signal souhaité (photons) au niveau du bruit de fond (pixels s’écartant de la
normale).
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plage grossiere de variation des différents parametres. Ensuite, une optimisation plus fine a été
réalisée et est présentée pour obtenir les meilleures performances de déconvolution. Dans un
premier temps, afin de permettre une premiere comparaison rapide des algorithmes présentés
dans la partie 4.1.3, les déconvolutions sont réalisées sur une seule projection bruitée et floutée
(une radiographie) du fantome modélisé (utilisation de la projection numéro 411 présentée
sur la figure 4.6 '°). Le critére utilisé pour cette premiere optimisation est la MSE.

FIGURE 4.6 — Projection simulée numéro 411 du fantome (projection bruitée et floutée).

La valeur de MSE associée a la radiographie du fantoéme sans déconvolution est de 0,2881 !,
pour de futures comparaison elle est reportée a la deuxieme ligne du tableau 4.4.

4.3.3.1 Evaluation des performances de I'algorithme RIF

L’algorithme RIF n’a qu’un parametre qui est le parametre de régularisation . Des premiers
tests montrent qu’'un parametre de régularisation A < 0,01 induit une trop grande amplifi-
cation du bruit pour que les images soient exploitables (voir I'image a) de la figure 4.7). De
plus, pour A > 10 le lissage est trop important (voir I'image b) de la figure 4.7) produisant
des images plus floues qu’avant déconvolution.

o] oot aboiry s
& .

FIGURE 4.7 — Projection 411 du fantome apres déconvolution avec l’algorithme RIF pour
en a) un parametre de régularisation A = 0,001 et en b) un parametre de
régularisation A = 20.

Des mesures de MSE sont réalisées sur les projections restaurées apres déconvolution par
I’algorithme RIF avec le greffon DeconvolutionLab sous ImageJ. FEn faisant varier le parametre
de régularisation entre 0,1 et 10, I’évolution de la MSE est tracée sur le graphique de la
figure 4.8.

10. Choix de cette projection car elle contient des zones de différentes intensités et des nombreux motifs
permettant une meilleure visualisation des performances de défloutage des algorithmes.

11. Cette valeur de MSE n’est pas directement interprétable physiquement mais est utilisée comme va-
leur de référence a comparer aux valeurs de MSE obtenues apres application des différents algorithmes de
déconvolution pour rendre compte de leurs performances.
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0.272 A

MSE

0.271 A

0.270 A

10-2 10-1 100
Valeur du parametre de régularisation

FI1GURE 4.8 — Graphique de 1’évolution des valeurs de MSE en fonction de la valeur du pa-
rametre de régularisation pour I'algorithme RIF.

D’apres le graphique de la figure 4.8, les valeurs de MSE obtenues avec des valeurs de A
entre 0, 1 et 0, 75 varient tres peu. C’est donc la valeur centrale de cette plage de variation qui
est sélectionnée, soit A = 0,25 pour une MSE de 0,2696. Ce cas correspond au meilleur com-
promis entre défloutage et lissage pour nos images. La valeur du parametre de régularisation
retenu et la MSE associée sont répertoriées a la ligne 3 du tableau 4.4.

4.3.3.2 Evaluation des performances de I'algorithme LW

L’algorithme LW a deux parametres que sont le nombre d’itérations, Ny.,, et de la taille
du pas de 'algorithme, w. Des premiers essais montrent que les images restaurées ne sont pas
exploitables (images noires) pour un pas w > 2 . De plus, pour nos images, avec un nombre
d’itérations Ny, > 100, 'amplification du bruit devient trop importante. La recherche de la
combinaison optimale des parametres est donc faite en faisant varier le pas entre 0,1 et 2 et
le nombre d’itérations en entre 5 et 100. Les mesures de MSE pour chaque combinaison de
parametres sont réalisées sur les projections restaurées apres déconvolution par ’algorithme
LW avec le greffon DeconvolutionLab sous ImagelJ. L’évolution de ces valeurs est tracée sur le
graphique de la figure 4.9.

Le graphique de la figure 4.9, montre une corrélation entre la taille du pas et le nombre
optimal d’itérations (pour avoir la plus faible MSE). Plus la taille du pas est faible, plus
I’algorithme doit faire un grand nombre d’itérations pour atteindre la convergence. En effet, w,
représentant la taille du pas entre deux itérations, permet une convergence rapide si sa valeur
est élevée mais des valeurs plus petites assurent une plus grande stabilité de 1’algorithme.
Ainsi pour une taille du pas faible (comme 0,1 ou 0,25), un grand nombre d’itérations est
nécessaire afin de garantir la convergence et vice versa pour une taille du pas grande. Ce
graphique ne peut étre prolongé apres une taille du pas w > 2 car les images restaurées ne
sont plus exploitables apres cette valeur. Les valeurs de MSE sont faibles et varient tres peu
pour Ny, = 10 pour des valeurs du pas comprises entre 1 et 2. C’est donc une valeur centrale
de cette plage de variation qui est sélectionnée, soit w = 1,25 pour une MSE de 0,2684. Les
valeurs des parametres optimaux retenus ainsi que la valeur de MSE associée sont répertoriées
a la ligne 4 du tableau 4.4.
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F1GURE 4.9 — Graphique de I'évolution des valeurs de MSE en fonction du nombre d’itéra-
tions et de la taille du pas pour I'algorithme LW.

4.3.3.3 Evaluation des performances de I'algorithme TM

L’algorithme TM a trois parametres que sont le nombre d’itérations, Nj.,, le parametre
de régularisation, A, et la taille du pas de ’algorithme, w. Comme vu précédemment pour
I’algorithme LW, le nombre d’itérations dépend de la taille du pas. Cependant, pour les al-
gorithmes régularisés faisant intervenir un parametre de régularisation, celui c¢i dépend aussi
de la taille du pas. Des premiers tests montrent que pour A < 0,01 I’évolution du nombre
optimal d’itérations en fonction de la taille du pas est la méme qu’avec I’algorithme LW. En
effet, pour des valeurs de A faibles, l'algorithme TM a un terme de lissage dans sa solution
(équation 4.16) avec une faible importance, sa solution se rapproche alors de celle de l'al-
gorithme LW sans régularisation (équation 4.14). En revanche, pour A > 0,01, le terme de
lissage devient plus important voire prédominant, la taille du pas ne doit alors pas dépasser
certaines valeurs maximales en dessus desquelles les images obtenues ne sont pas exploitables
(images noires). La taille du pas maximale décroit fortement quand la valeur du parametre de
régularisation augmente quel que soit le nombre d’itérations. En fixant Ny, = 100 et en fai-
sant varier le pas pour différentes valeurs du parametre de régularisation, les tailles maximales
du pas permettant de restaurer des images exploitables sont obtenues pour chaque valeur de
A et sont répertoriées dans le tableau 4.3.

TABLEAU 4.3 — Valeurs maximales de la taille du pas en fonction du parametre de régula-
risation A pour obtenir des images exploitables quelque soit le nombre d’ité-
rations.

0,1 0,5 1 5 10 100 1000
Valeur maximale de w 3.10°! 1.107' 3.1072 1.1072 3.1073® 3.107* 3.107°°

Au vu des valeurs tres faibles que peut atteindre la taille du pas, pour des parametres
de régularisation ayant des valeurs A > 0,01, les tailles optimales du pas seront fixées aux
valeurs maximales atteignables correspondantes présentées dans le tableau 4.3. Pour A < 0,01,
la taille du pas sera fixée a la valeur optimale déterminée avec l'algorithme LW pour le
nombre d’itérations correspondant. La recherche de la combinaison optimale des parametres
est faite en faisant varier le parametre de régularisation entre 0,001 et 1000 et le nombre
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d’itérations entre 10 et 200. Les mesures de MSE pour chaque combinaison de parametres
sont réalisées sur les projections restaurées apres déconvolution par I'algorithme TM avec le
greffon DeconvolutionLab sous ImageJ. L’évolution de ces valeurs est tracée sur le graphique
de la figure 4.10.

=) 0.290
o
m
n -0.285
C
S o
= N
©
£, 0.280 &
o~ s 0
o =
Ne)
§
Z -0.275

200 150 100

IO.270

F1GURE 4.10 — Graphique de I’évolution des valeurs de MSE en fonction du nombre d’itéra-
tions et de la valeur du parametre de régularisation pour I'algorithme TM.
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Le graphique de la figure 4.10, montre qu’avec cet algorithme, quel que soit le nombre
d’itérations, les valeurs optimales du parametre de régularisation sont toutes tres proches,
comprises entre 0,01 et 0,5. Pour la suite de cette étude une valeur centrale a cette plage
de variation est choisie pour Ny, = 100, A = 0,1 et w = 0,3 avec une MSE de 0,2690. Les
valeurs des parametres optimaux retenus ainsi que la valeur de MSE associée sont répertoriées
a la ligne 5 du tableau 4.4.

4.3.3.4 Evaluation des performances de I'algorithme FISTA

Comme l'algorithme TM, I'algorithme FISTA a trois parametres que sont le nombre d’ité-
rations, Ny, le parametre de régularisation, A, et la taille du pas de I'algorithme, w. Avec
cet algorithme, la taille du pas ne doit pas étre supérieure a 1,4 pour obtenir des images
exploitables. De plus, contrairement a 1’algorithme TM, la taille du pas est beaucoup moins
sensible a la valeur du parametre de régularisation. Dans un but de simplification pour I’étude
de cet algorithme, la taille du pas est fixée a w = 1. Il a été vérifié pour différents nombres
d’itérations et différents parametres de régularisation que w = 1 était une valeur optimale
pour aboutir a une bonne convergence de 'algorithme FISTA.

Un nombre d’itérations Ny, > 30 et un parametre de régularisation A < 0,001 produisent
des images tres bruitées qui ne sont pas exploitables avec une MSE bien plus élevée que la
MSE initiale. Avec I'algorithme FISTA il faut donc utiliser un parametre de régularisation
A > 0,001 pour avoir un lissage permettant de limiter I’amplification du bruit.

Le greffon DeconvolutionLab propose quatre types d’ondelettes pour la transformée en on-
delette de l'algorithme FISTA : Haar, Daubechies 2, Daubechies 4 et Daubechies 6 (voir [109]
pour le détail de la construction mathématique de ces ondes). Les ondelettes Haar et Daube-
chies 6 ne sont pas adaptées a nos images avec une trop forte amplification du bruit. Seuls
les résultats obtenus avec les ondelettes Daubechies 2 et Daubechies 4 sont donc présentés.
Les valeurs de MSE pour ces deux types d’ondelettes obtenues en faisant varier A entre 0,001
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et 10 000 et Ny, entre 5 et 25, sont présentées sur le graphique de la figure 4.11a pour les
ondelettes Daubechies 2 et de la figure 4.11b pour les ondelettes Daubechies 4.

0.280
0.278
(%]
c
o -0.276
-+
o
2 -0.274
© =
g
Q -0.272
€
2
0.270
0.268
o o o (=)
=} o o o
(=) o o o
— o o o
— o o
— o
—
Valeur parametre de régularisation
(a) Ondelettes Daubechies 2.
0.274
0.273
(%]
c
o
= -0.272
B . ()]
o -0.271 2
]
€
2 -0.270
0.269

1.0 -

10.0 -
100.0 -
1000.0 -
10000.0 -
100000.0 -

Valeur parametre de régularisation

(b) Ondelettes Daubechies 4.

FIGURE 4.11 — Graphiques de I’évolution des valeurs de MSE en fonction du nombre d’itéra-
tions et de la valeur du parametre de régularisation pour 'algorithme FISTA
avec les ondelettes Daubechies 2 et Daubechies 4.

Avec ces deux types d’ondelettes, plus le nombre d’itérations augmente, plus la valeur du
parametre de régularisation doit étre élevée afin de compenser 'amplification du bruit du
aux itérations successives et garantir une bonne convergence de 'algorithme. Pour ces deux
ondelettes, ce sont les restaurations avec Ny, = 10, quelle que soit la valeur du parametre de
régularisation, qui permettent d’avoir les plus basses valeurs de MSE avec des performances
tres proches. La valeur de MSE la plus faible est obtenue avec les ondelettes Daubechies 4.
Pour la suite, une seule configuration avec ces ondelettes est donc conservée pour Ny, = 10
et A = 1 avec une MSE de 0,2682. Les valeurs des parametres optimaux retenus ainsi que la
valeur de MSE associée sont répertoriées a la ligne 6 du tableau 4.4.
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4.3.3.5 Evaluation des performances de I'algorithme RL

L’algorithme RL n’a qu'un parametre qui est le nombre d’itérations Ny.,.. Des mesures
de MSE sont réalisées sur les projections restaurées apres déconvolution par ’algorithme RL
avec le greffon DeconvolutionLab sous ImageJ. En faisant varier le nombre d’itérations entre 5
et 100, I’évolution de la MSE est tracée sur le graphique de la figure 4.12.
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FIGURE 4.12 — Graphique de I’évolution des valeurs de MSE en fonction du nombre d’itéra-
tions pour ’algorithme RL.

D’apres le graphique de la figure 4.12, la MSE atteint un minimum en 0,2781 pour Ny, = 30.
Les valeurs du nombre d’itérations retenu et de la MSE associée sont répertoriées a la ligne 7
du tableau 4.4.

4.3.3.6 Evaluation des performances de I'algorithme CGLS

Comme 'algorithme RL, I'algorithme CGLS n’a qu’un parametre qui est le nombre d’ité-
rations Ny.,. Des mesures de MSE sont réalisées sur les projections restaurées apres décon-
volution par 'algorithme CGLS avec le greffon Parallel Iterative Deconvolution sous ImagelJ.
En faisant varier le nombre d’itérations entre 1 et 20, I’évolution de la MSE est tracée sur le
graphique de la figure 4.13.
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F1GURE 4.13 — Graphique de I’évolution des valeurs de MSE en fonction du nombre d’itéra-
tions pour 'algorithme CGLS.
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D’apres le graphique de la figure 4.13, la MSE atteint un minimum en 0,2527 pour Ny, = 4.
La valeurs du nombre d’itérations retenu et de la MSE associée sont répertoriées a la ligne 8
du tableau 4.4.

4.3.3.7 Evaluation des performances de I'algorithme HyBR

Contrairement aux autres algorithmes de déconvolution itératifs, I’algorithme HyBR. est
une méthode hybride combinant une méthode itérative, telle que celle de ’algorithme CGLS,
avec une approche directe, comme 'algorithme RIF, permettant de calculer un critere d’ar-
rét. Aucun parametre n’est donc fixé par I'utilisateur. Une mesure de MSE est réalisée sur la
projection restaurée apres déconvolution par 1'algorithme HyBR, avec le greffon Parallel Ite-
rative Deconvolution sous ImageJ. Pour le traitement de notre projection, I'algorithme HyBR
a réalisé 18 itérations. La valeur de MSE obtenue (MSE = 0,2568) est répertoriée a la ligne 9
du tableau 4.4.

A noter que le greffon Parallel Iterative Deconvolution propose deux autres algorithmes de
déconvolution que sont WPL (Wiener Filter Preconditioned Landweber) et MRNSD (Modified
Residual Norm Steepest Descent), mais leurs performances sont moins bonnes que celles
obtenues avec HyBR et CGLS. L’algorithme WPL donne des résultats tres bruités avec une
MSE plus élevée que la MSE initiale (MSE de 0,2901) et MRNSD n’offre pas un gain sur la
MSE aussi intéressant que les deux autres algorithmes (MSE de 0,2672) avec des artefacts sur
les images. Ces deux algorithmes ne sont donc pas conservés dans cette étude.

4.3.3.8 Tableau de performances des algorithmes sur une projection simulée

Les parametres optimaux de chaque algorithme, obtenus apres déconvolution d’une projec-
tion, sont répertoriés dans le tableau 4.4. Au total ce sont sept configurations qui vont étre
comparées dans la suite de cette étude.

Dans ce tableau sont également ajoutés les temps d’exécution par projection (de 920 x
220 pixels) de chaque algorithme en fonction de leurs parametres. Le parametre influencant le
plus fortement le temps d’exécution est le nombre d’itérations. Dans le cadre de cette étude, le
temps n’est pas un critere primordial pour le choix des algorithmes. Notre sélection sera faite
par rapport aux performances de défloutage et débruitage plutot que de vitesse d’exécution.

TABLEAU 4.4 — Valeurs de la MSE et des parametres optimaux des différents algorithmes
testés et temps d’exécution par projection associés.

Algorithme Niter A w MSE r;ig;z: t?oarll'

Sans déconvolution  / / /  0,2898 /

RIF /025 / 02696  01s

LW 10/ 125 02684  02s

™ 100 0,1 03 0,269  32s

FISTA Daubechies4 10 1 10,2682 0,5s

RL 30/  / 02181  18s

CGLS 4/ 02521  02s

HyBR / /] 02568  05s
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Chapitre 4 Méthode de correction du flou : algorithmes de déconvolution classiques

Pour analyse visuelle, les projections obtenues apres déconvolution avec les différents algo-
rithmes sont présentées dans I’annexe C. A titre d’exemple, la figure 4.14 présente la projec-
tion 411 simulée sans flou et sans bruit (iy.q¢), simulée avec flou et avec bruit (i4q4:,) et enfin
sa version apres déconvolution avec 'algorithme HyBR.

Image idéale

lyraie

Image acquise

lagata

HyBR

FIGURE 4.14 — Projection 411 simulée sans flou et sans bruit (i), avec flou et avec bruit
(14ata) €t sa version apres déconvolution avec I'algorithme HyBR.

4.3.4 Tests des algorithmes sur une tomographie simulée

Afin de choisir le ou les algorithmes les plus adaptés a nos projections, les performances
des neufs configurations retenues sont comparées sur une tomographie simulée. Chaque algo-
rithme est appliqué pour réaliser la déconvolution des projections du fantome modélisé. Les
reconstructions des coupes centrales associées permettent de calculer les différents criteres de
qualité de restauration énumérés au paragraphe 4.3.2. Afin de comparer graphiquement les
performances des algorithmes, ils sont classés par résolution spatiale croissante. Sur le gra-
phique de la figure 4.15 sont tracées les valeurs de résolution spatiale (RS(10 %) en bleu), de
rapport signal sur bruit (RSB en rouge) et de MSE (en vert) associées a la reconstruction
apres déconvolution par chaque algorithme. L’échelle du rapport signal sur bruit est inversée
de sorte que les meilleures performances sont obtenues pour ’algorithme minimisant ces trois
courbes. Les valeurs numériques correspondantes sont répertoriées dans le tableau 4.5. Les
incertitudes sur la résolution spatiale sont extraites des ajustements des 'ESF réalisés. Ces
incertitudes sont principalement influencées par le bruit dans les images.

Pour analyse visuelle, les coupes reconstruites apres déconvolution avec les différents algo-
rithmes sont présentées dans ’annexe D.
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simulées
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FIGURE 4.15 — Graphique répertoriant les valeurs de RS(10 %), de RSB (échelle inversée) et

de MSE associées a la reconstruction apres déconvolution par chaque algo-
rithme . Le cas de référence, sans déconvolution, est donné a droite.

TABLEAU 4.5 — Valeurs de RS(10 %), de RSB et de MSE de chaque algorithme associées a
la reconstruction apres déconvolution par chaque algorithme et a la recons-
truction sans déconvolution.

Nier A w  RS(10%) RSB  MSE

HyBR // / 150+5um 56  5,33.10°°
CGLS 5/ / 1824+7um 35 6,48 x 10°°
RL 30 /  / 191+7um 34 6,64x10°°
FISTA Daubechies 4 10 1 1 190 + 5 pm 81 6,07 x10°°¢
™ 100 01 03 199 +5um 108 6,11 x 107
LW 10 / 125 215+7pm 35 7,01 x 107
RIF /025 / 209+d4um 117 6,88 x 107°
Reconstruction // /] 312+12pm 35 1,24x10°°

sans déconvolution
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Chapitre 4 Méthode de correction du flou : algorithmes de déconvolution classiques

Les MSE présentées sont calculées sur les coupes obtenues apres reconstruction. Les algo-
rithmes CGLS, RL et LW permettent de réduire la résolution spatiale mais ne participent pas
au débruitage de I'image avec un rapport signal sur bruit final de 34 tres proche de celui de
la reconstruction sans déconvolution. Tous les autres algorithmes, du fait de leur parametre
de régularisation induisant un lissage, permettent de réduire le bruit des images restaurées.
L’algorithme permettant le meilleur débruitage est 1’algorithme RIF avec un rapport signal
sur bruit final de 117, mais c’est aussi I’algorithme qui élimine le moins le flou (RS(10 %) gsr
de 200 pm). En effet, d’apres I'évolution des courbes de résolution spatiale et de rapport si-
gnal sur bruit du graphique de la figure 4.15, plus un algorithme permet d’obtenir une faible
résolution spatiale (réduction du flou), plus il a tendance a amplifier le bruit et vice-versa.

4.3.5 Sélection des algorithmes les plus adaptés

Pour la suite de cette étude, trois algorithmes sont sectionnés :

— un algorithme permettant d’avoir la meilleure résolution spatiale malgré une plus forte
amplification du bruit (meilleur défloutage) : I’algorithme HyBR. Cet algorithme est
celui qui permet d’avoir la résolution spatiale la plus faible (RS(10 %) gypr d’environ
150 pm) assez proche de celle obtenue avec 1'algorithme CGLS (RS(10 %)cgrs d’en-
viron 180 pm) mais avec un meilleur débruitage permettant d’avoir un rapport signal
sur bruit de 56 alors que 'algorithme CGLS donne un rapport signal sur bruit final de
35. L’algorithme HyBR permet donc de diviser par 2 la résolution spatiale sans décon-
volution. De plus la MSE obtenue avec cet algorithme est faible par rapport a la MSE
initiale sans déconvolution,

— un algorithme permettant d’avoir un bon rapport signal sur bruit (meilleur débruitage)
malgré une élimination du flou moins bonne : ’algorithme RIF. Cet algorithme est celui
qui permet d’avoir le rapport signal sur bruit le plus grand (RS Bg;r de 117) mais avec
une résolution spatiale plus faible (RS(10 %)g;r d’environ 210 pum), divisant par 1,5 la
résolution spatiale sans déconvolution,

— un algorithme représentant un bon compromis entre défloutage et débruitage : I’algo-
rithme FISTA. Cet algorithme permet d’avoir un bon rapport signal sur bruit avec
RSBrrsta = 81, tout en ayant une RS(10 %)rrsra d’environ 190 pm, divisant par 1,6
la résolution spatiale sans déconvolution.

