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le sang, le volume sanguin cérébral ou le rayon des vaisseaux.
Cette approche permet de reconstruire des 1mages en
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Le calcul des effets de diffusion nécessaire au ré¢alisme de s
telles simulations rend I'¢laboration de dictionnaires MRVFE ) voxels numériques d) Dictionnaire S
chronophage et fastidieuse (plusieurs dizaines d'heures pour )

un dictionnaire). Face a ce challenge, nous proposons la mise

en place de reseaux de neurones en substitution aux
simulations numeriques afin d'accelérer le développement et

la recherche de nouvelles sequences MRVE. Ce travail porte o
sur la construction de réseaux de neurones profonds pour la
genération rapide et précise de dictionnaires MRVF pour une ¢4
grille de parametres souhaités et une sequence choisie.
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Implementatlﬂn [’architecture utilisée dans cette ¢tude est un réseau de type RNN (Recurrent Neural Network) avec 3 couches de type GRU
y
(Gated Recurrent Unit)[3]. L’entrainement du réseau se fait grace a des données synthetiques simulées sur Matlab (The MathWorks

I Inc., Natick, Ma, USA) avec le logiciel MRVox[4]. Le logiciel permet la simulation de signaux MR avec et sans effet de diffusion.
T T———— - & Le reseau neuronal prend en entrée chaque signal du dictionnaire MRF avec
(n_signals, n_pulses) Rl\elgtl:\r::)er'llt(ﬁf\lul\:)al o TSRS B les paramétres (vasculaires et tissulaires) associés a la simulation. L’ objectif
3 > est de permettre la simulation rapide de signaux sans diffusion, auquel on
parametres de simulation S\gis e prises) applique ensuite les effets de la diffusion en quelques secondes par inférence
(n_parameters) du reseau.

Approches

1. Affiner un dictionnaire simulé pour une séquence MRF précise : utiliser un petit dictionnaire pour entrainer un RNN sur une sequence MRF precise. Utiliser
ensuite le RNN pour affiner la grille de parametres et appliquer les effets de la diffusion sur un dictionnaire plus gros pour la seéquence d’interet.

2. Appliquer les effets de la diffusion pour différentes séquences MRF : En entrainant un RNN sur un dataset de signaux 1ssus de plusieurs sequences de
parametres (FA, TR, TE) différents, on genere ensuite les effets de la diffusion sur le dictionnaire MRF d’une s€équence non vue durant l'entrainement.
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Resultats N
1. Avec D’approche proposée (cf. Figure n°l), la geénération d’un dictionnaire avec —— —— [\ N
diffusion est accelérée d’un facteur 12. La validation du mode¢le se fait par le calcul de Simlaton traiing se 1K signau (VRVo) — e
’erreur moyenne quadratique normalisée entre les deux dictionnaires RNN-MRF €t | a0 100k signaux avec difiusion S——————— 5

. . . . . (MRVoX) : 12 heure _ , , — c
MRVox-MRF'. Sur plusieurs validations, cette erreur est de 1,17%. La Figure n°2 ci-contre R Siviaton 100k sgnau sors ifuson Go:
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2. Les temps de calcul caractérisant la seconde approche sont presentés dans la Figure n°3. $02= 35% VF=7.6% , R=6.1ym
Le gain de temps avec 1’utilisation d’un tel réseau est d’un facteur 5. Le gain de temps Figure n°3 et
observé est proportionnel aux nombres de signaux dans le dictionnaire final, et donc avec ——m— —— e — e
des dictionnaires de plusieurs dizaines de milliers de signaux, les résultats sont similaires | - = @ s | STt 10ksgnacsans difusion | o
a ceux de la premiere approche. L’erreur moyenne quadratique normalisée entre les deux (HRYox) L heures 12 minutes Aot de l difusion dars le dictonmare | &,

. . . , . . . (RNN pré-entrainé) : 150 secondes
dictionnaires RNN-MRF et MRVox-MRF est 1,12%. Ces résultats sont similaires aux T T E——
scores obtenus pour des réseaux simulateurs EPG/Bloch dans la littérature[3].
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Conclusion

Dans ce travail, 1l est mis en ¢vidence la pertinence de ’utilisation de réseaux de neurones profonds pour la simulation de signaux IRM. Prealablement utilis€s pour la
simulation de signaux a partir de parametres tissulaires “classiques” (temps de relaxation) [3, 5], nous apportons 1c1 des réseaux de neurones recurrents de type GRU pour la
simulation de signaux a partir de parametres vasculaires, en prenant en compte les effets de diffusion. Dans un contexte d’¢valuation de la capacit¢ d’encodage pour
I’optimisation de séquence MRF, des dictionnaires génerés synthétiquements rapidement permettent un grand nombre d’itérations, infaisables compte tenu des temps de
calcul actuels. Le réalisme des predictions du réseau doit €tre verifie avec des acquisitions in-vivo pour valider I’applicabilité de cette approche pour la reconstruction.
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