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Reconstruction 3D en tomographie a rayons X a 'aide d’'un modele
’ a priori hierarchique utilisant la transformee de Haar
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Dans cet article, on considere le probleme de reconstruction en tomographie 3D a rayons X en utilisant une approche bayésienne avec un modele a priori hiérarchique
(HHBM:Haar based Hierarchical Bayesian Method). La loi de Student généralisee est utilisée pour imposer la structure parcimonieuse des coefficients de la transformation
multi-niveaux de Haar sur le volume. Des comparaisons avec l'état de I'art sont présentées, montrant que la méthode proposée donne des résultats de reconstruction plus
précis et une convergence plus rapide. Des résultats sont fournis pour montrer I'efficacité du modele proposé pour une reconstruction avec un nhombre limité de projections.
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Tomographie a rayon X Estimation du JMAP Resultats numeriques
Lol & posteriori conjointe Erreur relative quadratiqgue moyenne (RMSE):
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pond a l'opérateur de projection. Vz = (520 + EZ/ > / (az+3/2);
Modele mathématique: 1 ,
a) Projection: g = Hf 5o _( _{HA}) 3/9) .
(b) Rétroprojection: f = Hlg ! 5€°+2 9 / i /(0 +3/2).
(c) Retroprojection filtree: f = H'(H'H)™ R 1 /~ 2 .
Méthodes de régularisation: Ve; = (ﬂgo +5 (ﬂ' - [Dz]j> > [ (g +3/2),
f= argfmin {Hg — Hf|* + AR(f)} Vj € [1 N] et w e [1, M], oU
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R(-f) — D-ng — QR j 2 ‘ g Hf H T3 2 HV f2 DZ)H ; i:[Seration
R(f) — f||1 = LASSO J(z =5 HV (f — Dz) H + = ‘ ‘ Figure: Comparaison du RMSE (§¢) pour le fantome
R(f)=|Dfll;, = TV ) ~/|reconstruit (643) en utilisant différentes méthodes avec
4 . ] i N o - — ~, |64 (haut) et 32 (bas) projections et un SNR de 20dB.
Modele hierarchique de HHBM Résultats numériques e e T ey
, 64 projections
Regle de Bayes( o) 4048 5048
__plagir)p QR | TV @ HHBM QR TV |HHBM
p(flg) = olg) > Plg|f)P(f) 5 0.1138 0.0598 0.0228 0.1354 0.0636 0.0739
Modele hiérarchique 0g 0.0020 0.0013 5.1537*e-4 0.0046 0.0060 0.0105
Tc(s) 0.2561 0.7681 1.8336 0.2346 0.7880 2.1800
04507 5&) szop 620 04607 560 32 prOjeCtIOnS
40dB 20dB
QR | TV @ HHBM QR TV |HHBM
vy 0r 0.1537 0.1296 0.0696 0.1799 0.1333 0.1080
5y 0.00150.0030 0.0019 0.0030 0.0077 0.0102
5 @ = Tc(s) 0.2287 0.7526 1.6044 0.2121 0.7185 1.5533
®\D ° Table: Comparaison du RMSE (4;), du é, et du temps de
f=Dz+¢ o calcul (Tc) par itération lors d’une reconstruction en 30
itérations.
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Variable cachee z , Conclusions et perspectives
z. Coefficient de la transformée de Haar.
¢: Incertitude sur la transformée de Haar. & Un modele hiérarchiqgue permetant de
P(z| ez, Bz) = Sty (2|arzy, Bz,) préserver les contours est propose.

¢ La loi de Student-t généralisée, avec une

/ N(2]0,v2)TG(vz|az, Bz)dv: queue lourde, est utilisée pour définir le modéle
Modele hlerarch'que a priori.

& Le modele est semi-supervisé:  les
plg|f.ve) = N(g|HF, V) parametres (v) sont estimés et les hyper-
p(flz,ve) = N(f|Dz, V) parameétres («, 3) sont fixés a l'initialization.
p(z|v;) = N(z]0, V7) <& Nous allons utiliser les autres transformation

_ sparse (contourlet, curvelet) et comparer avec
P(vz|0z, Bz,) = LG(vz|azy, Fz) Figure: Shepp-Logan 3D reconstruits par les méthodes Iaptransf(ormée de Haar ) P
P(Ve|ttey, Bey) = LG (Ve| ey, Be,) QR (haut), TV (milieu) et HHBM (bas) avec un SNR de Log .
B 400B et la moitié des proiections. < Nous allons utiliser I'estimation du Posterior
P(Uf\%oa 550) IQ(U€|O‘€07 650) Pro] M ' ‘At '
" Y ean via Variational Bayesian Approach pour
V diag [vj] and v; = [v;,, - - - , V] ) Kle modele proposeé.
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