4.4 Test des performances des algorithmes sélectionnés sur
des pieces réelles

L’évaluation finale des performances des algorithmes de déconvolution est réalisée sur des
tomographies d’objets réels. Le chapitre 3 a permis la sélection de deux détecteurs adaptés a
la tomographie haute énergie et haute résolution que sont un détecteur a panneau plat et un
détecteur mis a jour couplant un scintillateur et une caméra. Tout au long de ce chapitre, les
parametres des algorithmes de déconvolution ont été optimisés via I'utilisation des projections
simulées ayant un flou correspondant au flou expérimental du tomographe avec le détecteur
a panneau plat. Cependant, les rapports signal sur bruit obtenus avec ces deux détecteurs
(voir paragraphe 3.3 du chapitre 3) sont proches. Ainsi, les algorithmes de déconvolution
sélectionnés vont aussi pouvoir étre testés sur les projections expérimentales obtenues avec le
détecteur mis a jour en utilisant la PSF globale du tomographe avec ce détecteur pour les
déconvolutions.

Comme pour le détecteur a panneau plat, la PSF a deux dimensions du tomographe avec le
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4.4 Test des performances des algorithmes sélectionnés sur des pieces réelles

détecteur mis a jour est générée avec un code Python sous forme d’une double fonction gaus-
sienne. Les parametres de cette fonction, présentés dans le tableau 4.6 avec ceux du détecteur
a panneau plat, sont issus de I’ajustement de ’ESF globale mesurée lors des tomographies avec
le détecteur mis a jour pour un grandissement radiographique de 1,09 (voir paragraphe 3.3 du
chapitre 3). L’image a deux dimensions de la PSF correspond a 'opérateur py; de I’équation
de convolution 4.2 et donc a la matrice H lors de la résolution des équations de déconvolution
présentées précédemment pour les différents algorithmes.

TABLEAU 4.6 — Parametres d’ajustement des ESF globales du tomographe avec le détecteur
a panneau plat (grandissement radiographique de 1,17) et le détecteur mis a
jour (grandissement radiographique de 1,09) d’apres les tomographies réali-
sées au paragraphe 3.3 du chapitre 3.

Détecteur a panneau plat Détecteur mis a jour
Voxels de 85 um Voxels de 132 um
Norme 0,88 + 0,06 0,84 + 0,05

FWHM1 | 330 +£ 19 pm | 3,9 pixels | 415 + 21 nm | 3,1 pixels
FWHM2 | 1827 + 93 nm | 21,5 pixels | 1310 4+ 65 pum | 9,9 pixels

Les trois algorithmes de déconvolution sélectionnés sont donc appliqués aux projections
expérimentales obtenues lors des tomographies du fantome d’intercomparaison fabriqué et
approvisionné durant la these (décrit plus en détail au paragraphe 2.2.1 du chapitre 2) avec
ces deux détecteurs (inserts seuls et fantome complet). Pour rappel, ce fantéme en acier est
composé de deux inserts cylindriques de 50 mm de diametre. Le premier cylindre, noté B,
contient des fentes calibrées plus ou moins épaisses allant de 0,1 mm a 10 mm. Le deuxieme
cylindre, noté C, contient des percages calibrés avec des diametres allant de 0,5 & 7 mm. Pour
plus de détails sur la géométrie du fantome, les plans de ces différents éléments réalisés pour
sa fabrication, sont présentés dans I’annexe A.

Pour comparaison, les performances des détecteurs sans déconvolution sont aussi présen-
tées d’apres les résultats obtenus dans le paragraphe 3.3 du chapitre 3. Les parametres de

reconstruction sont les mémes que ceux utilisés au paragraphe 3.3.2.1 du chapitre 3 (voir
tableau 3.18).

4.4.1 Outils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites

Les outils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites sont :

— le rapport signal sur bruit (RSB). Une zone d’intérét est définie dans une partie uni-
forme du fantome, et le rapport signal sur bruit est calculé via ’équation 1.7.

— le rapport contraste sur bruit > (RCB). Deux zones d’intéréts sont définies dans des
éléments ayant des intensités différentes et le rapport contraste sur bruit est calculé via
I’équation 1.8.

— la résolution spatiale (RS(10 %)). Elle est obtenue via une mesure d’étalement (fonction
de dispersion d'un front, ESF) sur le bord d’un des motifs d’'une coupe du fantéme. La
résolution spatiale est calculée via les équations 1.13, 1.14, 1.3.6 et 1.18.

12. Définit la relation entre les différences d’intensité du signal entre deux régions, mises a 1’échelle du bruit
de l'image, voir paragraphe 1.3.7 du chapitre 1.

123



Chapitre 4 Méthode de correction du flou : algorithmes de déconvolution classiques

4.4.2 Inserts en acier de 50 mm de diameétres seuls
4.4.2.1 Détecteur a panneau plat

Les trois algorithmes de déconvolution sont appliqués aux projections des deux inserts
seuls acquises avec le détecteur a panneau plat. Des coupes issues des reconstructions to-
mographiques associées sont présentées sur la figure 4.16. Cette figure présente aussi les ESF
ajustées sur la fente de I'insert B permettant de remonter aux résolutions spatiales. Ces valeurs
de résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier sont présentées dans le
tableau 4.7, ainsi que les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit. Pour permettre la
comparaison visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir leur niveau de gris
moyen a 1 et une dynamique d’image entre 0 et 1,2.

La figure 4.17 compare des profils extraits des coupes de l'insert B (d’apres le profil tracé
en rouge sur la figure 4.16) avec et sans déconvolution.

TABLEAU 4.7 — Valeurs des indicateurs de qualité d’image associées aux reconstructions des
tomographies des deux inserts de 50 mm de diametre seuls obtenues avec
le détecteur a panneau plat sans et avec corrections des projections avec
différents algorithmes de déconvolution.

Détecteur a

panneau plat HyBR FISTA RIF
Sans déconvolution
FMTF(10 %)) 1,61 3,2 1,76 1,62
fente + 0,08 mm~! +02mmt £009mmt 40,08 mm!
RS(10 %) 311 + 16 pm 158 =12 pm 285 £ 15 pm 310 + 16 pm
fente
. RSB 45 22 42 48
insert fentes
RCB fente 12 8 12 13
RSB
insert 54 24 51 61
percages
RCB percgage 10 12 14 16

Les performances de résolution spatiale apres application des trois algorithmes de déconvo-
lution, présentées dans le tableau 4.7, sont moins bonnes que celles attendues d’apres applica-
tion des algorithmes sur les projections simulées, présentées dans le tableau 4.5, surtout pour
les algorithmes FISTA et RIF. Ces écarts peuvent étre dus aux incertitudes sur la mesure de
la PSF expérimentale du tomographe. En effet, lors de 'application des algorithmes sur les
projections simulées, la PSF utilisée pour la déconvolution était la PSF exacte correspondant
au flou appliqué sur les projections simulées. La PSF utilisée sur les projections réelles est
déduite des parametres d’ajustement de 'ESF mesurée sur les coupes et présente donc des
incertitudes de mesure. Il semble donc qu’une connaissance précise de la PSF du tomographe
soit nécessaire pour aboutir aux mémes performances que lors de I’application des algorithmes
sur des projections simulées avec une connaissance parfaite du flou.
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FIGURE 4.16 — Coupes issues des reconstructions des tomographies des deux inserts de 50 mm
de diametre seuls obtenues avec le détecteur a panneau plat sans et avec
corrections des projections avec différents algorithmes de déconvolution.
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1.4 1 —— Sans déconvolution
HyBR
FISTA

0.2 A

0 100 200 300 400 500
Position transverse (pixels)
FIGURE 4.17 — Profils extraits des coupes de 'insert B de la figure 4.16 obtenues apres recons-

tructions des tomographies réalisées avec le détecteur a panneau plat sans et
avec corrections des projections avec différents algorithmes de déconvolution.

L’algorithme HyBR permet tout de méme d’atteindre une résolution spatiale sur une coupe
reconstruite apres 50 mm d’acier d’environ 160 pm, soit une division par 2 de la résolution
spatiale du détecteur a panneau plat sans déconvolution (qui est d’environ 310 pm). L’al-
gorithme FISTA permet d’atteindre une résolution spatiale de 285 pm, soit amélioration de
seulement 10 % de la résolution spatiale du détecteur & panneau plat et l'algorithme RIF
n’apporte pratiquement aucun gain de résolution spatiale avec une résolution de 310 pm. En
fait, le tableau 4.6, présentant les parametres d’ajustement de I’ESF globale avec le détecteur
a panneau plat, et la courbe de 'ESF de la figure 4.16 montrent qu’avec ce détecteur, I'ESF
globale, et donc la LSF et la MTF globales, sont composées d’une premiere gaussienne ayant
une faible largeur a mi-hauteur de 3,9 pixels et d'une deuxieme gaussienne bien plus large
ayant une largeur a mi-hauteur de 21,5 pixels, donc une forte composante basse fréquence.
Cela peut étre du a la réponse du détecteur a panneau plat et la présence d’un fond de diffu-
sion induisant des bords peu abrupts et donc une courbe d’ESF peu pentue (voir figure 4.16).
Or, les algorithmes de déconvolution ont tendance a essayer de corriger 1'allure de I'ESF mais
avec un gain limité sur la résolution spatiale.

De plus, comme le montre les profils de la figure 4.17, la déconvolution avec les algorithmes
réduit fortement le contraste surtout avec I'algorithme HyBR. Cet algorithme amplifie aussi
le bruit avec des rapports signal sur bruit dégradés par rapport aux coupes sans déconvolution
(RSB de 22 sur la coupe de l'insert B avec les fentes avec l'algorithme HyBR et RSB de 45
sur la coupe sans correction), induisant une ESF tres bruitée (voir figure 4.16) et des rapports
contraste sur bruit aussi dégradés. En revanche, les algorithmes FISTA et RIF permettent un
lissage du bruit avec une conservation, voire une amélioration des rapports signal sur bruit et
contraste sur bruit.

Enfin, d’apres les coupes de la figure 4.16, il peut étre noté que les algorithmes de déconvo-
lution ont tendance a créer des artefacts, surtout pour I'algorithme HyBR, mais aussi visibles
pour les autres algorithmes sous forme d’auréoles blanches au niveau des bords. Ces artefacts
sont visibles a gauche et a droite des profils de la figure 4.17 avec de grands sauts d’intensité
au niveau des bords du fantome.
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4.4.2.2 Détecteur mis a jour

Les trois algorithmes de déconvolution sont appliqués aux projections des deux inserts seuls
acquises avec le détecteur mis a jour. Des coupes issues des reconstructions tomographiques
associées sont présentées sur la figure 4.18. Cette figure présente aussi les ESF ajustées sur la
fente de I'insert B permettant de remonter aux résolutions spatiales. Ces valeurs de résolution
spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier sont présentées dans le tableau 4.8,
ainsi que les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit. Pour permettre la comparaison
visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et
une dynamique d’image entre 0 et 1,2.

La figure 4.19 compare des profils extraits des coupes de l'insert B (d’apres le profil tracé
en rouge sur la figure 4.18) avec et sans déconvolution.

TABLEAU 4.8 — Valeurs des indicateurs de qualité d’image associées aux reconstructions des
tomographies des deux inserts de 50 mm de diametre seuls obtenues avec le
détecteur mis a jour sans et avec corrections des projections avec différents
algorithmes de déconvolution.

Détecteur
mis a jour HyBR FISTA RIF
Sans déconvolution
F(MTF(10 %)) 1,48 2,6 1,79 1,53
fente + 0,07 mm~! +0,lmm?t £008mm*t =4 0,07 mm!
Rsfgl(t)e%) 351 + 17 pm 190 £ 10 pm 280 £ 14 pm 327 + 16 pm
. RSB 32 15 29 36
insert fentes
RCB fente 12 9 18 24
RSB
insert 35 22 24 31
percages
RCB percage 13 11 13 16

L’application des algorithmes de déconvolution sur les projections obtenues avec ce dé-
tecteur permet un meilleur gain sur la résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres
50 mm d’acier que pour le détecteur a panneau plat. L’algorithme HyBR permet d’atteindre
une résolution spatiale d’environ 190 pm soit une division par 1,8 de la résolution spatiale
du détecteur mis a jour sans déconvolution (qui est d’environ 350 pm). L’algorithme FISTA
permet d’atteindre une résolution spatiale de 280 pm et ’algorithme RIF permet d’atteindre
une résolution spatiale de 330 pnm, soit respectivement une division par 1,8 et 1,1 de la réso-
lution spatiale du détecteur mis a jour sans déconvolution. Cette différence de performance
peut etre due a l'allure initiale de la courbe de 'ESF du détecteur mis a jour qui est plus
pentue que celle du détecteur a panneau plat avec des largeurs a mi-hauteur plus proches,
comme présenté dans le tableau 4.6.
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Détecteur HyBR FISTA RIF

mis a jour
Insert B seul
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Insert C seul

F1GURE 4.18 — Coupes issues des reconstructions des tomographies des deux inserts de 50 mm
de diametre seuls obtenues avec le détecteur mis a jour sans et avec corrections
des projections avec différents algorithmes de déconvolution.
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FIGURE 4.19 — Profils extraits des coupes de l'insert B de la figure 4.18 obtenues apres re-
constructions des tomographies réalisées avec le détecteur mis a jour sans et
avec corrections des projections avec différents algorithmes de déconvolution.

Comme pour le détecteur a panneau plat, 'algorithme HyBR amplifie fortement le bruit
avec des rapports signal sur bruit dégradés par rapport aux coupes sans déconvolution (RSB
de 15 sur la coupe de I'insert avec les fentes avec I'algorithme HyBR et RSB de 32 sur la coupe
sans correction), induisant une ESF tres bruitée (voir figure 4.18) et des rapport contraste sur
bruit dégradés.

De plus, comme le montre les profils de la figure 4.19, la déconvolution des projections
obtenues avec le détecteur mis a jour ne réduit pas le contraste initial. Ainsi, les algorithmes
FISTA et RIF qui lissent le bruit avec une conservation, voire une amélioration des rapports
signal sur bruit, permettent d’obtenir des rapports contraste sur bruit plus élevés que sans
déconvolution.

Enfin, d’apres les coupes de la figure 4.18, il peut étre noté que les algorithmes de déconvo-
lution ont tendance a créer des artefacts, surtout l'algorithme HyBR, sous forme d’auréoles
blanches au niveau des bords, mais qui restent moins importants que pour leur application
sur les projections obtenues avec le détecteur a panneau plat.

4.4.3 Fantome complet (support et inserts cylindriques) de 200 mm de
diametre

4.4.3.1 Détecteur a panneau plat

Comme explicité plus en détail au paragraphe 3.3 du chapitre 3, pour des objets tres
absorbants comme le fantome complet de 200 mm de diametre, le détecteur a panneau plat
donne des coupes avec tres peu de contraste, ne permettant pratiquement pas de différencier
les motifs des inserts dans le support. L’application des algorithmes de déconvolution sur ces
projections n’a apporté aucun gain du fait des motifs trop peu visibles (voir la figure 4.20
qui présente la coupe initial obtenue apres reconstruction sans correction et la coupe obtenue
apres déconvolution avec I'algorithme HyBR). Les résultats obtenus n’étant pas pertinents,
ils ne seront donc pas présentés dans ce mémoire.
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Détecteur a

panneau plat HyBR

F1GURE 4.20 — Coupes issues des reconstructions tomographiques du fantomes complet
(A + B + C) de 200 mm de diametre obtenues avec le détecteur a pan-
neau plat sans et avec corrections des projections avec ’algorithme HyBR.

4.4.3.2 Détecteur mis a jour

Les trois algorithmes de déconvolution sont appliqués aux projections du fantome complet
(inserts de 50 mm de diametre placés dans le support de 200 mm de diametre) acquises avec
le détecteur mis a jour. Pour permettre la comparaison visuelle des coupes, ces dernieres sont
normalisées pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et une dynamique d’image entre 0 et 2.
La figure 4.21 présente aussi des vues rapprochées de la zone centrale de la coupe présentant
les percages calibrés de I'insert C et d'une zone de la coupe présentant les fentes calibrées de
I'insert B. Les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit associés a chaque reconstruction
sont, présentés dans le tableau 4.9. Contrairement a la section précédente, les coupes obtenues
sont tres bruitées, il n’est donc pas possible de réaliser de mesures d’ESF pour remonter a des
valeurs de résolution spatiale. Pour comparaison, ce tableau présente aussi les performances
du tomographe de TEC Eurolab intercomparé expérimentalement dans 1'état de l'art, au
paragraphe 2.2.2.3 du chapitre 2.

Pour des objets tres absorbants, 1’application des algorithmes de déconvolution sur les
projections permet visuellement d’obtenir des bords plus nets. De plus, les trois algorithmes
permettent de distinguer le pergage de 1 mm de diametre qui ne I’était pas sur la coupe sans
correction. Les algorithmes améliorent aussi la visibilité de la fente de 0,1 mm de large.

Cependant, les trois algorithmes de déconvolution amplifient le bruit qui était déja tres pré-
sent sur les projections initiales, mais c’est 'algorithme FISTA qui I'amplifie le plus, divisant
par deux le RSB.
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4.4 Test des performances des algorithmes sélectionnés sur des pieces réelles

Détecteur mis a jour HyBR FISTA RIF

FI1GURE 4.21 — Coupes issues des reconstructions tomographiques du fantome complet
(A + B + C) de 200 mm de diametre obtenues avec le détecteur mis a

jour sans et avec corrections des projections avec différents algorithmes de
déconvolution.

TABLEAU 4.9 — Valeurs des indicateurs de qualité d’image associées aux reconstructions to-

mographiques du fantéome complet (A + B + C) de 200 mm de diametres
obtenues avec le détecteur mis a jour sans et avec corrections des projections
avec différents algorithmes de déconvolution.

Détecteur
TEC mis a jour HyBR FISTA RIF
Eurolab Sans déconvolution
RSB 17 13 11 8 11
RCB pergage 3 3 3 2 3
Limite de
détection 2 mm 2 mm 1 mm 1 mm 1 mm
pergages
, Lm.ute de 0,3 mm 0,3 mm 0,3mm 0,3mm 0,3 mm
détection fentes
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4.5 Conclusion

Les images expérimentales obtenues avec le tomographe sont inévitablement floues du fait
de I'imperfection des différents éléments le composant. Ce flou peut étre réduit via un post-
traitement numérique des projections acquises avant reconstruction tomographique. La mé-
thode la plus classique de restauration est basée sur 1'utilisation d’algorithmes de déconvolu-
tion.

Apres une description des principes théoriques de la construction de différents algorithmes
de déconvolution, une comparaison des performances de défloutage de certains de ces algo-
rithmes a été réalisée sur des projections simulées. Pour ce faire, les parametres de chaque
algorithme ont été optimisés pour atteindre les meilleures performances de déconvolution,
dont le nombre d’itérations, Ny, le parametre de régularisation, A, et la taille du pas de
I’algorithme, w. Suite a cette étude, trois algorithmes ont été sectionnés :

— un algorithme permettant d’avoir la meilleure résolution spatiale malgré une plus forte

amplification du bruit (meilleur défloutage) : I’algorithme HyBR,

— un algorithme permettant d’avoir un bon rapport signal sur bruit (meilleur débruitage)

malgré une élimination du flou moins bonne : ’algorithme RIF,

— un algorithme représentant un bon compromis entre défloutage et débruitage : I’algo-

rithme FISTA.
Les performances de ces trois algorithmes ont ensuite été évaluées sur des tomographies a
9 MeV d’objets réels. Le chapitre 3 a permis la sélection de deux détecteurs adaptés a la
tomographie haute énergie et haute résolution que sont un détecteur a panneau plat et un
détecteur mis a jour couplant un scintillateur et une caméra. Ainsi, les algorithmes de décon-
volution sélectionnés ont été appliqués aux projections expérimentales obtenues avec ces deux
détecteurs pour des objets en acier de 50 et 200 mm d’épaisseur.

Appliqués aux projections obtenues avec le détecteur a panneau plat pour des objets de
5 cm, les algorithmes FISTA et RIF donnent de tres mauvaises performances en termes de
résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier surement dues au fait
que I'ESF globale est ajustée par une double fonction gaussienne composée d’une premiere
gaussienne ayant une faible largeur a mi-hauteur (3,9 pixels) et d’une deuxieme gaussienne
bien plus large (largeur a mi-hauteur de 21,5 pixels), donc avec une forte composante basse
fréquence, causant une courbe de 'ESF peu pentue (voir figure 4.16). Or, ces algorithmes de
déconvolution ont tendance a essayer de corriger 'allure de 'ESF, avec un gain limité sur la
résolution spatiale.

Pour ces deux détecteurs, c’est 1'algorithme HyBR qui permet la plus forte amélioration
de la résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier en divisant par 2
la résolution spatiale initiale sans déconvolution du détecteur a panneau plat (passage d’une
résolution spatiale initiale de 311 pm & une résolution spatiale d’environ 160 pm) et par
1,8 pour le détecteur mis a jour (passage d'une résolution spatiale initiale de 350 pm a une
résolution spatiale d’environ 190 pm). Cependant, cet algorithme amplifie fortement le bruit
divisant par deux les rapports signal sur bruit par rapport aux coupes sans correction. Cette
amplification du bruit est aussi tres visible sur les coupes reconstruites (voir figures 4.16
et 4.18).

Pour des objets plus absorbants, comme un fantome en acier de 200 mm de diametre,
conduisant dans notre cas a des projections plus bruitées, les algorithmes de déconvolution
conservent de bonnes performances de défloutage. Ils permettent d’y distinguer le percage de
1 mm de diametre qui ne I’était pas sur la coupe sans correction et d’améliorer la visibilité
de la fente de 0,1 mm de large. Mais les trois algorithmes ont tendance, surtout 1’algorithme
FISTA, a fortement amplifier le bruit.
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4.5 Conclusion

L’utilisation des algorithmes de déconvolution permet donc d’atteindre une résolution spa-
tiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier de 160 pm avec le détecteur a panneau
plat et de 190 pm avec le détecteur mis a jour divisant respectivement par 5,1 et 4,3 la réso-
lution spatiale du tomographe initial du CEA (résolution spatiale de 820 pm) mais dégradant
les rapports signal sur bruit.

