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1 Résumé

Des études a long terme sur le développement des nouveau-nés prématurés ont claire-
ment démontré qu'une majorité d’entre eux peut présenter des déficits moteurs, cognitifs
et comportementaux importants. Cependant, notre compréhension de la nature des ano-
malies cérébrales sous-jacentes reste encore limitée. L'imagerie par résonance magnétique
(IRM) offre des possibilités uniques pour la recherche in vivo du cerveau humain lors de
son développement précoce. Cependant, I'analyse de 'TRM cérébrale néonatale clinique
reste difficile, notamment en raison de sa faible résolution spatiale et de sa forte anisotro-
pie. L’amélioration du traitement des données morphologiques, telles que ’augmentation
de la résolution des images et la segmentation du cerveau, est donc un élément clef pour
fournir des outils d’analyse morphométrique robustes.

Dans la plupart des pipelines de traitement d’image, les IRM sont d’abord sur-
échantillonnées, traditionnellement par interpolation, puis segmentées par des méthodes
automatisées. Cependant, 1'utilisation de 'interpolation induit des difficultés d’estimation
liées & une prise en compte insuffisante des textures et détails fins.

La super-résolution (SR) est une technique de reconstruction qui vise a améliorer la
résolution d’un systéme d’imagerie [1]. La SR est un probléme inverse typique. Récem-
ment, les réseaux neuronaux convolutifs (CNN) 3D supervisés ont abouti & des résultats
encourageants pour la SR d’'IRM |2, 3]. Cependant, les fonctions de coiit mises en ceuvre
conduisent & des images haute résolution lissées, et de fait peu réalistes [4, 5.

Aprés la reconstruction d’une image en haute résolution, le recours a une approche
robuste de segmentation automatique est nécessaire pour mener une analyse correcte des
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structures cérébrales chez le nouveau-né. La segmentation de structures fines telles que la
substance grise corticale reste notamment complexe |6, 7|. En particulier, la reconstruction
et la segmentation de I'image sont effectuées séparément.

Les réseaux antagonistes génératifs (en anglais generative adversarial networks ou
GANSs) [9] ont été récemment considérés dans la communauté. Dans ce travail, nous
proposons un réseau antagoniste génératif « complet » (SegSRGAN) pour la reconstruc-
tion a haute résolution et la segmentation simultanées des données IRM cérébrales de
nouveau-nés. Notre méthode est inspirée par le Wasserstein-GAN [9] et la fonction de
coiit de Charbonnier [10] pour la reconstruction (figure 1). Cette approche simultanée est
d’abord évaluée sur des images en basse résolution simulées & partir d’'une base de don-
nées néonatales haute résolution (tables 1 et 2 et figure 2). Puis, le modéle pré-entrainé
a été utilisé pour améliorer et segmenter des images cliniques basse résolution in vivo
(figure 3). Ces résultats expérimentaux démontrent le potentiel de notre méthode en ce
qui concerne les applications médicales pratiques.
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FIGURE 1 — Synthése visuelle de la méthode proposée.



(¢) 20L-SRReCNN [3] (d) Notre méthode

(e) Seg. original (f) IMAPA [7] (g) DrawEM [§] (h) Notre méthode

FIGURE 2 — Résultats de SR et segmentation pour une image simulée : (a) image haute
resolution (HR) orignale; (b—d) reconstruction de SR par rapport a une image basse
résolution générée a partir de (a); (e) segmentation originale de (a); (f,g) segmentation
de (b); (h) segmentation HR obtenue par notre méthode SegSRGAN par rapport a une
image basse résolution générée a partir de (a).

(a) Image originale in vivo (b) Interpolation (c) 20L-SRReCNN (3]

(d) Nos résultats de SR (e) et de segmentation (f) Synthés des deux résultats

FIGURE 3 — Reconstruction (b—d) et segmentation (e) pour une image basse resolution cé-
rébrale néonatale in vivo (a) pour une résolution de 0.446 x 0.446 x 3 mm?, ré-échantillonée
4 0.5 x 0.5 x 0.5 mm?.



TABLE 1 — Evaluation quantitative des méthodes de SR pour dHCP.
Interpolation 20L-SRReCNN [3] SegSRGAN

PSNR 30.70 35.84 31.75
SSIM 0.9492 0.9739 0.9624

TABLE 2 — Evaluation quantitative des méthodes de segmentation pour dHCP.
IMAPA [7] DrawEM [8] SegSRGAN

Dice (mean) 0.788 0.818 0.886
Dice (std. dev.) 0.061 0.014 0.011
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