L’utilisation des algorithmes de déconvolution reste donc tres sensible au bruit dans les
images, a la connaissance plus ou moins précise de la PSF et ses parametres. Pour aller plus loin
et essayer d’outre-passer les performances et les limitations des algorithmes de déconvolution,
une méthode innovante pour le défloutage faisant intervenir des réseaux de neurones est
étudiée dans le chapitre suivant. L’objectif étant d’optimiser un réseau de neurones permettant
le défloutage des projections acquises par tomographie a transmission.
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Chapitre 5

Méthode de correction du flou : réseaux
de neurones convolutifs

La méthode classique pour le défloutage d’images repose sur l'utilisation d’algorithmes de
déconvolution dont les performances sont présentées au chapitre 4. Pour aller plus loin, ce
chapitre propose une méthode innovante pour le défloutage faisant intervenir des réseaux de
neurones. L’objectif est donc d’implémenter et d’optimiser un réseau de neurones permet-
tant le défloutage des projections acquises par tomographie a transmission. Le réseau ainsi
développé est ensuite comparé aux performances des algorithmes de déconvolution classiques.

5.1 Théorie sur les réseaux de neurones

5.1.1 Principe des réseaux de neurones

Le principe des méthodes d’apprentissage automatique (Machine Learning) est de batir un
modele directement sur des données afin de résoudre des taches sans nécessiter de program-
mation spécifique. Il existe deux types d’apprentissages principaux que sont ’apprentissage
supervisé et 'apprentissage non supervisé. L’apprentissage non supervisé utilise des algo-
rithmes d’apprentissage automatique pour analyser et regrouper des ensembles de données
non étiquetées. Ces algorithmes cherchent des modeles cachés dans les données sans nécessi-
ter d’intervention humaine (d’ou le terme « non supervisé »). L’apprentissage supervisé est
basé sur I'utilisation d’ensembles de données étiquetées. Ces ensembles de données sont congus
pour entrainer ou « superviser » les algorithmes a classer les données ou a prédire les résul-
tats avec précision. En utilisant des entrées (variables explicatives) et des sorties étiquetées
(variables expliquées), le modele peut mesurer sa précision et apprendre au fil du temps. Au
sein de I'apprentissage supervisé, selon que la grandeur a prédire est discontinue ou continue,
le contexte est respectivement de classification ou de régression.

Parmi les nombreux algorithmes permettant de réaliser de ’apprentissage supervisé, les
réseaux de neurones multicouches constituent une catégorie désignée par « apprentissage pro-
fond » (deep learning). Ils sont de plus en plus utilisés dans de nombreux domaines comme la
reconnaissance d’images, l'identification d’objets, la prédiction de données, ou la classification
de textes ou d’images. Leur utilisation peut sembler nouvelle, mais les réseaux de neurones
font en réalité 'objet d'un regain d’intérét depuis quelques années. Leur conceptualisation
remonte aux années 1950 avec un premier modele mathématique décrit par les neurologues
Warren McCulloch et Walter Pitts en 1943 dans [110] puis I'invention du premier neurone
artificiel appelé Perceptron en 1958 par Frank Rosenblatt [111].

Dans ce paragraphe, sont tout d’abord explicitées des notions clefs comme jeu de données,
neurone, réseau de neurones et apprentissage. Un dernier point relate les limites des réseaux
de neurones classiques pour le traitement d’images.
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5.1.1.1 Le jeu de données (Data Set)

Les réseaux développés dans ce chapitre sont basés sur de ’apprentissage dit supervisé dans
un contexte de « régression ». Cet apprentissage est réalisé a partir de données ou d’exemples
qui constituent le jeu de données. La structure de ce jeu de données prend la forme d’une
matrice de taille (n x m) avec :

— «n » le nombre de lignes, chacune correspondant a un exemple,

— «m» le nombre de colonnes qui se séparent en deux groupes :

— «my » correspondant au nombre de valeurs caractéristiques (variables explicatives
ou features en anglais) généralement dénommées X . Le modele apprend a partir de
ces variables explicatives qui constituent les entrées du réseau de neurones,

— «my » correspondant au nombre de valeurs cibles (variables expliquées ou targets
en anglais) généralement dénommée Y,

La performance du modele est évaluée en comparant 1’écart entre ses prédictions et les valeurs
cibles.

Pour les besoins de I'apprentissage et des tests finaux des modeles, le jeu de données est

divisé en trois sous-ensembles distincts :

— D’ensemble d’entrainement. Il s’agit de ’ensemble de données utilisé pour former le
modele (c’est-a-dire pendant le processus d’apprentissage des poids du réseau neuro-
nal, voir paragraphe 5.1.1.3). A chaque époque! de apprentissage, les mémes exemples
issus de l’ensemble d’entrainement sont fournis au réseau. Le modele voit autant de
fois qu’il y a d’époques tous les exemples de I'ensemble d’entrainement. Ce dernier doit
comporter des exemples diversifiés afin que le modele soit formé a tous les scénarios
et puisse traiter tout exemple de données inédit susceptible d’apparaitre ensuite. L’en-
semble d’entralnement représente généralement environ 80 % des exemples du jeu de
données,

— D’ensemble de validation. C’est un ensemble de données, distinct de ’ensemble d’entrai-
nement, qui est utilisé pour valider les performances du modele au cours de sa formation.
Ce processus de validation fournit des informations aidant 1'utilisateur a optimiser les
parametres du modele. Le modele est formé sur I’ensemble d’entrainement et, simulta-
nément, son évaluation est effectuée sur I’ensemble de validation apres chaque époque.
L’idée principale de diviser les données en deux ensembles distincts et d’empécher le mo-
dele de s’adapter excessivement (sur-apprentissage). L’ensemble de validation représente
généralement environ 20 % des exemples du jeu de données,

— D’ensemble de test. C’est un ensemble utilisé pour tester le modele apres avoir terminé
sa formation. Il est composé d’exemples que le modele n’a jamais vus durant tout son
apprentissage. Cet ensemble permet de fournir une appréciation finale des performances
du modele.

5.1.1.2 Du neurone aux réseaux de neurones
Principe du neurone

Un neurone est une fonction mathématique dont la valeur de sortie dépend de parametres
appelés poids. Les variables de cette fonction sont les caractéristiques de chaque exemple du
jeu de données, ce sont les entrées du neurone. La valeur finale donnée par la fonction est
appelée sortie. Les neurones les plus utilisés sont des fonctions mathématiques qui peuvent
étre calculées en deux étapes : une pré-activation et une activation.

1. Dans le contexte des réseaux de neurones, une époque correspond & une itération durant laquelle le
modele voit tous les exemples de ’ensemble d’entrainement pour mettre a jour ses parametres.
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La pré-activation correspond a la somme des entrées pondérées par les poids w qui leur
sont associés, plus un biais. Pour un neurone possédant m entrées, comme représenté sur la
figure 5.1, donc prenant en entrée m grandeurs numériques que sont les caractéristiques d’un
exemple donné, notées {z1, xa, ..., T, } et contenues dans un vecteur X € R™, alors I’équation
de pré-activation notée Z(X) = z est donnée par :

m
Z(X) =) wz; + biais = z (5.1)
i=1
Comme les poids, le biais, aussi noté wy, est un parametre du neurone. C’est également
une valeur numérique qui est ajoutée une fois que les poids ont été appliqués aux valeurs
d’entrées. Il permet de controler la facon dont le neurone est prédisposé a étre activé ou non.
Par exemple, si le neurone activé donne un 1 en sortie et un 0 quand il ne 'est pas, pour un
biais élevé, de grandes valeurs en entrée seront nécessaires pour produire un 1. Les parametres
du neurone sont contenus dans un vecteur de poids noté W € R™.

oWl

w
2 - S
: Win
e biais

FIGURE 5.1 — Schéma d’un neurone avec m entrées.

Cependant, cette somme pondérée z est linéaire par rapport aux entrées. Afin de modéliser
des fonctions plus complexes, il est nécessaire d’avoir recours a 'utilisation de fonctions d’ac-
tivation non linéaires notées A(z). Elles correspondent au calcul d’une fonction non linéaire
de la pré-activation z (sauf pour le Perceptron pour lequel I'activation est linéaire) et donnent
une valeur numérique de sortie a. Les différents types de neurones se distinguent par leur
fonction d’activation. Historiquement, la fonction d’activation la plus utilisée est la fonction
sigmoide [112] définie par :

1
Alz) = 1+e 7

Cette fonction d’activation produit des sorties bornées entre 0 et 1, comme présenté sur le
graphique de la figure 5.2a. Elle permet, par exemple, de représenter une probabilité et est
tres utilisée pour la classification binaire. Avec I'essor des réseaux de neurones, de nombreuses
autres fonctions d’activation ont vu le jour. Tout particulierement dans le cadre de ce chapitre,
nous nous intéresserons a la fonction d’activation ReLU (Rectified Linear Unit) [113, 114]
utilisée dans la plupart des réseaux de neurones actuels. Elle est définie par :

(5.2)

A(2) = maz(0, ) — {0 stz <0 (5.3)

z s1z2>0
Cette fonction d’activation permet d’appliquer un filtre sur les données en ne laissant passer
que les valeurs positives et en attribuant la valeur zéro aux autres, comme présenté sur le
graphique de la figure 5.2b. D’autres types de fonction d’activation sont tres utilisées comme
les fonctions tangente hyperbolique, sinusoide ou sinus cardinal, mais aussi des fonctions
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dérivées de la fonction ReLU. Parmi les plus communes, il y a les fonctions PReLU [115]
et ELU [116] qui au lieu de transformer les valeurs négatives en valeurs nulles les lissent
via l'utilisation d’un filtre réglé par un parametre supplémentaire ou d’'un filtre exponentiel.
Le type de fonction d’activation peut avoir un impact assez important sur la précision des
prédictions, la vitesse d’apprentissage et dans le cas de réseaux profonds contribuer a éviter
les phénomenes de saturation du gradient 2.
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(a) Fonction d’activation Sigmoide. (b) Fonction d’activation ReLU.

FIGURE 5.2 — Représentation graphique de deux fonctions d’activation couramment utilisées.

Réseaux de neurones

Le premier réseau de neurones, créé en 1986 et publié dans [118], est appelé « Perceptron
multicouches » (MLP pour Multi-Layer Perceptron) car étant composé d’un ensemble de
Perceptrons. La structure de ce réseau est inspirée du cerveau humain, imitant la fagon dont
les neurones biologiques sont connectés et interagissent les uns avec les autres. Les Perceptrons
multicouches sont constitués de couches de neurones, généralement représentées comme sur
la figure 5.3, dont :

— une couche d’entrée,
— une ou plusieurs couches cachées,
— une couche de sortie.

Chaque neurone d’une couche est connecté a tous les neurones de la couche suivante, mais les
neurones d’une méme couche sont totalement indépendants et ne partagent aucune connexion.

La structure des Perceptrons multicouches est toujours tres utilisée et revisitée réguliere-
ment. Par exemple, une équipe de recherche de Google Brain a développé le MLP-Mixer en
2021 [119] pour la classification d’images. De plus, avec 'essor de la puissance des ordinateurs
permettant I'entrainement de réseaux de plus en plus complexes, de nombreuses autres struc-
tures ont vu le jour. Par exemple, les réseaux de neurones convolutifs créé en 1998 [120] sont
particulierement adaptés au traitement d’images et la vision par ordinateur (ces réseaux sont
présentés plus en détail au paragraphe 5.1.2). D’autres types de réseaux, comme les réseaux
adverses génératifs (GAN pour Generative Adversarial Network) introduits pour la premiere
fois en 2014 [121], sont utilisés, par exemple, pour la génération d’images avec un fort degré
de réalisme.

2. Ce phénomene apparait quand les gradients tendent vers zéro lors de la descente de gradient [117].

138



5.1 Théorie sur les réseaux de neurones

Couche d’entrée Couches cachées Couche de sortie

FIGURE 5.3 — Schéma d’un réseau de neurones de type Perceptrons multicouches composé
de 3 couches cachées.

5.1.1.3 L’apprentissage
L’apprentissage d’un neurone

L’apprentissage d’un neurone, comme celui représenté sur la figure 5.1, vise a trouver les
poids (et le biais) permettant d’avoir les meilleures prédictions en sortie. L’apprentissage
consiste a fournir les caractéristiques (variables explicatives) des exemples en entrée au neu-
rone tout en lui indiquant ce que doit étre la sortie (la cible, variable expliquée). Il est alors
nécessaire de définir une fonction pour quantifier ’erreur de prédiction du neurone, aussi
appelée fonction de perte ou fonction de coiit, notée C(WW) avec W € R™ le vecteur de
poids contenant les parametres du neurone. Cette fonction peut, par exemple, étre la MSE
(Mean Square Error) précédemment utilisée avec les algorithmes de déconvolution et définie
au paragraphe 4.3.2 (équation 4.27). L’objectif est donc de minimiser cette fonction pour ga-
rantir 'exactitude de la prédiction du neurone. Cette minimisation est faite via un algorithme
d’apprentissage ou optimiseur, le plus utilisé étant la descente de gradient. Cette méthode
consiste a initialiser les poids du neurone, aléatoirement ou non, puis a les mettre a jour a
chaque itération (sur les différents exemples du jeu de données). Le poids w,, contenu dans le
vecteur W € R™ est alors modifié via I’équation suivante :

oC (W)

S (5.4)

Wmiy = Wm; — &
Le pas du gradient « est aussi appelé taux d’apprentissage. Trouver le bon taux d’apprentis-
sage est primordial pour avoir une bonne convergence lors de 1’apprentissage.

L’apprentissage d’un réseau de neurones

L’apprentissage d’un réseau composé de plusieurs neurones, consiste a calculer la contri-
bution de chaque neurone dans ’erreur finale. Cela peut étre fait via une technique de ré-
tropropagation de l'erreur, introduite pour la premiere fois en 1974 [122] puis popularisée
pour les Perceptrons multicouches en 1986 [118]. Cette rétropropagation consiste, a chaque
itération, a mettre a jour les poids de chaque neurone de la derniere couche vers la premiere.
Elle vise a corriger les poids selon I'importance de leur contribution a I’erreur en modifiant
plus fortement les poids y contribuant le plus. La minimisation de 'erreur repose sur le prin-
cipe décrit précédemment pour un seul neurone, c’est-a-dire en faisant intervenir la notion
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d’algorithme d’apprentissage souvent associée a une descente de gradient. Il existe de nom-
breux algorithmes, ou optimiseurs, avec différentes spécificités présentés plus en détail dans
I’annexe E sur I'implémentation de notre modele.

5.1.1.4 Limites des réseaux de neurones formels pour I'analyse d’images

Dans un réseau de neurones entierement connecté, comme celui de la figure 5.3, tous les
neurones d’une couche sont connectés a tous ceux de la couche suivante. Chaque connexion
a un poids w,, qui est optimisé par le modele lors de son apprentissage. Si l’entrée est une
image en niveaux de gris de 50 x 50 pixels, chacun de ses pixels peut étre représenté par
une valeur numérique (par exemple pour une image codée sur 8 bits, comprise entre 0 et
255, ou 0 représente le noir, 255 le blanc). Une telle image peut étre représentée par 50 X
50 = 2500 valeurs. Par conséquent, la couche d’entrée d'un réseau traitant une telle image
comporte 2500 neurones. Si la couche suivante est composée de 50 neurones, comme tous les
neurones des couches sont entierement connectés, il y aura 2500 x 50 = 125 000 poids entre la
couche d’entrée et la premiere couche cachée. Or, les réseaux peuvent avoir plusieurs couches
cachées, plus de neurones et étre utilisés pour I'analyse d’images de plus grandes dimensions
augmentant toujours plus le nombre de poids et rendant le processus d’apprentissage difficile,
long et cotiteux en ressources.

Les réseaux de neurones entierement connectés ne sont donc généralement pas adaptés a
I’analyse d’images surtout de grandes dimensions. Pour ce type d’analyse, des réseaux permet-
tant de comprendre les relations spatiales dans les images (relations entre les pixels voisins)
sont nécessaires, ce sont les réseaux de neurones convolutifs (notés CNN pour Convolution
Neural Network).

5.1.2 Principe des réseaux de neurones convolutifs

Les réseaux de neurones convolutifs (aussi appelés ConvNet), publiés pour la premiere fois
en 1998 dans [120], offrent une approche plus évolutive pour I'analyse d’image notamment
pour des taches de reconnaissance d’objets et de classification d’images (comme le réseau
AlexNet [123]). Ils tirent parti des principes de I'algebre linéaire, en particulier de la convolu-
tion (définie plus en détail au paragraphe 4.1.1 du chapitre 4), pour identifier les motifs dans
une image. Cependant, ils peuvent étre exigeants en termes de calculs, et nécessitent souvent
des unités de traitement graphique (GPU) pour leur apprentissage. Un réseau de neurones
convolutifs est un réseau qui possede au moins une couche de convolution.

C’est dans les couches de convolutions que la majorité des calculs est effectuée. Une couche
de convolution est une couche faisant intervenir un certain nombre de filtres de convolution.
Pour expliciter le principe de fonctionnement d’une couche de convolution, prenons un exemple
simple décrit par la figure 5.4.

La couche de convolution prend en entrée une image en niveau de gris qui est ici une matrice
de dimensions 10 x 10 pixels (représentée en bleu sur la figure 5.4). Le filtre de convolution
est un tableau bidimensionnel dont les valeurs sont les poids du neurone convolutif. Dans cet
exemple, le filtre est composé de 5 x 5 poids (représenté en vert sur la figure 5.4). Ce filtre de
convolution va étre déplacé sur 'image, ce processus est connu sous le nom de convolution.
La taille du filtre détermine la taille du champ récepteur ou fenétre de convolution qui se
déplacera sur I'image d’entrée (représentée en bleu et blanc sur la figure 5.4). Le filtre est
appliqué a la zone de I'image comprise dans la fenétre de convolution et un produit terme a
terme est calculé entre les pixels de 'image présents dans cette fenétre et les poids du filtre de
convolution. Ce produit donne une valeur numérique qui, apres activation A(z), est introduite
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dans une matrice de sortie appelée carte de caractéristiques (représentée en orange sur la
figure 5.4).

Image d’entrée 1 filtre de convolution de 5 x 5 poids Couche de convolution 1

Dimensions (10,10,1) ¥ Carte de caractéristiques
de dimensions (6,6,1)

Filtre de convolution
5x 5 poids

Fenétre de convolution
5x 5 pixels

FIGURE 5.4 — Principe de fonctionnement d’une couche de convolution avec un filtre de
convolution de 5 x 5 poids.

Par exemple, pour la configuration de la figure 5.4, la sortie du neurone convolutif apres
une position de convolution est donnée par ’équation suivante :

a=A(z)=A ( > Tij % wij) (5.5)

=1 j=

Avec ;; les pixels de la fenétre de convolution et w;; les poids du filtre de convolution. Ensuite,
le filtre est déplacé sur 'image, le processus de convolution est répété avec une nouvelle fenétre
de convolution, jusqu’au balayage de toute 'image d’entrée.

Avec ce type de réseau de neurones, chaque valeur de sortie de la carte de caractéristiques
n’est pas connectée a toutes les valeurs de pixel de I'image d’entrée. Elles sont uniquement
connectées a la fenétre de convolution sur I'image d’entrée ou le filtre a été appliqué. Les poids
du filtre de convolution restent fixes lors du balayage de toute I'image. Les valeurs des poids
sont ajustées lors de I'apprentissage grace au processus de rétropropagation et de descente de
gradient présenté pour les réseaux de neurones au paragraphe 5.1.1.3.

Une couche de convolution a généralement plusieurs filtres qui auront des poids différents,
mais tous les filtres d’'une méme couche ont les mémes dimensions. Dans ce cas, la profondeur
de la carte caractéristique produite apres le balayage de 'image par chaque filtre sera égale
au nombre de filtres. Par exemple, la couche de convolution de la figure 5.5 a deux filtres de
5 x 5 poids (représentés en vert et en rouge), la carte de caractéristiques produite aura donc
une profondeur de deux (représentée en orange sur la figure 5.5).
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Image d’entrée 2 filtres de convolution de 5 x 5 poids _ Couche de convolution 1

Dimensions (10,10,1) " Carte de caractéristiques de
dimensions (6,6,2)

F1GURE 5.5 — Principe de fonctionnement d’une couche de convolution avec deux filtres de
convolution de 5 x 5 poids.

Le nombre et la taille des filtres de convolution sont des hyperparametres® de la couche
de convolution. Deux autres hyperparametres sont associés a une couche de convolution :

1. le pas qui est le pas de déplacement du filtre de convolution. Généralement, ce pas est
fixé a un afin de balayer tous les pixels de I'image. Certaines applications plus rares
peuvent nécessiter des valeurs de pas de deux ou plus, un pas plus grand produisant
alors une sortie plus petite,

2. le remplissage qui est généralement utilisé pour éviter la diminution de dimensions entre
I’entrée et la sortie inhérente au processus de convolution. Plusieurs types de remplissage
existent :

— le remplissage « valid » également connu sous le nom de « no padding ». Dans ce
cas, les convolutions sont abandonnées si le filtre dépasse de I'image d’entrée. La
sortie a alors une dimension plus petite que l'entrée (comme représenté sur les fi-
gures 5.4 et 5.5 ou les images d’entrée font 10 x 10 pixels et les images de sorties
6 x 6 pixels apres convolution par un filtre de 5 x 5 poids),

— le remplissage « same ». Le but de ce remplissage est de garantir que la sortie ait
les mémes dimensions que I'entrée. Dans ce cas, des pixels sont ajoutés autour de la
matrice d’entrée afin de pouvoir réaliser les convolutions méme au niveau des bords
de I'image initiale. Les valeurs de ces pixels peuvent étre mises & zéro (remplissage
« constant ») ou calculées a partir des valeurs des pixels de I'image d’entrée par effet
miroir ou par symétrie par exemple (remplissage « symmetric » ou « reflect »).

En général, la fonction d’activation utilisée avec les réseaux de neurones convolutifs est la
fonction ReLU (équation 5.3). Des couches de convolution ou d’autres types de couche peuvent
suivre la couche de convolution initiale pour former des réseaux plus profonds. Cependant,
lors de la construction de notre modele, nous n’utiliserons que les couches de convolution.

3. Un hyperparametre est un parametre fixé par I'utilisateur dont la valeur permet de controler le processus
d’apprentissage. Il ne faut pas les confondre avec les parametres du modele, comme les poids des neurones,
dont les valeurs sont obtenues par apprentissage.
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5.1.3 Exemples d’utilisation des réseaux de neurones pour la
restauration d’images

Avec le développement rapide des techniques d’apprentissage profond au cours des der-
niéres années, la restauration d’images basées sur 'apprentissage profond et les réseaux de
neurones a été activement étudiée. Cette nouvelle approche permet d’automatiser entierement
le processus et de réaliser une déconvolution aveugle, c¢’est-a-dire de restaurer les images en
utilisant uniquement les informations du jeu de données initial (sans avoir recours a la fonc-
tion de dispersion d'un point, PSF, comme avec les algorithmes de déconvolution classiques).
De nombreux travaux utilisent les réseaux de neurones pour la restauration d’images. Par
exemple, des Perceptrons multicouches ordinaires peuvent produire de bons résultats et gérer
différents types de bruit comme dans [124, 125]. Dans [126], l'architecture d’un réseau de
neurones convolutifs est utilisée pour traiter des bruits forts tels que les gouttes de pluie et la
poussiere sur les objectifs. Il en ressort que la plupart des travaux publiés sur la restauration
d’images sont en fait plus ou moins axés sur le débruitage.

Meme si la structure des réseaux utilisés pour le débruitage fonctionne bien, elle ne marchera
pas de la méme maniere pour la déconvolution de flou. Or, 'enjeu de ce chapitre est de
concevoir un réseau de neurones pour le défloutage des images obtenues lors d’'une tomographie
par transmission. Le bruit n’est donc initialement pas pris en compte pour la création de notre
réseau. Une fois optimisé le modele créé sera testé sur des simulations bruitées. S’il s’avere
trop sensible au bruit, ce dernier pourra étre réduit, par exemple, lors de 1’acquisition des
images avec des temps d’acquisition plus longs ou via la mise en place d'un pré-traitement
des images.

L’approche pour la création de notre réseau de neurones s’apparente en fait a la métho-
dologie des réseaux réalisant de la super résolution d’images. Ce processus consiste a obtenir
des images haute résolution a partir d’images d’entrée basse résolution due, dans notre cas, a
une dégradation des images par un flou. Diverses méthodes d’apprentissage profond ont été
appliquées a la super résolution. Les premiers travaux étaient basés sur les réseaux de neu-
rones convolutifs avec notamment le réseau SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural
Network) composé de trois couches de neurones décrit dans [127, 128]. Ce travail pionnier
dans ce domaine est souvent utilisé comme référence. Des structures plus profondes ont éga-
lement été proposées dans [129, 130]. Plus récemment, de nouvelles approches utilisent les
réseaux adverses génératifs (GAN). Ce sont des algorithmes d’apprentissage non supervisés
a l'architecture complexe [121]. Ils sont composés de deux réseaux de neurones mis en com-
pétition. Le premier, appelé générateur, crée un échantillon de données. Le deuxieme réseau,
appelé discriminateur, tente ensuite de détecter si cet échantillon est originel ou s’il s’agit
d’une création de son « adversaire », le générateur. Un GAN adapté a la super résolution est
le SRGAN décrit dans [131].

Dans le cadre de cette these, nous souhaitions mettre en place un réseau de neurones a la
structure simple et facilement compréhensible. C’est pour cette raison que nous nous sommes
tout particulierement intéressés a l'architecture du réseau SRCNN. Sa structure est concue
avec un nombre raisonnable de filtres et de couches afin d’avoir un apprentissage rapide méme
sur CPU tout en étant performant. Le réseau de neurones développé dans ce chapitre a une
architecture initiale correspondant a la structure du réseau SRCNN qui a ensuite été optimisée
et adaptée aux projections acquises par le tomographe.

I1 est intéressant de noter qu’aucun article ne faisant mention de ’application de réseaux de
neurones pour le défloutage d’images de tomographie par transmission haute énergie pour le
controle non-destructif n’a été trouvé. Des réseaux de neurones sont utilisés dans le domaine
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du controle non-destructif mais généralement plutot pour de la recherche de défauts structu-
rels comme dans [132, 133] pour Iinspection de soudures ou dans [134] pour l'inspection de
bagages. Mais aussi pour la reconnaissance, la classification et la localisation d’objets comme
dans [135, 136]. L’application des réseaux de neurones aux images radiographiques est en
fait généralement liée au domaine médical pour notamment la réduction d’artefact [137], la
détection d’objets [138, 139, 140] ou la réduction du bruit [141].

5.2 Création d’un réseau de neurones convolutifs

Cette section détaille tout d’abord la création du jeu de données personnalisé puis se concen-
trera sur la géométrie initiale du modele développé. Une description du role des différentes
couches de cette structure initiale sera ensuite présentée.

5.2.1 Création du jeu de données

Le jeu de données contient les exemples qui seront fournis au modele lors de son appren-
tissage et de ses tests finaux. Pour I'apprentissage de notre réseau, le jeu de données est une
matrice contenant un grand nombre d’exemples (X,Y"). Les cibles notées Y sont les images
idéales nettes et les entrées notés X sont les images floues. Dans la littérature, la construction
des jeux de données se fait en général a partir de données en libre acces sur internet pro-
posées, par exemple, par la plateforme Google Kaggle [142]. Cependant, la plupart des jeux
de données de radiographies sont issus du domaine médical et sont assez éloignés des images
acquises avec un tomographe. Le seul jeu de données proposant des images issues de controles
non-destructifs par radiographie sur des objets est GDXray [143], mais ces images expérimen-
tales sont déja floues et bruitées. Elles sont plutot utilisées pour de la reconnaissance d’objets
ou de défauts dans les structures radiographiées.

La création d’'un nouveau jeu de données représentatif des images acquises avec un tomo-

graphe est donc nécessaire. Deux options sont possibles :

— utiliser les images expérimentales pour créer le jeu de données. Cependant, ces images,
comme pour le jeu de données GDXray, sont déja floues et bruitées, elles n’ont pas de
version défloutée,

— utiliser des images nettes obtenues par simulation. Ces images sont alors les cibles et les
entrées sont obtenues par ajout de flou sur ces cibles.

Un jeu de données a donc été créé par simulation avec le logiciel MODHERATO* (voir
annexe B sur le fonctionnement de ce logiciel et [80, 81]). Afin d’avoir des images rendant
compte de l'atténuation des objets, un outil a été développé pour générer aléatoirement un
ensemble de fantomes (300 pour notre jeu de données) avec :

— un nombre d’objets tiré aléatoirement entre 100 et 300 par fantome,

— la forme de chaque objet tirée aléatoirement (cylindrique, cubique ou ellipsoidale),

— les mensurations de ces objets tirées aléatoirement (centre, rayon, hauteur, angles, ...),

— un matériau aléatoire affecté a chaque objet parmi huit matériaux disponibles (plexiglas,

béton, aluminium, zinc, fer, acier inoxydable, cuivre et plomb).
Pour indications, le tableau 5.1 présente les plages de variations de certains de ces parametres
tirés aléatoirement pour la génération des fantomes.

4. Code de simulation permettant de calculer la transmission photonique entre une source de photons
et un détecteur numérique pixelisé en prenant en compte le bruit statistique, l'effet de flou géométrique et
la dynamique de détection pour simuler les phénomenes physiques et les comportements électroniques qui
dégradent les mesures d’atténuation.
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TABLEAU 5.1 — Plages de variations des différents parametres tirés aléatoirement pour la
génération des 300 fantomes de 1000 x 1000 x 1000 pixels pour la construction
du jeu de données.

Minimum Maximum
o bt 10 300
Rayon des objets 5 pixels 200 pixels
Hauteur des objets 5 pixels 200 pixels
plexiglas plomb

Matérianx densité de 1,2 densité de 11,2

Les simulations sont réalisées sans flou et sans bruit avec des parametres correspondant
au tomographe expérimental composé d'une source de photons de 9 MeV et du détecteur a
panneau plat caractérisé au chapitre 3 (mémes parametres de simulation que ceux utilisés
lors du test des algorithmes de déconvolution dans le chapitre 4). Pour chaque fantome,
cing projections sont réalisées a différentes positions angulaires permettant d’avoir au final
1500 projections de 1000 x 1000 pixels. Des exemples de projections des fantomes simulés sont
présentés sur la figure 5.6.

1000 pixels

1000 pixels

FIGURE 5.6 — Exemples de projections simulées sous MODHERATO de fantomes générés
aléatoirement de 1000 x 1000 pixels.

Pour obtenir les images d’entrée, une copie de ces projections est floutée via un filtre
doublement gaussien. Afin d’avoir des projections proches des projections expérimentales, ce
filtre est défini d’apres la caractérisation de flou global du tomographe avec le détecteur a
panneau plat® réalisée au paragraphe 3.3 du chapitre 3. Les parameétres d’ajustement de la
fonction de dispersion d'un front (ESF) globale obtenue d’apres les tomographies réalisées,
présentés dans le tableau 5.2, permettent d’avoir les parametres en pixels de ce filtre. Pour
des pixels de 85 pum, le filtre doublement gaussien appliqué sur les projections a des largeurs

5. Choix de ce détecteur plutoét que du détecteur mis & jour (couplant un scintillateur et une caméra) car
c’est celui qui permet d’avoir les meilleures performances de résolution spatiale. Le réseau de neurones final
sera tout de méme aussi testé sur les projections expérimentales obtenues avec le détecteur mis a jour au
paragraphe 5.6.
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a mi-hauteur de 3,9 et 21,5 pixels avec une norme de 0,88, soit une largeur a mi-hauteur
globale d’environ 7 pixels.

TABLEAU 5.2 — Parametres d’ajustement de I'ESF globale du tomographe avec le détecteur
a panneau plat (grandissement radiographique de 1,17) d’apres les tomogra-
phies réalisées au paragraphe 3.3 du chapitre 3.

Détecteur a panneau plat
Vozxels de 85 um
Norme 0,88 + 0,06
FWHMI1 | 330 £+ 19 pm | 3,9 pixels
FWHM2 | 1827 4+ 93 pm | 21,5 pixels

Afin de faciliter 'apprentissage et le chargement des données, les images du jeu de données
sont découpées en sous-images de 50 x 50 pixels (ce qui est possible car apres apprentissage
un réseau de neurones convolutifs peut étre appliqué sur des images de dimensions différentes
de celles des images sur lesquelles il a été formé). Les fantomes étant générés aléatoirement,
de nombreux objets peuvent se chevaucher sur une méme projection, provoquant une atté-
nuation tres forte irréaliste par rapport aux images expérimentales. Les projections nettes
et les projections floutées sont donc découpées en sous-images de 50 x 50 pixels tout en ne
conservant que celles dont le maximum d’atténuation est inférieur a l'atténuation obtenue
apres 25 cm d’acier (représentant une limite du systeme).

Au total, 53 000 images nettes et floues sont obtenues pour former le jeu de données.

En apprentissage profond, il est tres important de normaliser les données afin de réduire la
complexité des modeles. Cette normalisation standardise la moyenne et ’écart-type des don-
nées. Des données non normalisées peuvent rendre le réseau de neurones considérablement
plus difficile a former et diminuer sa vitesse d’apprentissage. Par exemple, des valeurs d’at-
ténuation relativement importantes dans les images peuvent se répercuter sur les différentes
couches de neurones, provoquant des problemes tels que I'explosion des gradients ®. Dans notre
cas, les pixels des images sont mis a I’échelle entre 0 et 1 en fixant leur maximum global a 1
via la transformation suivante pour un pixel de I'image p;; :

py = D Pmin (56)

Pmaz — Pmin

avec pmin la valeur minimale globale des pixels des images et p,.q. la valeur maximale globale.

Des exemples d'images du jeu de données ainsi créé sont présentés sur la figure 5.7. L’en-
semble de test est formé a partir de 3000 exemples extraits du jeu de données, ce sont des
images que le modele ne verra pas durant son apprentissage mais qui sont utilisées pour tes-
ter ses performances apres sa formation. Les ensembles d’entrainement et de validation sont
composés respectivement de 80 % et de 20 % des exemples restant dans le jeu de données.

6. Dans un réseau de neurones, l’explosion de gradient se caractérise par une augmentation tres rapide des
valeurs des gradients pendant la rétropropagation entrainant ’arrét de ’apprentissage.
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Entrées

Cibles
Y

FIGURE 5.7 — Exemples d’images de 50 x 50 pixels présentes dans le jeu de données créé avec
en haut les images floues que sont les entrées (X) et en bas les images nettes
que sont les cibles (Y).

5.2.2 Géométrie initiale du modeéle

La conception de la structure initiale du réseau de neurones est basée sur I'architecture du
réseau SRCNN [127]. C’est un réseau entierement convolutif peu profond composé de trois
couches. Sa structure est représentée sur la figure 5.8.

Couche de Convolution2  Couche de convolution 3
Dimensions (50, 50, 32) Dimensions (50, 50, 1)
Activation RelU

N |

[T

Couche de convolution 1
Dimensions (50, 50, 64)
Activation RelLU

Image d’entrée
50 x 50 pixels

B
»

q

o

64 filtres (9 x9x 1) 32 filtres (1 x 1 x 64) 1 filtre (5x5x32)
=64 cartes de =32 cartes de =1 carte de
caractéristiques Caractéristiques Caractéristiques

Hyperparametres : Hyperparametres : Hyperparamétres :

ng=64etfy,=9 n,=32etf,=1 ny=1letf;=5

FIGURE 5.8 — Structure du réseau SRCNN initial montrant les différents parametres du mo-
dele.

Dans la suite de ce chapitre, comme annoté sur la figure 5.8, la couche de convolution
numéro k£ d’un réseau sera caractérisée par deux hyperparametres :

— son nombre de filtres noté n,,

— la taille de ses filtres notée fi.

Premiére couche de convolution : Extraction des caractéristiques

La premiere couche de convolution du réseau SRCNN vise a extraire un ensemble de cartes
de caractéristiques a partir de 'image d’entrée basse résolution. Elle est composée de 64 filtres
de 9 x 9 poids, ses hyperparametres sont donc ny = 64 et f; = 9 (voir figure 5.8). Cette couche
correspond a la réalisation de n; convolutions sur 'image d’entrée, et chaque convolution est
faite avec un filtre de taille f; x f;. Une activation de type ReLU est ensuite appliquée sur
les résultats de ces convolutions. La sortie de cette couche est composée de ny cartes de
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caractéristiques (représentées en bleu sur la figure 5.8). L’action de cette couche peut étre
exprimée mathématiquement par l'opération suivante :

Fi(X)=max(0, X @ W) + By) (5.7)

avec X la matrice contenant I'image d’entrée, W la matrice des poids des filtres de convolution
de dimensions f; x f; X ny, By le vecteur de biais a n; dimensions et ® représente I’opération
de convolution. Le nombre de parametres optimisés pour cette couche est f; x f; x ny =
9 x 9 x 64 = 5184 poids et n; biais, soit 64 biais.

Deuxieme couche de convolution : Cartographie non linéaire

La deuxiéme couche de convolution est utilisée pour réaliser une cartographie non linéaire
via, entre autres, la réalisation d’'un grand nombre de convolutions. Elle est composée de
32 filtres de 1 x 1 poids, ses hyperparametres sont donc ny = 32 et fo = 1 (voir figure 5.8).
L’utilisation de filtres de 1x 1 est suggérée dans [144] et [145] pour introduire de la non-linéarité
tout en réduisant le nombre de parametres du modele, mais des filtres de plus grandes di-
mensions peuvent étre introduits. Une activation de type ReLU est ensuite appliquée sur les
résultats des convolutions. La sortie de cette couche est composée de nsy cartes de caracté-
ristiques (représentées en vert sur la figure 5.8). L’action de cette couche peut étre exprimée
mathématiquement par 'opération suivante :

avec X la matrice contenant I'image d’entrée, W5 la matrice des poids des filtres de convolution
de dimensions fy X fy X ng, et By le vecteur de biais a ny dimensions. Le nombre de parametres
optimisés pour cette couche est ny X fo X fo X ng = 64 x 1 x 1 x 32 = 2048 poids et et ny biais,
soit 32 biais.

En général, les structures plus profondes dérivées du réseau SRCNN introduisent des
couches de cartographie non linéaires supplémentaires (avec des filtres de 1 x 1 ou des filtres
de plus grandes dimensions) comme présenté au paragraphe 5.3.4.

Troisieme couche de convolution : Reconstruction

La troisieme couche de convolution n’a pas de fonction d’activation ReLU. Elle est composée
d’un filtre de 5x5 poids, ses hyperparametres sont donc ng = 1 et f3 = 5 (voir figure 5.8). Cette
couche permet la reconstruction de I'image finale haute résolution. La sortie de cette couche
est composée de ng = 1 carte de caractéristiques correspondant a 1'image haute résolution
prédite par le modele (représentées en rouge sur la figure 5.8). L’action de cette couche peut
étre exprimée mathématiquement par 'opération suivante :

F3(X) = F(X) ® W3 + Bs (5.9)

avec X la matrice contenant I'image d’entrée, W5 la matrice des poids des filtres de convolution
de dimensions f3 X f3 X ng, et B3 le vecteur de biais a n3 dimensions. Le nombre de parametres
optimisés pour cette couche est no X f3 X fz3 x ng =32 x 5 x 5 x 1 = 800 poids et et ng biais,
soit 1 biais.

Au total, ce sont donc 8032 poids et 97 biais (n; + ny + ng) soit 8129 parametres qui sont
optimisés par le modele initial au cours de son apprentissage.
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bruit

5.2.3 Implémentation du modele

Avec 'essor de 'apprentissage machine et de I'apprentissage profond, de nombreuses biblio-
theques pour leur implémentation ont vu le jour. Parmi les plus connues se trouvent PyTorch
[146] utilisée par Facebook, Scikit-learn [147], Tensorflow de Google Brain [148] ou encore
Keras [149]. Dans le cadre de ce chapitre, nous nous intéresserons tout particulierement a la
bibliotheéque Tensorflow 2.07. La premiére version de cette bibliothéque est une plateforme
open source d’apprentissage automatique créée par Google [148]. En 2019, une nouvelle version
de cette bibliotheque d’apprentissage a été publiée [150], permettant, notamment, d’améliorer
son efficacité et sa prise en main. En effet, cette nouvelle bibliotheque integre directement 1'in-
terface Keras [149] permettant de créer, d’adapter et d’évaluer des modeles d’apprentissage
profond standard avec une complexité de code réduite.

L’implémentation pratique du réseau de neurones sous Python via Tensorflow 2.0 est dé-
taillée dans ’annexe E.

5.3 Test et optimisation du réseau de neurones convolutifs
sur des projections simulées sans bruit

A partir de I’architecture initiale du réseau SRCNN présenté au paragraphe 5.2.2, une opti-
misation unitaire de certains de ses hyperparametres® est réalisée afin d’obtenir les meilleures
performances et d’étudier les relations entre performances et hyperparametres. Pour ce faire,
les courbes d’apprentissage sur ’ensemble de validation pour chaque configuration sont com-
parées ainsi que la valeur moyenne de MSE sur les 3000 exemples de ’ensemble de test?
(exemples que le réseau n’a pas vus durant son apprentissage).

La MSE moyenne initiale entre les entrées (non défloutées) et les cibles de ’ensemble de test
est de 9,1 x 107910 c’est ce qui est appelé « performances sans correction » dans la suite de
ce chapitre. Cette valeur est reportée dans le tableau 5.3 ainsi que les performances du réseau
initial apres apprentissage sur 250 époques M (soit 6,25 x 10° rétropropagations du gradient).
Pour cette premiere optimisation, 25000 exemples du jeu de données créé sont utilisés lors de
la formation des réseaux afin d’avoir des temps d’apprentissage raisonnables, c¢’est-a-dire de
moins d'une heure '2. Les incertitudes sur les valeurs moyennes de MSE sur I’ensemble de test
sont les écarts types a cette moyenne des 3000 exemples de cet ensemble.

7. Choix de cette bibliotheque car utilisée lors d’une formation au cours de la these sur 'implémentation
des réseaux de neurones avec Python.

8. Pour rappel, un hyperparametre est un parametre fixé par l'utilisateur qu’il ne faut pas confondre avec
les parametres du modele, comme les poids des neurones, dont les valeurs sont obtenues par apprentissage.

9. Cette MSE moyenne sur ’ensemble de test est calculée apres application des réseaux formés sur les
3000 images floues correspondant aux entrées de I’ensemble de test et qui sont comparées avec les 3000 images
nettes composant les cibles de cet ensemble.

10. Cette valeur de MSE n’est pas directement interprétable physiquement mais est utilisée comme valeur
de référence a comparer aux valeurs de MSE obtenues apres application des différents réseaux de neurones
pour rendre compte de leurs performances.

11. Ce nombre d’époques permet d’avoir des temps d’apprentissage raisonnables tout au long de ’optimi-
sation du réseau tout en ayant une bonne idée des tendances de performances des différentes configurations.
Le nombre d’époques est optimisé pour la structure finale du réseau au paragraphe 5.3.6.

12. La justification que l'utilisation de 25000 images est adaptée est présentée au paragraphe 5.3.5
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TABLEAU 5.3 — Temps d’apprentissage et valeur moyenne de la MSE sur ’ensemble de test
du réseau initial.

Temps MSE ensemble
d’apprentissage de test (x1079)
Performanc‘es / 90.140.6
sans correction
Réseau initial CPU
nl = 64, f1 =9, 4 h 50
n2 =32, 2 =1, 6,0£0,3
n3 =1, 3 =5, GPU
a=1x10""* 15 min

25000 images d’entrée

Les apprentissages présentés sont réalisés sur une machine dotée d’'un CPU et d’'un GPU
dont les caractéristiques sont répertoriées dans le tableau 5.4. Afin d’avoir une idée du gain en
temps apporté par I'utilisation du GPU, le tableau 5.3 présente aussi les temps d’apprentissage
obtenus sur CPU (sur un coeur) et GPU pour le réseau initial avec 250 époques. Le GPU
permet de passer d’environ 5 h a 15 minutes d’apprentissage, soit un gain d’un facteur 20. Le
GPU est donc utilisé pour tous les apprentissages de la suite de cette étude.

TABLEAU 5.4 — Caractéristiques du processeur et de la carte graphique disponibles pour
I’apprentissage des réseaux.

Marque Intel
Marque Nvidia
Type Xeon Gold Quad
5218R [151 uadro
151 Type RTX 5000 [152]
Nombre 20
de coeurs Nombre de 3072

cceurs CUDA
(b) Carte graphique (GPU)

Fréquence 2,10 GHz
(a) Processeur (CPU)

La structure initiale du réseau permet déja, apres 250 époques, de diminuer la MSE moyenne
sur ensemble de test, en passant d'une MSE de 9,1 x 107% & 6,0 x 1075, Cette structure
initiale semble donc adaptée au défloutage d’images.

La suite de cette étude vise a optimiser ses différents hyperparametres afin d’améliorer ses
performances de défloutage, dont :

— le taux d’apprentissage,

— le nombre de filtres,

— la taille des filtres,

— le nombre de couches de neurones,

— le nombre d’images d’entrée.
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Pour une comparaison équitable, dans la suite de cette étude (sauf pour la variation du
nombre d’'images d’entrée et la géométrie finale), tous les apprentissages sont réalisés avec
250 époques correspondant & 6,25 x 10° rétropropagations du gradient.

De plus, sur tous les graphiques représentant les courbes d’apprentissage en fonction du
choix des hyperparametres du modele, la courbe obtenue avec le réseau initial est représentée
en rouge pour comparaison.

5.3.1 Variations du taux d’apprentissage

Le taux d’apprentissage (learning rate), «, est un hyperparametre important lors de la
configuration d’un modele. Un taux d’apprentissage trop faible entraine une convergence lente.
En revanche, un taux d’apprentissage trop élevé peut aussi empécher la convergence, du fait
d’un apprentissage trop rapide pouvant conduire a une fonction de perte tres fluctuante, donc
a un processus de formation instable. Cependant, le taux d’apprentissage idéal ne peut pas
étre calculé analytiquement. Il doit donc étre déterminé par 1'utilisateur via une itération sur
plusieurs essais.

Dans cette section, la sensibilité du modele a différents taux d’apprentissage est examinée.
Le taux d’apprentissage varie entre 1 x 107% et 1 x 1072, Tous les autres hyperparametres de
I’architecture initiale restent inchangés. Pour chaque configuration, la courbe d’apprentissage
obtenue pour I’ensemble de validation pour 250 époques est représentée sur la figure 5.9 et la
valeur de MSE moyenne sur I’ensemble de test est reportée dans le tableau 5.5.

— a=1x10"% —— a=5x10"
— a=5x10" a=1x10"°
a=1x10"* a=1x10"°

10—2 4

MSE

0 50 100 150 200 250
Nombre d'époques

FiGURE 5.9 — Courbes d’apprentissage pour ’ensemble de validation du modele en fonction
du nombre d’époques pour différentes valeurs du taux d’apprentissage.

Les taux d’apprentissage de « = 1 x 1073, o =5 x 107* et o = 1 x 107 sont trop élevés
provocants de fortes variations des courbes d’apprentissage (courbes bleue claire, violette et
rouge sur la figure 5.9). Des taux d’apprentissages aux valeurs plus faibles permettent d’avoir
des courbes d’apprentissage stables mais plus la valeur de a diminue moins la convergence est
rapide et plus la valeur de MSE moyenne sur ’ensemble de test est élevée. D’apres les courbes
de la figure 5.9, la plus grande valeur de o permettant d’avoir une courbe d’apprentissage
stable est a = 5x 1075 (courbe bleu marine) pour une MSE moyenne sur I'ensemble de test de
5,6 x 1075, Puisque dans la suite de cette étude le modele va étre élargi et approfondi, le choix
d’un taux d’apprentissage permettant une bonne stabilité de la convergence pour la structure

151



Chapitre 5 Méthode de correction du flou : réseaux de neurones convolutits

initiale simple est préférable. Pour la suite de cette optimisation, le taux d’apprentissage est
fixé 4 o = 5X107° et correspondra au nouveau réseau initial.

TABLEAU 5.5 — Temps d’apprentissage et valeurs moyennes de la MSE sur I’ensemble de test
en faisant varier la valeur du taux d’apprentissage.

Temps MSE ensemble

d’apprentissage de test (x107)
sone cormontion / 9,1£0,6
a=1x10"3 15 min 5,50+0,3
a=5x10"4 15 min 5,4+ 0,2
I;éie?“;‘fgiil 15 min 6,0+0,3
a=5x10" 15 min 5,640,2
a=1x10" 15 min 8.140,4
a=1x10""° 15 min 22,940,8

5.3.2 Variations du nombre de filtres

Le réseau initial a des nombres de filtres par couche fixés a ny = 64, no = 32 et n3 = 1
(voir figure 5.8). Dans cette section, I'influence du nombre de filtres par couche de convolution
est évaluée en faisant varier les nombres de filtres de la premiere et de la deuxieme couche.
La sortie du réseau étant une image unique, la derniere couche du réseau ne doit comporter
qu'un seul filtre (dont la taille pourra en revanche varier). Les hyperparametres qui varient
sont donc nl et n2. Deux types de test sont réalisés :

— le nombre de filtres sur la premiere et la deuxieme couche varient de 16 a 192 tout en
gardant un nombre de filtres décroissant entre les deux couches comme dans la structure
initiale du réseau,

— le nombre de filtres sur la premiere et la deuxieme couche varient de 16 a 192 en fixant
le méme nombre de filtres pour ces deux couches.

Pour chaque configuration, la courbe d’apprentissage obtenue pour I’ensemble de validation
pour 250 époques est représentée sur la figure 5.10 et la valeur de MSE moyenne sur I’ensemble
de test est reportée dans le tableau 5.6. Afin de simplifier la lecture, les courbes d’apprentissage
sont réparties en deux graphiques sur la figure 5.10 correspondant aux deux types de test
réalisés.

Les courbes d’apprentissage et les valeurs de MSE sur ’ensemble de test montrent que
les performances sont moins bonnes pour 16 ou 32 filtres par couche. Utiliser trop peu de
filtres par couche est donc limitant. En effet, avec moins de filtres, moins de motifs peuvent
étre ciblés et identifiés par chaque couche de convolution. Les performances obtenues avec
128 ou 192 filtres sont assez proches. Cependant, 1'utilisation de 192 filtres par couche de
convolution rend I'apprentissage plus complexe causant de plus fortes variations dans la courbe
d’apprentissage ainsi qu'un temps d’apprentissage multiplié par deux. Il peut étre noté que
de meilleures performances sont obtenues avec un nombre de filtres par couche décroissant
plutot qu’en conservant le méme nombre de filtres sur toutes les couches. Les valeurs de MSE
sur I'ensemble de test sont alors plus faibles et les courbes d’apprentissage plus stables.
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bruit

nl =32, n2 =16
—— Initial n1 =64, n2 = 32

nl =128, n2 =64
nl =192, n2 =128

MSE

0 50 100 150 200 250
Nombre d'époques

(a) Nombres de filtres décroissants entre les deux premieéres couches.

— nl=16, n2=16 nl =64, n2 =064
— n1=32 n2=32 —— a1 =128, n2 = 128
10-1 — Initial nl =64, n2=32 —— nl =192, n2 =192
i
™
=
1075 1
A
Py A
0 50 100 150 200 250

Nombre d'époques

(b) Mémes nombres de filtres sur les deux premieres couches.

F1GURE 5.10 — Courbes d’apprentissage pour ’ensemble de validation du modele en fonction
du nombre d’époques pour différents nombres de filtres par couche.
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TABLEAU 5.6 — Temps d’apprentissage et valeurs moyennes de la MSE sur I’ensemble de test
en faisant varier le nombre de filtres par couche.

Temps MSE ensemble

d’apprentissage de test (x1079)
s conrection / 10,6
nl =16, n2 = 16 11 min 7,6+£0,3
nl =32, n2 =16 11 min 6,3+0,3
nl = 32, n2 = 32 13 min 6,3£0,3
N ESZT ;’2‘“:‘3; ) 15 min 6,0+0,3
nl =64, n2 = 64 17 min 95,94+0,3
nl = 128, n2 = 64 20 min 5,8+0,3
nl = 128, n2 = 128 25 min 5,9£0,3
nl =192, n2 = 128 30 min 5,7£0,3
nl =192, n2 = 192 35 min 6,0£0,3

Les valeurs de MSE moyenne sur I’ensemble de test restent tout de méme assez proches
quand le nombre de filtres par couche est supérieur a 64, méme si d’apres les courbes d’ap-
prentissage des valeurs de MSE plus faibles sont obtenues sur I’ensemble de validation apres
250 époques pour des couches de 128 ou 192 filtres. Le nombre de filtres par couche ne semble
pas étre un hyperparametre ayant une tres forte influence sur les performances du modele.
Afin de conserver une vitesse de restauration rapide et un apprentissage stable, il est donc
préférable d’utiliser une taille de réseau intermédiaire. Dans notre cas, des couches composées
de maximum 128 filtres semblent étre un bon compromis tout en conservant un nombre de
filtres par couche décroissant.

5.3.3 Variations de la taille des filtres

Le réseau initial a des tailles de filtres par couche fixées a f; = 9, fo = 1 et f3 = 5 (voir
figure 5.8). Dans cette section, la sensibilité du modele a différentes tailles de filtre est examinée
en faisant varier la taille des filtres des trois couches de convolution. Les hyperparametres
modifiés sont donc f1, f2 et f3. Comme pour l'étude précédente, deux types de test sont
réalisés :

— la taille des filtres sur la premiere, la deuxieme et la troisieme couche varient de 3 a 21

tout en gardant des filtres ayant une taille décroissante entre les trois couches,

— la taille des filtres sur la premiere, la deuxieéme et la troisieme couche varient de 3 a 21

en mettant des filtres de méme taille dans ces trois couches.
Pour chaque configuration, la courbe d’apprentissage obtenue pour I’ensemble de validation
pour 250 époques est représentée sur la figure 5.11 et la valeur de MSE moyenne sur I’ensemble
de test est reportée dans le tableau 5.7. Afin de simplifier la lecture, les courbes d’apprentissage
sont réparties en deux graphiques sur la figure 5.11 correspondant aux deux types de test
réalisés.
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—— fl1=5 f2=3 f3=3 —— f1=13, f2=11, f3=9
—— TInitial f1=9, f2=1, f3=5 —— fl=17, f2=15, f3=13
—— f1=9, f2=7, f3=5 — fl1=21, f2=19, f3=17

MSE

0 50 100 150 200 250
Nombre dépoques

(a) Tailles des filtres décroissantes entre les trois couches.

—— f1=3, f2=3,/3=3 —— f1=13, f2=13, f3=13
—— fl=5, f2=5 f3=5 — fl=17, f2=17, f3=17
—— TInitial f1=9, f2=1, f3=5 —— f1=21, f2=21, f3=21

f1=9,/2=9,f3=9

MSE

0 50 100 150 200 250
Nombre d'époques

(b) Mémes tailles de filtres pour les trois couches.

F1GURE 5.11 — Courbes d’apprentissage pour ’ensemble de validation du modele en fonction
du nombre d’époques pour différentes tailles de filtres par couche.
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TABLEAU 5.7 — Temps d’apprentissage et valeurs moyennes de la MSE sur I’ensemble de test
en faisant varier la taille des filtres par couche.

Temps MSE ensemble

d’apprentissage de test (x1079)
D aren
f1=3,12=3,13=3 15 min 6,3+0,4
fl=512=313=3 15 min 6,1+0,4
fl=512=513=5 15 min 5,6£0,3
" :Rgeis‘fa;“:i’ii’tiglz - 15 min 6,0+ 0,3
f1=9,22=71=5 20 min 6,0£0,3
f1=9,2=913=9 20 min 5,7£0,3
f1=13,2=11,f3=9 20 min 5,7£0,3
f1=13,1f2=13,3 =13 20 min 5,24+0,2
f1 =172 =15,13 =13 25 min 5,9£0,3
fl=1712 =17, 13 =17 45 min 5,9£0,3
f1 =21,f2=19,13 =17 45 min 6,1+0,4
f1 =21, f2 = 21, {3 = 21 55 min 6,2+0,4

Les courbes d’apprentissage de la figure 5.11 montrent que de plus faibles valeurs de MSE
sur I’ensemble de validation apres 250 époques sont obtenues pour des tailles de filtres plus
grandes, notamment des filtres de dimensions supérieures a 9x9. En effet, de plus grands filtres
permettent d’identifier des motifs de plus grandes tailles et donc de saisir des informations
structurelles plus riches ce qui conduit a de meilleurs résultats. De plus, I'utilisation de filtres
de grandes dimensions, par exemple de 21 x 21, permet d’avoir de faibles valeurs de MSE sur
I’ensemble de validation apres 250 époques mais des courbes d’apprentissage beaucoup moins
stables conduisant a des valeurs de MSE moyenne sur ’ensemble de test élevées.

Les réseaux avec une taille de filtre constante entre les trois couches semblent permettre
d’obtenir de plus faibles valeurs de MSE moyennes sur ’ensemble de test. Cependant, le
nombre d’hyperparametres du réseau avec trois filtres de 17 x 17 est presque le double de
celui du réseau avec trois filtres de 9 x 9 avec un temps d’apprentissage multiplié par deux
alors que 'amélioration des performances reste marginale. Par conséquent, le choix de la
taille des filtres du réseau est un compromis entre performances, temps d’apprentissage et
complexité des modeles.

Dans notre cas, la MSE moyenne sur I’ensemble de test la plus faible est de 5,2 x 1076 pour
des filtres de dimensions 13 x 13 sur les trois couches du réseau. L’utilisation de filtres d’assez
grandes dimensions semble nécessaire afin que chaque couche puisse saisir assez d’informations
pour aboutir a un défloutage efficace. En effet, le flou gaussien appliqué aux images d’entrées
a une largeur a mi-hauteur d’environ 7 pixels ce qui correspond a un étalement sur environ
12 pixels. Il semble donc logique que 'utilisation de filtres de dimensions proches de 12 x 12
permet de mieux analyser le processus de flou et donc d’aboutir a de meilleurs résultats.
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L’utilisation de filtres de dimensions 13 X 13 est donc la plus adaptée ici.

5.3.4 Variations du nombre de couches (profondeur du modéle)

Le réseau initial est composé de trois couches de neurones (voir figure 5.8). Dans cette
section, des essais sont réalisés avec des structures de réseaux plus profondes en ajoutant
une ou plusieurs couches de cartographie non linéaire. Comme représenté sur la figure 5.8,
le réseau initial est composé d’une seule couche de cartographie non linéaire (en vert sur la
figure 5.8). Trois types de test sont réalisés :

— implémentation de réseaux avec deux et cinq couches de cartographie non linéaire ayant
32 filtres de dimensions 1 x 1, soit des réseaux avec au total respectivement 4 couches
et 7 couches de neurones,

— implémentation de réseaux avec une, deux et cinq couches de cartographie non linéaire
ayant 32 filtres de dimensions 7 x 7, soit des réseaux avec au total respectivement
3 couches, 4 couches et 7 couches de neurones,

— implémentation de réseaux avec deux et cinq couches de cartographie non linéaire ayant
64 filtres de dimensions 9 x 9, comme la premiere couche de neurones, soit des réseaux
avec au total respectivement 4 couches et 7 couches de neurones.

Pour chaque configuration, la courbe d’apprentissage obtenue pour I’ensemble de validation
pour 250 époques est représentée sur la figure 5.12 et la valeur de MSE moyenne sur I’ensemble
de test est reportée dans le tableau 5.8.

— Initial couche 1 x 1 x 1 —— Couche Tx7 x2
—— Couche 1 x1 x2 — Couche Tx7 x5
— Couche1x1 x5 — Couche 9x9 x2
— Couche TxX 7 x 1 — Couche 9x9 x5
3]
) \
E
-5 ] i~ .
10 15 ot || e .
0 50 100 150 200 250
Nombre d'époques

F1GURE 5.12 — Courbes d’apprentissage pour ’ensemble de validation du modele en fonction
du nombre d’époques pour différents nombres de couches.

Les courbes d’apprentissage des réseaux composés de couches de cartographie non linéaire
ayant des filtres de dimensions 1 x 1 (représentées en rouge bleu et orange sur la figure 5.12)
montrent que les réseaux plus profonds ne donnent pas toujours de meilleures performances.
En effet, pour les réseaux avec deux et cinq couches de cartographie non linéaire ayant des
filtres de 1 x 1, les performances se dégradent (MSE sur l'’ensemble de test élevées) et ne
parviennent pas a dépasser le réseau initial a trois couches. En revanche, si des couches de
cartographie non linéaire avec des filtres plus grands sont utilisées, alors les réseaux plus
profonds permettent d’avoir de plus faibles valeurs de MSE sur ’ensemble de validation apres
250 époques mais 'augmentation de profondeur induit de fortes variations dans les courbes
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d’apprentissage (nécessité de diminuer le taux d’apprentissage). De plus, les réseaux plus
profonds donnent des valeurs de MSE moyenne sur I’ensemble de test globalement plus élevées
que pour le réseau initial a trois couches.

TABLEAU 5.8 — Temps d’apprentissage et valeurs moyennes de la MSE sur I’ensemble de test
en faisant varier le nombre de couches.

Temps MSE ensemble

d’apprentissage de test (x1079)
s comection ! 91%0,6
?iiiﬁﬁei‘fia; 15 min 6,0+0,3
2 couches 1 x 1 15 min 6,44+0,4
5 couches 1 x 1 20 min 6,6 £0,4
1 couche 7 x 7 20 min 6,0£0,3
2 couches 7 x 7 25 min 6,1+£0,4
5 couches 7 x 7 35 min 6,1+0,4
2 couches 9 x 9 30 min 57+0,3
5 couches 9 x 9 60 min 54+0,3

Les meilleures performances sont obtenues en utilisant des couches de cartographie non
linéaire ayant des filtres de plus grandes dimensions mais aussi avec plus de filtres par couches.
La MSE moyenne la plus faible est de 5,4 x 107% pour le réseau avec 5 couches de cartographie
non linéaire de 64 filtres de 9 x 9.

Des essais ont aussi été faits avec plus de couches (comme par exemple 10 couches de carto-
graphie non linéaire) mais I'apprentissage était tres instable avec une amélioration marginale
des performances. Ces expériences montrent que trop augmenter la profondeur du réseau n’est
pas la solution la plus optimale pour la super-résolution. Pour la suite de cette étude, des
réseaux d’au maximum cing couches, donc avec au maximum trois couches de cartographie
non linéaire, sont utilisés.

5.3.5 Variations du nombre d’images d’entrée

L’un des enjeux majeurs de I'apprentissage profond est la construction d’un jeu de données
réaliste contenant de nombreux exemples. Afin de visualiser I'influence du nombre d’exemples
fournis au modele lors de son apprentissage, des réseaux sont entrainés avec 12 500, 25 000 et
50 000 images d’entrée. Pour chaque configuration, la courbe d’apprentissage obtenue pour
I’ensemble de validation pour 250 époques est représentée sur la figure 5.13 et la valeur de
MSE moyenne sur I’ensemble de test est reportée dans le tableau 5.9.

Les courbes d’apprentissage de la figure 5.13 montrent que ['utilisation d’un nombre ré-
duit d’exemples dégrade les performances du réseau avec de plus faibles valeurs de MSE sur
I’ensemble de validation apres 250 époques. Plus le réseau voit d’images d’entrée, meilleures
sont ses performances. Mais plus il y a d’exemples, plus le nombre de rétropropagations du
gradient augmente donc plus les temps d’apprentissage sont longs.
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—— 12500 tmages 50000 images

—— Initial 25000 images

1074 4

MSE

107% 4

0 50 100 150 200 250
Nombre d'époques

F1GURE 5.13 — Courbes d’apprentissage pour ’ensemble de validation du modele en fonction
du nombre d’époques pour différents nombres d’images d’entrée.

TABLEAU 5.9 — Temps d’apprentissage et valeurs moyennes de la MSE sur I’ensemble de test
en faisant varier le nombre d’images d’entrée.

Temps MSE ensemble
d’apprentissage de test (x1079)
Performanc.es / 9.140.6
sans correction
12 500 5 min 7,44+0,5
Réseau initial :
95 000 15 min 6,0%+0,3
50 000 30 min 5,6+0,3

Pour un méme nombre de rétropropagations du gradient - par exemple 3,125 x 10° ré-
tropropagations sont obtenues avec 250 époques pour 12 500 images, 125 époques pour
25 000 images et 62 époques pour 50 000 images - les courbes d’apprentissage montrent
que des performances tres proches sont obtenues avec 25 000 et 50 000 images. En revanche,
utiliser 12 500 images n’est pas assez pour arriver aux mémes performances que des appren-
tissages avec plus d’exemples. Ainsi, utiliser plus de 50 000 images n’est pas indispensable
pour atteindre de meilleures performances. Pour la suite de cette étude, les 50 000 images
composant le jeu de données sont donc utilisées en entrées des réseaux pour leur appren-
tissage.

5.3.6 Géométries finales du réseau et performances sur une
tomographie simulée sans bruit

Les précédentes optimisations unitaires des différents hyperparametres du réseau initial
permettent de sélectionner les plus adaptés pour le défloutage des radiographies. Les hyper-
parametres de la structure optimale conservée sont répertoriés dans le tableau 5.10 avec pour
comparaison les hyperparametres de la structure initiale du réseau.
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Chapitre 5 Méthode de correction du flou : réseaux de neurones convolutits

TABLEAU 5.10 — Hyperparametres des structures du modele final optimisé et du réseau
initial.

Réseau Réseau
initial  optimisé

Taux

, . 1x107% 5x107°
d’apprentissage

Nombre d’images 50 000 50 000

d’entrée

Couche 1 ”;122 694 nfi:: 11238
Couche 2 n]?2::312 7}; : 51925
Couche 3 7}2 : 51) 7}2 : ;3;‘:
Couche 4 / ng =1

fi=13

La structure optimisée est composée de quatre couches de neurones (dont deux couches
de cartographie non linéaire), dont la taille des filtres est identique, fixée a 13 x 13, mais
dont le nombre de filtres par couche est décroissant, allant de 128 filtres pour la premiere
couche a 64 filtres pour la troisieme couche (la quatrieme couche est composée d'un seul filtre
afin d’avoir une seule image en sortie). Le taux d’apprentissage est fixé & o = 5 x 107° et
50 000 images d’entrées sont utilisées.

L’un des hyperparametres qui n’a pas encore été optimisé est le nombre d’époques, c’est-
a-dire le nombre de rétropropagations du gradient réalisé lors de I'apprentissage. En premier
lieu, il semble logique qu’augmenter le nombre d’époques permet d’obtenir de meilleures
performances. Cependant, ce raisonnement n’est pas toujours correct lors du test des réseaux
sur des images pouvant étre différentes des exemples utilisés pour ’apprentissage.

Des apprentissages sont réalisés pour différents nombres d’époques avec la structure initiale
du réseau et la structure finale optimisée.

Pour ces tests finaux, les performances des réseaux apres leur formation sont évaluées en
les appliquant aux projections simulées floues (sans bruit) du fantdéme utilisé pour comparer
les algorithmes de déconvolution au chapitre 4. La géométrie de ce fantome est décrite plus
en détail au paragraphe 4.2 du chapitre 4. La reconstruction tomographique de sa coupe cen-
trale est ensuite réalisée afin d’en déduire les gains sur des criteres de MSE et de résolution
spatiale ® (RS(10 %)) apportés par I'utilisation des réseaux de neurones. Les valeurs obtenues
pour les deux réseaux sont reportées dans le tableau 5.11 en fonction du nombre d’époques. La
deuxieme ligne de ce tableau comporte les performances obtenues sans correction (reconstruc-
tion tomographique directement apres la simulation) avec une résolution spatiale de 311 pm
et une MSE sur la coupe reconstruite de 11,8 x 107, Les incertitudes sur la résolution spatiale
sont extraites des erreurs d’ajustement de la fonction de dispersion d'un front (ESF) sur les

13. Elle est obtenue via une mesure d’étalement (fonction de dispersion d’un front, ESF) sur le bord d’un
des motifs du fantome apres reconstruction. La résolution spatiale est calculée via les équations 1.13, 1.14, 1.16
et 1.18.
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bruit

profils au niveau d’un bord. Les images simulées étant sans bruit, les ajustements ont peu
d’incertitudes.

TABLEAU 5.11 — Temps d’apprentissage, valeurs de RS 10% et de la MSE sur la coupe
reconstruite floue et sans bruit pour le réseau initial et le modele optimisé
en fonction du nombre d’époques.

Nombre Temps MSE coupe
d’époques d’apprentissage RS(10 %) reconstruite (x1079)
Performanc.es / / 311 4 5 um 11,8
sans correction
2500 4h 235 £ 4 pm 9,36
1000 1h40 225 + 4 pm 9,38
Réseau 250 15 min 230 + 4 pm 9,23
initial 50 7 min 244 + 4 pnm 9,28
25 4 min 265 + 4 pm 9,70
10 3 min 315 4+ 5 pm 12,0
1000 8 h 223 £ 4 pm 9,33
250 2h 221 &+ 4 pm 9,27
Réseau 50 30 min 219 + 4 pm 9,34
optimisé 25 15 min 215 + 3 pm 9,08
10 7 min 208 £ 3 pm 9,80
) 2 min 265 £+ 4 pm 17,3

D’apres le tableau 5.11, avec la structure du réseau initial, augmenter le nombre d’époques
permet en effet d’améliorer ses performances en termes de résolution spatiale et de MSE sur
la coupe reconstruite. Mais un trop grand nombre d’époques, ici supérieur a 1000, dégradera
a nouveau les performances (« sur apprentissage » ou « over fitting »). Cependant, pour la
structure optimisée, de meilleures performances sont obtenues avec 25 ou 10 époques. Ces
résultats peuvent en partie étre expliqués par le fait que plus le nombre d’époques augmente,
plus le réseau se spécialise pour le défloutage des images présentes dans I’ensemble d’entrai-
nement. Or, méme si cet ensemble a été créé pour étre représentatif des images réelles, une
trop forte spécialisation du réseau sur ces exemples le conduit a étre moins adaptatif lors de
la présentation d’images non issues du jeu de données créé. Ces résultats sont tres intéres-
sants car, comme démontré dans le paragraphe suivant, plus le nombre d’époques augmente,
plus le réseau se spécialise pour le défloutage et plus il devient sensible au bruit. Un réseau
nécessitant peu d’époques est donc un atout afin de réduire les temps d’apprentissage et avoir
un réseau beaucoup plus polyvalent.

Comme présenté dans le tableau 5.11, avec la structure optimisée, la résolution spatiale la
plus faible obtenue est de 208 pm pour 10 époques mais la valeur de MSE est plus élevée car des
artefacts apparaissent au niveau des bords (voir figure 5.14). L’optimisation du réseau a donc
permis de passer d’une résolution spatiale avec la structure initiale de 225 pm a une résolution
d’environ 208 pm. Le gain principal provient en fait de la réduction importante du nombre
d’époques optimal nécessaire, en passant de 1000 époques a seulement 25 ou 10 époques avec
le réseau optimisé.

Une derniere étape consiste donc a évaluer la sensibilité de ce modele optimisé au bruit.
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5.4 Test du réseau de neurones convolutifs créé sur des
projections simulées avec du bruit

La structure du réseau construit dans ce chapitre est optimisée pour le défloutage des projec-
tions obtenues par tomographie afin d’en améliorer la résolution spatiale. Cette optimisation
a été réalisée sans prise en compte du bruit. Or ce bruit est inévitablement présent sur les
projections expérimentales. Cette section vise a évaluer la sensibilité du modele développé au
bruit.

Pour ce faire, les réseaux précédemment formés sont appliqués aux projections simulées flou-
tées et bruitées du fantome utilisées pour la comparaison des algorithmes de déconvolution au
paragraphe 4.3.4 du chapitre 4. Les reconstructions des coupes centrales associées permettent
de calculer les valeurs de rapport signal sur bruit 1* (RSB, défini au paragraphe 1.3.2), de MSE
et de résolution spatiale (RS(10 %)) associées a l'utilisation des réseaux de neurones. Les va-
leurs numériques obtenues pour ces différents criteres en fonction du nombre d’époques sont
répertoriées dans le tableau 5.12. La deuxieme ligne de ce tableau présente les performances
obtenues sans correction avec un rapport signal sur bruit sur les projections d’environ 135
conduisant a un rapport signal sur bruit de 35 sur la coupe reconstruite et a une résolution de
312 pm. Les incertitudes sur la résolution spatiale sont extraites des ajustements des I'ESF
réalisés. Ces incertitudes sont principalement influencées par le bruit dans les images.

TABLEAU 5.12 — Valeurs de RS(10 %), de RSB et de la MSE sur la coupe reconstruite floue
et bruitée pour le réseau initial et le réseau optimisé en fonction du nombre

d’époques.
Nombre MSE coupe
d’époques RS(10 %) RSB reconstruite (x107°)
Performances / 312+ 12 pum 35 12,4
sans correction
Réseau 1000 / 5 49,7
initial 25 265 £ 7pm 60 9,78
Réseau 25 217 + 6 pm 87 9,06
optimisé 10 210 = 4 pm 142 9,62

Pour comparaison visuelle, les images des coupes reconstruites apres application du réseau
initial pour 1000 et 25 époques et du réseau optimisé pour 25 et 10 époques sont présentées
sur la figure 5.14.

La structure initiale du réseau avec 1000 époques, fournissant les meilleures performances
sans bruit, n’est pas du tout adaptée aux images ayant du bruit. Elle y est tres sensible et va
fortement I’amplifier avec des rapports signal sur bruit tres faibles sur les coupes reconstruites
et des profils trop bruités pour étre ajustés lors des mesures de résolution spatiale. La structure
initiale du réseau avec 25 époques permet de limiter cette amplification du bruit avec un
rapport signal sur bruit de 60 mais un défloutage plus limité (passage d’une résolution spatiale
sans correction de 311 pm a 265 pm).

14. Compare le niveau du signal souhaité (photons) au niveau du bruit de fond (pixels s’écartant de la
normale), équation 1.7.
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Image idéale

[t?"'LLE

Image acquise

lgata

Réseau initial
1000 époques
- _— i

Réseau initial
25 époques

Réseau optimisé
25 époques

Réseau optimisé
10 époques

F1GURE 5.14 — Coupes reconstruites apres application sur les projections simulées, floues et
bruitées, du réseau initial pour 25 et 1000 époques et du réseau optimisé
pour 25 et 10 époques.
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En revanche, le réseau optimisé avec peu d’époques a de bonnes performances de défloutage
permettant d’atteindre une résolution spatiale d’environ 210 pm pour 10 époques tout en
lissant le bruit ce qui permet d’avoir des coupes reconstruites avec de grands rapports signal
sur bruit de plus de 140.

Ces résultats montrent clairement que l'utilisation d’'un nombre d’époques limité est un
atout permettant d’avoir un réseau qui n’est pas encore parfaitement spécialisé pour le dé-
floutage et donc d’avoir un lissage du bruit. Le réseau optimisé, pourtant formé sur un jeu
de données simulé sans bruit, peut donc s’adapter a des projections expérimentales bruitées
ayant un rapport signal sur bruit par projection acquise de 1'ordre de 130.

5.5 Synthese sur les performances des deux méthodes de
correction du flou sur des projections simulées

Cette section vise a comparer les performances de défloutage/débruitage obtenues au cha-
pitre 4 avec les algorithmes de déconvolution classiques a celles obtenues avec le réseau de
neurones optimisé dans ce chapitre. Pour ce faire, les valeurs de rapport signal sur bruit, de
MSE et de résolution spatiale mesurées a partir des reconstructions des coupes centrales apres
application aux projections simulées floues et bruitées des trois algorithmes de déconvolution
sélectionnés au chapitre 4 (HyBR, FISTA et RIF) et du réseau optimisé sont répertoriées dans
le tableau 5.13.

TABLEAU 5.13 — Valeurs de RS(10 %), de RSB et de la MSE sur la coupe reconstruite pour
le modele optimisé et les trois algorithmes de déconvolution sélectionnés au
chapitre 4.

MSE coupe

RS(10 %) RSB reconstruite (x107°%)

Performances sans

. 312+ 12 pm 35 12,4
correction

HyBR 150 + 5 pm 56 5,33

FISTA 190 + 5 pm 81 6,07

RIF 209 = 4 pm 117 6, 88

Resea1} optimisé 217 + 6 pm 37 9,06
25 époques

Réseau optimisé
210 = 4 pm 142 9,62

10 époques

Le réseau de neurones ainsi optimisé avec 25 et 10 époques permet d’obtenir des perfor-
mances proches de celles obtenues avec 1’algorithme RIF.

Les valeurs de MSE sur la coupe reconstruite sont plus élevées avec I'utilisation des réseaux
de neurones. Cela est di au fait que, pour ’application des réseaux de neurones, les projections
sont normalisées entre 0 et 1. Ainsi, les niveaux de gris peuvent étre restaurés de maniere
légerement différente ce qui cause des mesures de MSE pixel par pixel plus élevées.

Une comparaison visuelle de leffet des algorithmes de déconvolution et des réseaux de
neurones peut etre faite en comparant les coupes reconstruites de ’annexe D et celles de la
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figure 5.14. Sur les images des découpages des motifs carrés et ovales, il peut étre noté que les
algorithmes de déconvolution ont tendance a créer des artefacts particulierement importants
pour 'algorithme HyBR, mais aussi visibles pour les autres algorithmes sous forme d’auréoles
blanches. Ces artefacts ne sont pas visibles sur les images restaurées avec le réseau de neurones
optimisé.

En termes de défloutage, et donc de gain sur la résolution spatiale, des résultats plus sensa-
tionnels étaient initialement attendus avec 1'utilisation des réseaux de neurones. Cependant,
ils ont finalement des performances de débruitage et défloutage comparables a celles obtenues
avec les algorithmes de déconvolution au chapitre 4.

5.6 Tests du réseau de neurones optimisé sur des pieces
réelles

L’évaluation finale des performances du réseau de neurones optimisé est réalisée sur des
tomographies d’objets réels. Le chapitre 3 a permis la sélection de deux détecteurs adaptés a
la tomographie haute énergie et haute résolution que sont un détecteur a panneau plat et un
détecteur mis a jour couplant un scintillateur et une caméra. Tout au long de ce chapitre, les
hyperparametres des réseaux de neurones ont été optimisés d’apres leurs entrainements sur un
jeu de données composé d’images d’entrée ayant un flou correspondant au flou expérimental
du tomographe avec le détecteur a panneau plat, qui a une largeur a mi-hauteur globale
d’environ 7 pixels. Comme présenté dans le tableau 5.14 d’apres I'analyse des tomographies
du paragraphe 3.3 du chapitre 3, le détecteur mis a jour a un flou doublement gaussien ayant
des largeurs a mi-hauteur de 2,9 et 9,6 pixels avec une norme de 0,85, soit une largeur a
mi-hauteur globale d’environ 4 pixels. [’application du réseau de neurones optimisé sur les
projections acquises avec ce détecteur permettra donc de voir si malgré un apprentissage sur
un flou de 7 pixels, le réseau de neurones est adapté a des flous plus faibles.

TABLEAU 5.14 — Parametres d’ajustement des ESF globales du tomographe avec le détec-
teur a panneau plat (grandissement radiographique de 1,17) et le détecteur
mis a jour (grandissement radiographique de 1,09) d’apres les tomographies
réalisées au paragraphe 3.3 du chapitre 3.

Détecteur a panneau plat Détecteur mis a jour
Voxels de 85 um Voxels de 132 um
Norme 0,88 + 0,06 0,84 £ 0,05

FWHM1 | 330 £ 19 pym | 3,9 pixels | 415 £+ 21 pm | 3,1 pixels
FWHM2 | 1827 4+ 93 pm | 21,5 pixels | 1310 + 65 pm | 9,9 pixels

Le réseau de neurones optimisé est donc appliqué aux projections expérimentales obtenues
lors des tomographies du fantome d’intercomparaison fabriqué et approvisionné durant la
these (décrit plus en détail au paragraphe 2.2.1 du chapitre 2) avec ces deux détecteurs
(inserts seuls et fantome complet). Pour rappel, ce fantome en acier est composé de deux
inserts cylindriques de 50 mm de diametre. Le premier cylindre, noté B, contient des fentes
calibrées plus ou moins épaisses allant de 0,1 mm a 10 mm. Le deuxieme cylindre, noté C,
contient des percages calibrés avec des diametres allant de 0,5 a 7 mm. Pour plus de détails
sur la géométrie du fantome, les plans de ses différents éléments réalisés pour sa fabrication,
sont présentés dans I’annexe A.
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Pour comparaison, les performances des détecteurs sans correction sont présentées, d’apres
les résultats obtenus dans le paragraphe 3.3 du chapitre 3, ainsi que les performances obtenues
apres application des algorithmes de déconvolution (HyBR, FISTA et RIF) sur les projections
acquises, d’apres les résultats obtenus au paragraphe 4.4 du chapitre 4. Les parametres de
reconstruction sont les mémes que ceux utilisés au paragraphe 3.3.2.1 du chapitre 3 (voir
tableau 3.18)..

5.6.1 Outils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites

Les outils d’évaluation de la qualité des coupes reconstruites sont :

— le rapport signal sur bruit (RSB). Une zone d’intérét est définie dans une partie uni-
forme du fantome et le rapport signal sur bruit est calculé via ’équation 1.7.

— le rapport contraste sur bruit ' (RCB). Deux zones d’intéréts sont définies dans des
éléments ayant des intensités différentes et le rapport contraste sur bruit est calculé via
I’équation 1.8.

— la résolution spatiale (RS(10 %)). Elle est obtenue via une mesure d’étalement (fonction
de dispersion d'un front, ESF) sur le bord d’un des motifs d’'une coupe du fantéme. La
résolution spatiale est calculée via les équations 1.13, 1.14, 1.16 et 1.18.

5.6.2 Inserts en acier de 50 mm de diameétres seuls
5.6.2.1 Détecteur a panneau plat

Le réseau de neurones avec 10 et 25 époques est appliqué aux projections des inserts seuls ac-
quises avec le détecteur a panneau plat. Des coupes issues des reconstructions tomographiques
associées sont présentées sur la figure 5.15. Cette figure présente aussi les ESF ajustées sur la
fente de I'insert B permettant de remonter aux résolutions spatiales. Ces valeurs de résolution
spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier sont présentées dans le tableau 5.15,
ainsi que les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit. Pour permettre la comparaison
visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et
une dynamique d’image entre 0 et 1,2.

La figure 5.16 compare des profils extraits des coupes de linsert B (d’apres le profil tracé
en rouge sur la figure 5.15) avec et sans correction.

—— Sans déconvolution
—— 25 époques
—— 10 époques

1.2 4

1.0 4

0.8

UA

0.6

0.4 1

0.2

(I) 1(I)O 2(I)0 3(I)O 4(I)0 5(I)0
Position transverse (pixels)
FIGURE 5.16 — Profils extraits des coupes de l'insert B de la figure 5.15 obtenues apres re-
constructions des tomographies réalisées avec le détecteur a panneau plat sans
et avec corrections des projections avec le réseau de neurones optimisé.

15. Définit la relation entre les différences d’intensité du signal entre deux régions, mises a 1’échelle du bruit
de l'image, voir paragraphe 1.3.2 du chapitre 1.
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Détecteur a Réseau optimisé Réseau optimisé
panneau plat 25 époques 10 époques

Insert B seul

+  Mesures
—— ESF - SATURNE

+  Mesures 10
= ESF - SATURNE

+  Mesures
—— ESF - SATURNE

T o o B o o p o n o 5 w15 20 25 30 35 4o o 5 0 15 22 25 30 35 40
Position transverse (pixels) Position transverse (pixels)

Insert C seul

FIGURE 5.15 — Coupes issues des reconstructions des tomographies des deux inserts de 50 mm
de diametre seuls obtenues avec le détecteur a panneau plat sans et avec
corrections des projections avec le réseau de neurones optimisé.
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TABLEAU 5.15 — Valeurs des indicateurs de qualité d’'image associées aux reconstructions des tomographies des deux inserts de 50 mm de
diametre seuls obtenues avec le détecteur a panneau plat sans et avec corrections des projections avec le réseau de neurones

optimisé.
Détecteur a Réseau Réseau
panneau plat optimisé optimisé HyBR FISTA RIF
Sans correction | 25 époques 10 époques
fF(MTF (10 %)) 1,61 2,87 2,37 3,2 1,76 1,62
fente + 0,08 mm™! +0,15mm? £0,12mm*t | £02mm*t +£0,09 mm-! £ 0,08mm!
WMMM@ﬁv 311 + 16 pm | 174 £ 10 pm 211 £ 12 pm | 158 + 12 pm 285 + 15 pm 310 + 16 pm
. RSB 45 38 50 22 42 48
insert fentes
RCB fente 12 10 11 8 12 13
RSB
insert 54 45 75 24 o1 61
pergages
RCB pergage 10 11 12 12 14 16
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Les performances de résolution spatiale apres application du réseau de neurones, présentées
dans le tableau 5.15, sont tres proches, voire meilleures de celles attendues d’apres application
du réseau sur les projections simulées, présentées dans le tableau 5.13. En effet, le réseau avec
10 époques permet d’atteindre la résolution spatiale attendue de 210 pm, soit une division
par 1,5 de la résolution spatiale du détecteur a panneau plat sans correction (qui est d’environ
310 pm). Le réseau avec 25 époques permet d’atteindre une résolution spatiale de 174 pm
meilleure que celle attendue de 217 pm, soit une division par 1,8 de la résolution spatiale du
détecteur a panneau plat sans correction. Ainsi, contrairement aux résultats attendus d’apres
le test des réseaux de neurones sur des projections simulées, c’est le réseau avec 25 époques
qui permet d’atteindre de plus faibles valeurs de résolution spatiale. Des essais ont été réalisés
en appliquant le réseau optimisé formé sur 50 époques sur les projections expérimentales,
mais la résolution spatiale obtenue était moins bonne (résolution spatiale d’environ 260 pm)
et 'amplification du bruit importante.

Le tableau 5.14, présentant les parametres d’ajustement de I’'ESF globale avec le détecteur
a panneau plat, et la courbes de 'ESF de la figure 5.15 montrent qu’avec ce détecteur I'ESF
globale, et donc la LSF et la MTF globales, sont composées d'une premiere gaussienne ayant
une faible largeur a mi-hauteur de 3,9 pixels et d'une deuxieme gaussienne bien plus large
ayant une largeur a mi-hauteur de 21,5 pixels, donc une forte composante basse fréquence.
Cela peut étre du a la réponse du détecteur a panneau plat et la présence d’un fond de diffu-
sion induisant des bords peu abrupts et donc une courbe d’ESF peu pentue (voir figure 5.15).
Comme explicité au paragraphe 4.4 du chapitre 4, les algorithmes de déconvolution présen-
taient des performances de résolution spatiale limitées par rapport a celles attendues, car
ils avaient plutot tendance a essayer de corriger 'allure de 'ESF. Contrairement aux algo-
rithmes de déconvolution, 'application du réseau de neurones sur les projections obtenues
avec ce détecteur permet de conserver I'allure de cette ESF tout en améliorant la résolution
spatiale.

Le réseau de neurones avec 25 époques amplifie légerement le bruit avec des rapports signal
sur bruit dégradés par rapport aux coupes sans correction (RSB de 38 sur la coupe de I'insert B
et RSB de 45 sur la coupe sans correction), induisant des rapports contraste sur bruit aussi
dégradés. En revanche, comme attendu, le réseau de neurones avec 10 époques permet une
conservation, voire une légere amélioration des rapports signal sur bruit et contraste sur bruit.

De plus, comme le montre les profils de la figure 5.16, la correction des projections avec le
réseau de neurones ne réduit pas le contraste initial, contrairement a la correction avec les
algorithmes de déconvolution (voir figure 4.17 du chapitre 4).

Enfin, d’apres les coupes de la figure 5.15, il peut étre noté que le réseau de neurones crée
peu d’artefacts contrairement a 1'utilisation des algorithmes de déconvolution (voir figures 4.16
et 4.17 du chapitre 4) avec notamment & gauche et a droite des profils de la figure 5.16 de
faibles sauts d’intensité au niveau des bords du fantome.

Le réseau de neurones optimisé avec 25 époques permet donc d’avoir des performances de
résolution spatiale comparables a celles de 1'algorithme HyBR (RS(10%)25 époques = 174 pm
et RS(10%) gysr = 158 pm ) tout en limitant I'amplification du bruit (RS Bas ¢poques = 38 €t
RSBpypr = 22 pour le détecteur a panneau plat) et la création d’artefacts.

5.6.2.2 Détecteur mis a jour

Le réseau de neurones avec 10 et 25 époques est appliqué aux projections des inserts seuls
acquises avec le détecteur mis a jour. Des coupes issues des reconstructions tomographiques
associées sont présentées sur la figure 5.17. Cette figure présente aussi les ESF ajustées sur la
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fente de 'insert B permettant de remonter aux résolutions spatiales. Ces valeurs de résolution
spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier sont présentées dans le tableau 5.16,
ainsi que les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit. Pour permettre la comparaison
visuelle des coupes, ces dernieres sont normalisées pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et
une dynamique d’image entre 0 et 1,2.

La figure 5.18 compare des profils extraits des coupes de l'insert B (d’apres le profil tracé
en rouge sur la figure 5.17) avec et sans correction.

1.2 1
1.0 1
0.8 -
<
S 0.6
0.4 A
0.2 4 —— Sans déconvolution
—— 25 époques
0.0 + —— 10 époques
0 50 100 150 200 250 300 350

Position transverse (pixels)

FIGURE 5.18 — Profils extraits des coupes de l'insert B de la figure 5.17 obtenues apres re-
constructions des tomographies réalisées avec le détecteur mis a jour sans et
avec corrections des projections avec le réseau de neurones optimisé.

Malgré un flou moins large en termes de pixels (voir tableau 5.14), le réseau de neurones
présente de bonnes performances de défloutage. Le réseau avec 10 époques permet d’atteindre
une résolution spatiale de 290 pm et le réseau avec 25 époques permet d’atteindre une ré-
solution spatiale de 228 pm, soit respectivement une division par 1,2 et 1,5 de la résolution
spatiale du détecteur mis & jour sans correction (qui est d’environ 350 pm). Ainsi, méme en
formant le réseau a la correction d’un flou plus large que le flou des projections traitées (ici
formation sur un flou ayant une largeur a mi-hauteur globale de 7 pixels et le flou expérimen-
tal a une largeur & mi-hauteur globale de 4 pixels) celui-ci présente de bonnes performances
de défloutage. De plus, contrairement aux résultats attendus d’apres le test des réseaux de
neurones sur des projections simulées, c’est le réseau avec 25 époques qui permet d’atteindre
de plus faibles valeurs de résolution spatiale.

Comme pour le détecteur a panneau plat, le réseau de neurones avec 25 époques amplifie
légerement le bruit avec des rapports signal sur bruit dégradés par rapport aux coupes sans
correction (RSB de 28 sur la coupe de 'insert B avec les fentes et RSB de 32 sur la coupe sans
correction). En revanche, le réseau de neurones avec 10 époques permet une conservation, voire
une légere amélioration des rapports signal sur bruit. De plus, comme le montre les profils de
la figure 5.18, la correction des projections avec le réseau de neurones avec 25 époques permet
de conserver le contraste initial, alors que le réseau de neurones avec 10 époques permet
d’améliorer le contraste, conduisant a des rapports contraste sur bruit plus élevés que ceux
des coupes sans correction (RCB de 23 sur la coupe de I'insert B avec les fentes et RCB de 12
sur la coupe sans correction).
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5.6 Tests du réseau de neurones optimisé sur des piéces réelles

Détecteur Réseau optimisé Réseau optimisé
mis a jour 25 époques 10 époques

Insert B seul

Insert C seul

F1GURE 5.17 — Coupes issues des reconstructions des tomographies des deux inserts de 50 mm
de diametre obtenues avec le détecteur mis a jour sans et avec corrections des
projections avec le réseau de neurones optimisé.

171



Chapitre 5 Méthode de correction du flou : réseaux de neurones convolutits

TABLEAU 5.16 — Valeurs des indicateurs de qualité d’image associées aux reconstructions des tomographies des deux inserts de 50 mm de
diametre obtenues avec le détecteur mis a jour sans et avec corrections des projections avec le réseau de neurones optimisé.

Détecteur Réseau optimisé Réseau optimisé
mis a jour HyBR FISTA RIF
Sans correction 25 époques 10 époques
F(MTF (10 %)) 1,48 2,2 1,73 2,6 1,79 1,53
fente + 0,07 mm™! + 0,1 mm™! + 0,08 mm™! +0,1mm?t £0,08mm"' +£0,07mm!
Wmm.m-ﬂmﬁv 351 + 17 pm 228 + 11 pm 290 + 15 pm 190 + 10 pm 280 + 14 pm 327 £+ 16 pm
. RSB 32 28 33 15 29 36
insert fentes
RCB fente 12 18 23 9 18 24
RSB
insert 35 30 37 22 24 31
percages
RCB percage 13 12 15 11 13 16
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5.6 Tests du réseau de neurones optimisé sur des piéces réelles

Enfin, comme pour le détecteur a panneau plat, d’apres les coupes de la figure 5.17, il
peut étre noté que le réseau de neurones crée peu d’artefacts contrairement a l'utilisation
des algorithmes de déconvolution (voir figures 4.18 et 4.19 du chapitre 4) avec notamment a
gauche et a droite des profils de la figure 5.18 de faibles sauts d’intensité au niveau des bords
du fantome.

Comme pour le détecteur a panneau plat, le réseau de neurones optimisé avec 25 époques
permet donc d’avoir des performances de résolution spatiale assez proches de celles de 1'al-
gorithme HyBR (RS(10%)25 épogues = 228 ppm et RS(10%) gypr = 190 pm) tout en limitant
l'amplification du bruit (RS Bas ¢pogues = 28 et RSBpypr = 15) et la création d’artefacts.

5.6.3 Fantdome complet (support et inserts cylindriques) de 200 mm de
diametre

5.6.3.1 Détecteur a panneau plat

Comme explicité plus en détail au paragraphe 3.3 du chapitre 3, pour des objets tres
absorbants comme le fantome complet de 200 mm de diametre, le détecteur a panneau plat
donne des coupes avec tres peu de contraste, ne permettant pratiquement pas de différencier
les motifs des inserts dans le support. Comme pour les algorithmes de déconvolution du
chapitre précédent (voir paragraphe 4.4.3.1), 'application du réseau de neurones optimisé
sur ces projections n’a apporté aucun gain du fait des motifs trop peu visibles. Les résultats
obtenus n’étant pas pertinents, ils ne seront donc pas présentés dans ce mémoire.

5.6.3.2 Détecteur mis a jour

Le réseau de neurones avec 10 et 25 époques est appliqué aux projections du fantome
complet (inserts de 50 mm de diametre placés dans le support de 200 mm de diametre)
acquises avec le détecteur mis a jour. Pour permettre la comparaison visuelle des coupes, ces
dernieres sont normalisées pour avoir leur niveau de gris moyen a 1 et une dynamique d’image
entre 0 et 2. La figure 5.19 présente aussi des vues rapprochées de la zone centrale de la coupe
présentant les percages calibrés de l'insert C et d’une zone de la coupe présentant les fentes
calibrées de l'insert B. Les rapports signal sur bruit et contraste sur bruit associés a chaque
reconstruction sont présentés dans le tableau 5.17. Contrairement a la section précédente, les
coupes obtenues sont tres bruitées, il n’est donc pas possible de réaliser de mesures d’ESF pour
remonter a des valeurs de résolution spatiale. Pour comparaison, ce tableau présente aussi les
performances du tomographe de TEC Eurolab intercomparé expérimentalement dans 1'état
de l'art, au paragraphe 2.2.2.3 du chapitre 2.

Pour des objets tres absorbants, ’application du réseau de neurones avec 10 époques sur
les projections permet de distinguer le percage de 1 mm de diametre qui ne ’était pas sur la
coupe sans correction, et améliore la visibilité de la fente de 0,1 mm de large. De plus, avec
10 époques, le bruit est peu amplifié permettant de conserver les rapports signal sur bruit et
contraste sur bruit.

En revanche, le réseau de neurones avec 25 époques amplifie fortement le bruit déja tres
présent sur les projections initiales, divisant par deux le RSB, sans permettre de gain sur la
limite de détection des motifs.

Les coupes obtenues apres correction avec le réseau de neurones présentent des bords moins
nets que celles obtenues apres application des algorithmes de déconvolution sur les projections
présentées sur la figure 4.21 du chapitre 4. Pour des projections tres bruitées, le réseau de
neurones semble donc moins performant que les algorithmes de déconvolution pour le déflou-
tage.
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Chapitre 5 Méthode de correction du flou : réseaux de neurones convolutits

Détecteur Réseau optimisé Réseau optimisé
mis a jour 25 époques 10 époques

FIGURE 5.19 — Coupes issues des reconstructions tomographiques du fantome complet
(A + B + C) de 200 mm de diametre obtenues avec le détecteur mis a jour
sans et avec corrections des projections avec le réseau de neurones optimisé.
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5.6 Tests du réseau de neurones optimisé sur des piéces réelles
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Chapitre 5 Méthode de correction du flou : réseaux de neurones convolutits

5.7 Conclusion

Apres une introduction a la théorie des réseaux de neurones convolutifs, ce chapitre a
présenté I'implémentation et 'optimisation d’un réseau de neurones permettant le défloutage
des projections acquises par tomographie a transmission. Pour ce faire, un réseau de neurones
initial, basé sur 'architecture du réseau SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural
Network [127, 128]) a été optimisé et adapté aux projections acquises par le tomographe.
Un jeu de données personnalisé représentatif des projections acquises avec le tomographe a
tout d’abord été créé par simulation (sans bruit) afin de permettre I’entrainement des réseaux
de neurones. Ensuite, les différents hyperparametres de cette architecture initiale ont été
optimisés afin d’améliorer ses performances de défloutage (taux d’apprentissage, nombre de
filtres, taille des filtres, nombre de couches de neurones, nombre d’images d’entrée).

La structure optimisée est composée de quatre couches de neurones dont la taille des filtres
est identique, fixée a 13 x 13, mais dont le nombre de filtres par couche est décroissant, allant
de 128 filtres pour la premiere couche a 64 filtres pour la troisieme couche (la quatrieéme couche
est composée d'un seul filtre afin d’avoir une seule image en sortie). Le taux d’apprentissage est
fixé & o = 5x107° et 50 000 images d’entrées sont utilisées. Apres le test du réseau optimisé sur
des projections simulées bruitées, les meilleures performances de défloutage ont été obtenues
pour 10 et 25 époques démontrant clairement que l'utilisation d’un nombre limité d’époques
est un atout permettant d’avoir un réseau qui n’est pas encore parfaitement spécialisé pour le
défloutage et donc d’avoir un lissage du bruit. Le réseau optimisé, pourtant formé sur un jeu
de données simulé sans bruit, peut donc s’adapter a des projections expérimentales bruitées
ayant un rapport signal sur bruit par projection acquise de ’ordre de 130.

Les performances du réseau de neurones optimisé ont ensuite été évaluées sur des tomo-
graphies d’objets réels. Le chapitre 3 a permis la sélection de deux détecteurs adaptés a la
tomographie haute énergie et haute résolution que sont un détecteur a panneau plat et un
détecteur mis a jour couplant un scintillateur et une caméra. Le réseau de neurones a donc été
appliqué aux projections expérimentales obtenues avec ces deux détecteurs pour des objets
en acier de 50 et 200 mm d’épaisseur.

Les performances de résolution spatiale apres application du réseau de neurones sur les
projections expérimentales sont tres proches, voire meilleures de celles attendues d’apres ap-
plication du réseau sur les projections simulées pour des objets de 50 mm de diametre. Le
réseau de neurones optimisé avec 25 époques permet d’avoir des performances de résolution
spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier comparables a celles de 1’algorithme
HyBR aux incertitudes pres pour le détecteur a panneau plat (RS(10%)25 époques = 170 pm et
RS(10%) gysr = 160 nm), et des performances légerement dégradées pour le détecteur mis a
jour (RS(10%)25 époques = 230 pm et RS(10%) pypr = 190 pm) tout en limitant I’amplification
du bruit et la création d’artefacts pour ces deux détecteurs.

De plus, le réseau de neurones optimisé a été entrainé sur un jeu de données composé
d’images d’entrée ayant un flou correspondant au flou expérimental du tomographe avec le
détecteur a panneau plat, qui a une largeur a mi-hauteur globale d’environ 7 pixels. Le dé-
tecteur mis a jour a un flou ayant une largeur a mi-hauteur globale d’environ 4 pixels. Or,
I’application de ce réseau de neurones sur les projections d’objets de 50 mm acquises avec ce
détecteur permet d’avoir de tres bonnes performances de défloutage. Le réseau de neurones
optimisé s’adapte donc a des flous différents de ceux sur lesquels il a été entrainé. L’utilisa-
tion du réseau de neurones ne nécessite pas une connaissance aussi précise de la PSF que les
algorithmes de déconvolution tout en ayant des performances de résolution spatiale proches
de celles obtenues avec le plus performant des algorithmes de déconvolution et en limitant
I’amplification du bruit.
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5.7 Conclusion

Cependant, pour des objets plus absorbants, comme un fantome en acier de 200 mm de
diametre, conduisant, dans notre cas a des images plus bruitées, les performances de défloutage
du réseau de neurones restent limitées par rapport aux algorithmes de déconvolution. Le
réseau de neurones avec 10 époques permet tout de méme de distinguer le percage de 1 mm
de diametre qui ne I’était pas sur la coupe sans correction et améliore la visibilité de la fente
de 0,1 mm de large. En revanche, le réseau de neurones avec 25 époques amplifie fortement le
bruit déja tres présent sur les projections initiales, divisant par deux le RSB, sans permettre
de gain sur la limite de détection des motifs. Ainsi, pour avoir de bonnes performances avec le
réseau de neurones, le niveau de bruit dans les projections doit rester raisonnable (RSB 2 100).

L’utilisation des réseaux de neurones permet donc d’atteindre une résolution spatiale de
175 pm avec le détecteur a panneau plat et de 230 pm avec le détecteur mis a jour divisant
respectivement par 4,7 et 3,6 la résolution spatiale du tomographe initial du CEA (résolution
spatiale de 820 pm), tout en conservant de hauts rapports signal sur bruit.
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Conclusion et perspectives

Dans le cadre de ses actions de R&D par controle non-destructif, le laboratoire de mesures
nucléaires du CEA dispose d’'un tomographe haute énergie. Jusqu’a présent, ce tomographe
permet au laboratoire de réaliser des radiographies et des tomographies sur des colis de déchets
massifs (jusqu'a 5 tonnes et 140 cm de diametre) avec une résolution spatiale millimétrique,
mesurée au début de la these a environ 800 pm. Pour de nouveaux besoins, comme le controle
de la fissuration de ’enrobage béton des colis de déchets ou pour I'inspection de pieces mé-
talliques issues de la fabrication additive, le laboratoire a souhaité disposer d’une version
haute résolution de ce dispositif. L’objectif de cette these était donc de mettre a jour le tomo-
graphe afin d’obtenir une résolution spatiale d’une centaine de micrometres pour des objets
métalliques ayant des épaisseurs équivalentes de 50 a 200 mm d’acier.

Un état de I’art des plateformes de tomographies industrielles haute résolution et/ou haute
énergie existantes dans le monde a permis d’en étudier les configurations et les performances
afin de positionner le tomographe du laboratoire par rapport a ce qui existe déja et d’orienter
sa mise a jour. De plus, une intercomparaison expérimentale de certains des tomographes
identifiés a été réalisée via la tomographie d'un fantome d’intercomparaison en acier fabriqué
dans le cadre de la these. Le tomographe le mieux résolu identifié est celui de TEC Eurolab !,
composé d'un accélérateur de 6 MeV et d'un détecteur a panneau plat, ayant une résolution
spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier d’environ 350 pm.

Ainsi, pour répondre a 'objectif de haute résolution spatiale de cette thése, une mise a
jour matérielle du systeme de détection du tomographe initial a tout d’abord été réalisée en
explorant deux solutions technologiques inspirées des tomographes étudiés dans cet état de
I'art :

— l'approvisionnement d'un détecteur a panneau plat, car il présente 'avantage d’étre
rapidement mis en place avec des temps d’acquisition courts. Il permet également d’avoir
la meilleure résolution spatiale actuellement sur le marché de 'imagerie haute énergie,
attendue a environ 200 pm (pour des pixels de 100 x 100 pm?),

— la mise a jour du systeme de détection initial couplant une caméra et un scintillateur
(détecteur a reprise d’image) afin de 'adapter a la haute résolution. Pour ce faire, la
caractérisation expérimentale des performances des différents éléments le composant
(objectifs, caméras et scintillateurs) a été réalisée en comparant plusieurs éléments du
commerce. Les éléments sélectionnés sont une caméra Zyla, un objectif Sigma Art ayant
une distance focale de 105 mm et un scintillateur GOS UltraFine. Cette configuration
impose un grandissement optique de G, = 10,9 et un champ de vue de la caméra sur
le scintillateur d’environ 150 x 150 mm? pour une distance optique? fixée a 1250 mm
(distance optique minimale pour isoler la caméra du faisceau direct de photons dans le
caisson détecteur).

Le détecteur mis a jour et le détecteur a panneau plat ont ensuite été mis en place expéri-
mentalement afin de comparer leurs performances via la tomographie d’objets réels en acier

1. Sans prendre en compte le tomographe du LLNL, présenté au paragraphe 2.1.7, bien plus avancé tech-
nologiquement mais qui n’a pas pu étre intercomparé car non ouvert & l'extérieur (en tout cas hors Etats
Unis).

2. Distance entre le scintillateur et la lentille de objectif (ou le centre optique de 1'objectif), voir figure 3.4.
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de 50 et 200 mm d’épaisseur.

La résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier obtenue avec le
détecteur mis a jour est d’environ 350 pm pour un grandissement radiographique de 1,1,
divisant par 2,3 la résolution spatiale du détecteur initial. De plus, les coupes obtenues sont
tres contrastées quelles que soient les pieces analysées, permettant d’identifier une fente de
0,3 mm de large et un percage de 2 mm de diametre dans un fantome en acier de 200 mm de
diametre.

Le détecteur a panneau plat permet d’obtenir des images plus nettes que le détecteur mis
a jour, avec une résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier de l'ordre
de 310 pm divisant par 2,6 la résolution spatiale du détecteur initial. Cependant, les images
obtenues ont un effet de « voile » tres visible sur les différents motifs qui peut étre di a un
fond de diffusion interne au panneau. Cela conduit a une dégradation du contraste, surtout
pour les objets tres absorbants, et a une impossibilité de distinguer les structures internes du
fantome en acier faisant 200 mm de diametre.

L’utilisation de I'un ou I'autre de ces détecteurs dépendra donc du type de mesure a réaliser.
Le détecteur a panneau plat semble principalement adapté a la tomographie de pieces peu
absorbantes nécessitant une analyse précise. Le détecteur mis a jour permet des tomographies
de plus haute résolution que le détecteur initial tout en étant adapté a la tomographie de
pieces absorbantes, allant jusqu’a 200 mm d’acier.

Le détecteur mis a jour permet d’atteindre les mémes performances en termes de bruit, de
contraste et de résolution spatiale que le tomographe de TEC Eurolab et ce méme pour des
objets en acier de 200 mm de diametre.

Les résolutions spatiales sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier obtenues avec le
détecteur mis a jour et le détecteur a panneau plat sont donc supérieures a 300 pm. L’objectif
de cette these étant d’atteindre des résolutions spatiales de l'ordre de la centaine de micro-
metres, une deuxieme partie de ce mémoire s’est concentrée sur la réduction du flou dans les
projections acquises via un post-traitement numérique avant reconstruction tomographique.

La méthode la plus classique de restauration est basée sur 'utilisation d’algorithmes de
déconvolution. Une comparaison des performances de défloutage de certains de ces algorithmes
a donc été réalisée sur des projections simulées. Pour ce faire, les parametres de chaque
algorithme ont été optimisés pour atteindre les meilleures performances de déconvolution.
Suite a cette étude, trois algorithmes ont été sectionnés :

— un algorithme permettant d’avoir le meilleur défloutage malgré une plus forte amplifi-

cation du bruit : ’algorithme HyBR,

— un algorithme permettant d’avoir le meilleur débruitage malgré une élimination du flou

moins bonne : algorithme RIF,

— un algorithme représentant un bon compromis entre défloutage et débruitage : ’algo-

rithme FISTA.
Les performances de ces trois algorithmes ont ensuite été évaluées en les appliquant aux
projections expérimentales obtenues avec le détecteur a panneau plat et le détecteur mis a
jour. Pour les objets de 50 mm de diametre, c’est 'algorithme HyBR qui permet la plus
forte amélioration de la résolution spatiale sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier
en divisant par 2 la résolution spatiale initiale sans déconvolution du détecteur a panneau
plat (passage d’'une résolution spatiale initiale de 310 pm a une résolution spatiale d’environ
160 pm) et par 1,8 pour le détecteur mis a jour (passage d’une résolution spatiale initiale
de 350 pm & une résolution spatiale d’environ 190 pm). Cependant, cet algorithme amplifie
fortement le bruit. Pour des objets plus absorbants, comme un fantome en acier de 200 mm
de diametre, conduisant dans notre cas a des projections plus bruitées, les algorithmes de
déconvolution conservent de bonnes performances de défloutage. Ils permettent d’y distinguer
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un percage de 1 mm de diametre qui ne ’était pas sur la coupe sans correction et d’améliorer
la visibilité d’'une fente de 0,1 mm de large. Mais les trois algorithmes ont tendance, surtout
lalgorithme FISTA, a fortement amplifier le bruit.

L’utilisation des algorithmes de déconvolution permet donc d’atteindre une résolution
spatiale sur une coupe reconstruite aprés 50 mm d’acier de 160 pm avec le détecteur a
panneau plat et de 190 pm avec le détecteur mis a jour divisant respectivement par 5,1
et 4,3 la résolution spatiale du tomographe initial du CEA (résolution spatiale d’environ
800 pm) mais dégradant les rapports signal sur bruit.

L’utilisation des algorithmes de déconvolution reste donc tres sensible au bruit dans les
images et a la connaissance plus ou moins précise du flou (PSF). Pour aller plus loin et
essayer d’outre-passer les performances et les limitations des algorithmes de déconvolution,
une méthode innovante pour le défloutage a été étudiée : I'implémentation et I'optimisation
d’un réseau de neurones permettant le défloutage des projections acquises par tomographie a
transmission. Pour ce faire, un réseau de neurones convolutifs initial, basé sur ’architecture
du réseau SRCNN (Super-Resolution Convolutional Neural Network [127, 128]) a été optimisé
et adapté aux projections acquises par le tomographe. Un jeu de données personnalisé repré-
sentatif des projections acquises avec le tomographe a tout d’abord été créé par simulation
(sans bruit) afin de permettre I'entrainement des réseaux de neurones. Ensuite, les différents
hyperparametres de cette architecture initiale ont été optimisés afin d’améliorer ses perfor-
mances de défloutage (taux d’apprentissage, nombre de filtres, taille des filtres, nombre de
couches de neurones, nombre d’images d’entrée).

Apres le test du réseau optimisé sur des projections simulées bruitées, les meilleures per-
formances de défloutage ont été obtenues pour 10 et 25 époques démontrant clairement que
I'utilisation d’un nombre limité d’époques est un atout permettant d’avoir un réseau qui n’est
pas encore parfaitement spécialisé pour le défloutage et donc d’avoir un lissage du bruit. Le
réseau optimisé, pourtant formé sur un jeu de données simulé sans bruit, peut donc s’adapter
a des projections expérimentales bruitées.

Les performances du réseau de neurones optimisé ont ensuite été évaluées en ’appliquant
aux projections expérimentales obtenues avec le détecteur a panneau plat et le détecteur
mis a jour. Pour des objets de 50 mm de diametre, le réseau de neurones optimisé avec
25 époques permet d’avoir des performances de résolution spatiale sur une coupe reconstruite
apres 50 mm d’acier comparables a celles de I'algorithme HyBR, aux incertitudes pres pour le
détecteur a panneau plat (RS(10 %)25 cpogues = 170 pm et RS(10 %) gypr = 160 pm), et des
performances légerement dégradées pour le détecteur mis a jour (RS(10 % )25 epogues = 230 pm
et RS(10%) grysr = 190 pm) tout en limitant 'amplification du bruit et la création d’artefacts
pour ces deux détecteurs.

Cependant, pour des objets plus absorbants, comme un fantome en acier de 200 mm de
diametre, conduisant, dans notre cas a des images plus bruitées, les performances de défloutage
du réseau de neurones restent limitées par rapport aux algorithmes de déconvolution. Le
réseau de neurones avec 10 époques permet tout de méme de distinguer le percage de 1 mm
de diametre qui ne I’était pas sur la coupe sans correction et améliore la visibilité de la fente
de 0,1 mm de large. En revanche, le réseau de neurones avec 25 époques amplifie fortement le
bruit déja tres présent sur les projections initiales, divisant par deux le RSB, sans permettre
de gain sur la limite de détection des motifs. Ainsi, pour avoir de bonnes performances avec le
réseau de neurones, le niveau de bruit dans les projections doit rester raisonnable (RSB 2 100).

L’utilisation des réseaux de neurones permet donc d’atteindre une résolution spatiale sur
une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier de 175 pm avec le détecteur a panneau plat et
de 230 pm avec le détecteur mis a jour divisant respectivement par 4,7 et 3,6 la résolution
spatiale du tomographe initial du CEA, tout en conservant de hauts rapports signal sur
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bruit.

Au final, ce sont les combinaisons du détecteur mis a jour avec des corrections via l’algo-
rithme de déconvolution HyBR ou le réseau de neurones optimisé qui permettent d’avoir les
meilleures performances pour des objets ayant des épaisseurs équivalentes de 50 a 200 mm
d’acier. En effet, les résolutions spatiales sur une coupe reconstruite apres 50 mm d’acier
obtenues sont respectivement de 190 pm et 230 pm pour des rapports signal sur bruit de 15
et de 30. De plus, ces deux configurations permettent de distinguer un percage de 1 mm de
diametre et une fente de 0,3 mm de large dans un fantome en acier de 200 mm de diametre.

Ce travail doctoral conduit tout naturellement a dégager un certain nombre de perspectives
matérielles et numériques. D’un point de vue matériel, I'une des conclusions de ces travaux
est que le détecteur a panneau plat n’est pas adapté a la tomographie d’objets fortement
absorbants, suite aux tomographies réalisées sur le fantome en acier de 200 mm de diametre
qui étaient tres peu contrastées. Cependant, une étude complémentaire pourrait étre réalisée
afin de déterminer 1’épaisseur limite d’acier pouvant étre imagée avec ce détecteur.

Le détecteur mis a jour composé d'une caméra Zyla couplée a objectif Sigma 105 mm
permet quant a lui d’avoir de meilleures performances que le détecteur a panneau plat pour
des objets fortement absorbants, mais pour un champ de vue au niveau du scintillateur réduit
a 150 x 150 mm?2. Pour augmenter ce champ de vue, deux solutions peuvent étre envisagées :

— T'utilisation d’un objectif avec une plus petite distance focale. En effet, comme expli-
cité lors de la mise a jour du détecteur, (voir figure 3.38), c’est finalement le flou du
scintillateur UltraFine (résolution spatiale de 250 pm) qui est limitant devant celui de
I'optique. Un changement de I'objectif est donc possible sans dégrader significativement
la résolution spatiale du détecteur. Par exemple, avec un objectif ayant une distance
focale de 40 mm au lieu de 105 mm, le champ de vue de la caméra passerait de 150 mm
a 425 mm et le grandissement optique serait de 30 induisant une résolution spatiale de
la caméra dans le plan scintillateur de 140 pm restant faible devant celle du scintillateur
de 250 pm,

— le couplage de plusieurs caméras. Pour ce faire, une refonte completement du caisson dé-
tecteur serait nécessaire afin d’y implanter, par exemple, un couplage de quatre caméras
filmant chacune un quart du scintillateur, comme c’est le cas du détecteur CoLOSSIS du
tomographe du LLNL présenté dans 1’état de I'art (voir paragraphe 2.1.7 du chapitre 2).
Cependant, ce type de couplage implique des problématiques complexes de montage mé-
canique et de traitement numériques pour assembler les projections acquises.

De plus, pour améliorer encore la résolution spatiale, une solution serait d’utiliser un scin-
tillateur mieux résolu. En effet, comme explicité précédemment, c’est le flou du scintillateur
UltraFine qui est limitant devant celui de l'optique. Par exemple, d’autres types de scin-
tillateurs, comme le scintillateur transparent GLO du LLNL présenté dans I'état de l'art,
pourraient étre approvisionnés s’ils s’averent disponibles dans le futur (résolution spatiale
attendue du GLO inférieure a 100 pm).

Des perspectives numériques sont aussi envisagées. Pour la déconvolution du flou, un travail
dans le domaine des projections 2D a été réalisé. Une comparaison de performances obtenues
pourrait étre faite avec une approche visant a travailler sur les images 3D reconstruites via des
déconvolutions avec une PSF en 3D. Ce type d’approche nécessite cependant une estimation
du flou total apres reconstruction, incluant le flou lié a la reconstruction tomographie. De
plus, dans notre cas, les coupes sont généralement plus bruitées que les projections pouvant
détériorer les performances des algorithmes de correction (forte amplification du bruit).

Les travaux sur les réseaux de neurones pourraient aussi étre complétés afin d’aboutir a
de meilleures performances de défloutage. En effet, dans le cadre de cette these, le choix

182



d’un réseau de neurones avec une structure simple et facilement compréhensible a été fait
(quatre couches de neurones). Or, les performances du réseau de neurones optimisé peuvent
étre limitées en raison de cette structure simple. Pour en améliorer la précision, plusieurs
solutions pourraient étre envisagées.

Tout d’abord, un travail pourrait etre fait sur 'optimisation de la fonction de cout du
réseau. La MSE (Mean Square Error), utilisée dans le réseau optimisé, compare les images
pixel par pixel, il serait intéressant, par exemple, d’avoir un critere de cott couplant la MSE
a un critere de détection des bords comme la MGE (Mean Gradient Error) basée sur un
filtre Sobel [153]. Un terme de régularisation pourrait aussi étre ajouté a la fonction de cott
du réseau, comme une régularisation basée sur la norme L2 des poids implémentée avec
« weight decay » [154, 155], visant a s’assurer que les poids du réseau ne deviennent pas
trop grands. Une régularisation Dropout [156] pourrait aussi étre ajoutée, permettant de
désactiver aléatoirement certains neurones du réseau au cours de sa formation afin d’éviter
les apprentissages trop systématiques.

De plus, des réseaux plus profonds (plus de couches de neurones) pourraient étre implé-
mentés via, par exemple, I'utilisation d’architectures de réseau plus complexes comme les
réseaux de neurones résiduels ResNet® [157] ou les réseaux adverses génératifs* [121, 131].
L’utilisation de techniques de déroulement (unrolling) pourrait aussi étre mises en place afin
de connecter les méthodes itératives des algorithmes de déconvolution aux réseaux de neu-
rones [158] induisant une meilleure interopérabilité des couches de neurones (éviter le coté
boite-noire des réseaux de neurones).

Enfin, il serait intéressant d’adapter la structure du réseau de neurones optimisé afin de
pouvoir réaliser un apprentissage mixte permettant de déflouter et débruiter les images. En
amont, la construction d’'un jeu de données plus complet rendant compte du bruit expérimental
serait alors nécessaire.

3. Réseaux de neurones profonds composés de plusieurs centaines de couches et ayant la spécificité d’inclure
des connexions de saut, c’est-a-dire des raccourcis permettant aux données de sauter les couches précédentes
et permettant un apprentissage plus robuste du modele.

4. Algorithmes d’apprentissage non supervisés composés de deux réseaux de neurones mis en compétition :
le premier, appelé générateur, crée un échantillon de données, le deuxieme, appelé discriminateur, tente ensuite
de détecter si cet échantillon est originel ou s’il s’agit d’une création de son « adversaire », le générateur.
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Plan du fantome dimensionné pour
I'intercomparaison des tomographes
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Annexe A Plan du fantome dimensionné pour I'intercomparaison des tomographes

120 mm

Vue du dessus

70 mm

65 mm

15mm

@ 50 mm

@50 mm

20 mm

Pour tous les plans la tolérance doit permettre le
montage et le démontage des pieces.

N° Désignation Matériaux

1 Cylindre support Acier
@200 mmH 70 mm

2 QOuverture pour vide
Duplex

1I5mm x4 mmx 70 mm

3 Ouverture cylindre 1 vide

@50 mm H70mm

75 mm

120 mm

@ 200 mm

4 Ouverture cylindre 2 vide

@50 mmH70 mm

Echelle 1:1

Plan Support fantome pour mesure de
tomographie X

188



189

¥

Rt

2




Annexe A Plan du fantome dimensionné pour I'intercomparaison des tomographes
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8 Encoche 0,5 mm x10 mm x 10 mm vide
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Annexe A Plan du fantome dimensionné pour I'intercomparaison des tomographes
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Annexe B

Logiciel MODHERATO

Le logiciel MODHERATO [80, 81|, pour Modélisation Haute Energie pour la Radiographie
et la Tomographie, est un logiciel de simulation déterministe développé en C par le LMN au
CEA de Cadarache des la fin des années 1990.

Ce logiciel permet de calculer la transmission photonique entre une source de photons et un
détecteur numérique pixelisé placés de part et d’autre d’un objet virtuel préalablement défini
(scéne 3D). A lissue de la simulation, le code fournit des images radiographiques (projections)
ou des sinogrammes (multi-projections de 1'objet sous différents angles). Les sinogrammes
peuvent ensuite étre injectés dans un algorithme de reconstruction adapté a la géométrie de
simulation qui produit a son tour des images tomographiques décrivant la nature interne de
I'objet.

Différents types de rayonnements générés par différents types de générateurs ou source
peuvent entrer dans la composition de la chaine radiographique simulée : photons produits par
un accélérateur d’électrons apres conversion (source directionnelle spatialement anisotrope)
ou photons produits par un tube a rayons X ou une source isotopique (source isotrope ou
assimilée comme telle). Ces sources peuvent étre mono-énergétiques (source isotopique) ou
multi énergétiques (tube a rayons X et LINAC). Le logiciel MODHERATO peut lire les
fichiers MCNP décrivant les spectres issus de la modélisation du rayonnement de freinage
généré par un électron ayant une énergie d’accélération donnée et frappant une cible dense.

Les éléments sensibles qui composent le détecteur peuvent étre jointifs ou non jointifs et as-
sociés a une fenétre de post-collimation ou non. Il peut s’agir de scintillateurs ou de détecteurs
semi-conducteurs. La distribution spatiale des éléments qui composent le détecteur peut étre
circulaire (chaque élément est placé & une distance égale du foyer de la source), linéaire ou
matriciel (I’élément le plus proche du foyer est I’élément central du détecteur). Les géométries
simulées sont de type éventail, translation-rotation, hélicoidale ou conique. Le rendement du
détecteur est calculé fonction de I’énergie du photon incident et des données géométriques ou
physiques (éloignement d’une caméra, ouverture de I'objectif, type de fibres optiques, effica-
cité quantique des photodiodes, ...). Le dépot d’énergie des photons dans le volume sensible

(scintillateur ou semi-conducteur) doit par contre étre pré-calculé par un code de transport
de particules type MCNP ou GEANT.

La description de la scéne 3D utilise un modele CAO volumique simplifié (cylindres, el-
lipsoides, parallélépipedes) pour décrire des objets dont chaque constituant est associé a un
matériau ou un mélange.

Le noyau de calcul d’atténuation photonique (lancer de rayons) génere une projection de
l'objet sur le détecteur (transformée de Radon) correspondant a une radiographie sous un
ou plusieurs angles de vue ou a un sinogramme sur un ou plusieurs tours. Les coefficients
d’atténuation massique des matériaux sont disponibles dans une bibliotheque de matériaux
enrichie au fur et a mesure des besoins (données du NIST : XCOM Photon Cross Sections
Database). A noter que pour toutes les interactions prises en compte dans les coefficients
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d’atténuation, le code considere que le photon est absorbé et ne propage aucune particule
secondaire (photon diffusé Compton ou photons provenant d’'une création de paires eTe™).
Nativement, il n’y a donc pas de calcul de bruit de fond diffusé. Depuis une évolution récente,
le code permet toutefois d’utiliser une carte de diffusion pré-calculé par une logiciel Monte-
Carlo type MCNP. Ce bruit de fond est alors ajouté au signal photonique et peut-étre pris en
compte dans la simulation d’une radiographie ou d’une tomographie.

Le bruit photonique est additionné au prorata du nombre de photons atteignant chaque
pixel détecteur. Le flou géométrique est alors appliqué par un calcul de fonction de transfert de
modulation (MTF) tenant compte des distances source-centre de 'objet et source-détecteur,
de la largeur de la source (tache focale) et du pixel détecteur (et des types de distributions :
gaussiennes, double-gaussiennes, carrées, ...) et des pas d’échantillonnages. Les bruits de scin-
tillation (« Swank noise ») ou de grenaille (« shot noise ») au niveau de la conversion photons
visibles-électrons sont également ajoutés. Enfin le bruit de quantification simule la réponse
des ADC sur la gamme dynamique définie (min, max et nombre de bits).

Le logiciel MODHERATO met a disposition une série d’outils de reconstruction a partir
d’un sinogramme sur un ou plusieurs tours (inversion de la transformée de Radon). La re-
construction restitue une ou plusieurs coupes tomographiques réparties sur la région de 1’objet
projetée sur le détecteur suivant les différentes incidences. La reconstruction implémentée est
nativement parallélisée (multi-thread). Elle permet la reconstruction de trajectoires circulaire
ou hélicoidale en géométrie translation-rotation, éventail et conique pour des détecteur linaires
ou circulaires, jointifs ou non. Depuis peu, le décentrage du centre de rotation ou du détecteur
est également pris en compte.

Le logiciel MODHERATO a été validé expérimentalement dans le cadre de nombreuses
études menées par le CEA Cadarache sur un domaine d’énergie compris entre la centaine de
keV (tubes a rayons X) et plusieurs MeV (sources isotopiques et LINACs).
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Annexe C

Projections obtenues apres déconvolution
avec les différents algorithmes de
déconvolution
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Annexe C Projections obtenues apres déconvolution avec les différents algorithmes de
déconvolution

Image idéale

Lyraie

Image acquise

lgata

HyBR

CGLS
Niter =

n

Niter =30
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FISTA Daubechies 4
Niter =10, A=1,w=1

|
|

Niter = 100,}1 =0,1,w=023

LW
Niter = 10,w = 1,25

RIF
A=10,25
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Annexe D

Coupes reconstruites apres déconvolution
des projections avec les différents
algorithmes de déconvolution
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Annexe D Coupes reconstruites aprés déconvolution des projections avec les différents
algorithmes de déconvolution

Image idéale

Lvraie .

Image acquise

laata

HyBR

- Meilleur défloutage

CGLS

RL
Niter =30
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FISTA Daubechies 4

Niter =10, A=1,w=1 .

- Meilleur compromis

™
Nizer = 100,21 = 0,1,w = 0,3

RIF

A=0,25 .

- Meilleur débruitage
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Annexe E

Implémentation du réseau de neurones
sous Python avec la bibliotheque
Tensorflow 2.0

Etape 1 : Préparation des ensembles d’entrainement et de validation

Les ensembles d’entrainement et de validation contiennent a eux deux 50 000 entrées et
cibles que sont des images de 50 x 50 pixels normalisées entre 0 et 1. Dans un premier temps,
chaque image est transformée en une image de dimensions (50, 50, 1) car Keras a besoin d’une
troisieme dimension pour ses calculs. En entrée, le CNN prend des tenseurs de dimensions
(hauteur de l'image, largeur de l'image, nombre de canauz). Dans notre cas, le CNN traite en
entrée des images en niveau de gris donc des tenseurs de dimensions (50, 50, 1).

Etape 2 : Implémentation de la structure convolutive du modele

Chaque modele Keras est construit soit a l’aide de la classe « Sequential », qui représente
une succession linéaire de couches, soit a l'aide de la classe « functional », qui est plus per-
sonnalisable. Pour I'implémentation du SRCNN c’est le modele séquentiel qui est utilisé car
ce CNN est composé d’une succession linéaire de trois couches de convolution. Le modele
séquentiel contient un tableau de couches Keras (tf.keras.layers), pour le CNN ce sont trois
couches de type Conv2D. Les deux premieres couches ont une activation de type ReLU. Les
couches de convolution Conv2D proposent deux types de remplissage :

— le remplissage de type « same » (remplissage par des pixels aux valeurs nulles),

— le remplissage de type « valid » (aucun remplissage).

La deuxieme couche de convolution utilisant un filtre de convolution de taille 1 x 1, il n’est pas
nécessaire d’appliquer de remplissage car les dimensions de I'image d’entrée sont conservées,
le padding « valid » est donc utilisé. Par contre, la premiere couche et la derniere couche de
convolution nécessitent 1'utilisation du padding « same » afin d’avoir une conservation des
dimensions de 'image d’entrée. L’utilisation d’autres types de remplissage a été testée mais
les meilleures performances sont obtenues avec le padding « same ».

Etape 3 : Définition des métriques du modele

La définition des métriques du modele est ’étape finale de la création d’'un modele apres
laquelle la phase d’entrainement du modele peut commencer. Lors de cette étape, trois facteurs
clefs doivent étre définis :

— la fonction de perte du modeéle. En s’appuyant sur les articles [127, 128] relatant la
création de SRCNN, la fonction de perte ayant les meilleures performances est 'erreur
quadratique moyenne ou MSE. Elle permet de comparer les pixels des images prédites
et des images cibles de chaque exemple,
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Tensorflow 2.0

— l’optimiseur ou algorithme d’apprentissage. En apprentissage automatique, I'optimisa-
tion est un processus important qui permet d’optimiser les poids du modele en minimi-
sant la fonction de perte. Keras fournit un certain nombre d’optimiseurs. La technique
d’optimisation commune est la descente de gradient présentée au paragraphe 5.1.1.3
du chapitre 5. L’optimiseur le plus utilisé est Adam (Adaptative Momentum estima-
tion) [159] basé sur la descente de gradient. Pour une explication mathématique appro-
fondie se référer a l'article [159]. La descente de gradient classique maintient un taux
d’apprentissage unique pour toutes les mises a jour de poids. L’algorithme Adam lui
adapte le taux d’apprentissage pour chaque poids du réseau au fur et a mesure de I'ap-
prentissage. Il calcule des taux d’apprentissage adaptatifs individuels pour les différents
poids du réseau a partir des estimations du gradient de I’étape actuelle mais également
des gradients des étapes précédentes (combinaison des concepts de Momentum et de
taux d’apprentissage adaptatif). Le taux d’apprentissage initial est de o = 0,0001.

— une fonction métrique. Elle est utilisée pour I’évaluation des performances du modele
a la fin de chaque époque sur I'ensemble d’apprentissage et de validation. Les valeurs
ainsi obtenues a chaque époque peuvent etre demandées en sortie du modele pour tracer
les courbes d’apprentissage rendant compte de I'évolution de 'erreur de prédiction du
modele au cours de son apprentissage. Puisqu’il s’agit d’un probleme de comparaison
d’images, la fonction métrique est aussi la MSE.

Etape 4 : Entrainement du modele

L’entrainement du modele fait appel a la fonction « model.fit( ) » prenant en entrée plusieurs
arguments :

— le tenseur contenant les images d’entrée (floues),

— le tenseur contenant les images cibles (nettes),

— le nombre d’époques,

— la fraction des données d’entrée définissant 1’ensemble de validation. Dans notre cas elle

est fixée a 20 %.

L’intérét d’utiliser la fonction « model.fit( ) » est qu’elle retourne un objet appelé « History ».
Son attribut « History.history » est un enregistrement des valeurs de la fonction de perte
et des valeurs de la fonction métrique pour les ensembles d’entrainement et de validation a
chaque époque permettant de tracer, entre autres, les courbes d’apprentissage du modele.
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