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Résumé 

La spectroscopie par résonance magnétique (SRM) est une technique d'analyse non 

invasive des informations biochimiques des tissus du corps humain. L'un des éléments 

essentiels des examens SRM in vivo est la quantification des données SRM, qui consiste à 

retrouver les amplitudes ou surfaces des pics de chacun des métabolites en présence. 

Toutefois, cette tâche est encore difficile en raison du recouvrement important entre les 

différents pics, de la présence d'un bruit de fond qui chevauche tous les pics et du faible 

rapport signal sur bruit des spectres observés. 

Dans cette thèse, nous proposons deux nouvelles méthodes de quantification SRM dans 

le domaine fréquentiel. A partir d'un dictionnaire construit selon des connaissances a priori 

sur le modèle mathématique des pics des métabolites, nos deux méthodes estiment 

correctement les pics d'intérêt, en utilisant les représentations parcimonieuses des signaux. 

Les expériences de simulation menées montrent les excellents résultats de nos méthodes par 

rapport à l'état de l'art actuel. De plus, les quantifications de spectres SRM in vivo du cerveau 

pour le suivi au cours du temps de tumeurs sur des patients, ainsi que de spectres SRM in vivo 

de la prostate, démontrent la pertinence de nos méthodes. 

Dans cette thèse, nous avons également étudié la fusion des signaux SRM et des images 

IRM (imagerie par résonance magnétique). Les spectres SRM délivrent des informations 

biochimiques sur les tissus humains, tandis que les images IRM donnent des informations 

anatomiques. Quelques publications ont démontré récemment que la combinaison des deux 

informations SRM et IRM peuvent améliorer de façon critique la détection des cancers de la 

prostate. Dans ce contexte, nous avons proposé d'utiliser une technique de fusion 

d'informations floues de données SRM et IRM, afin d'automatiser la localisation de tissus 

cancéreux de la prostate. Dans cette étude préliminaire, nous avons montré les résultats 

encourageants obtenus par notre technique. 

 

Mots-clés : quantification SRM, représentation parcimonieuse, FOCal Underdetermined 

System Solver (FOCUSS), fusion d’information de données SRM et IRM, fusion floue.  
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Abstract 

MRS (magnetic resonance spectroscopy) has proved to be an important non invasive 

technique for analyzing biochemical information about the tissues of the human body. One of 

the essential elements of an in vivo MRS examination is the quantification of MRS data, 

which concerns the calculation of the amplitude or areas of the spectral peaks of individual 

metabolites. However, it is a challenging problem, because of the strongly overlapping 

metabolites peaks, the presence of a broad background (baseline) which overlaps the 

metabolites peaks, and the low signal to noise ratio.  

In this thesis, we have proposed two new MRS quantification methods in the frequency 

domain. The proposed methods achieved the accurate estimations of the spectral peaks of 

interest by finding their sparse representations with respect to a dictionary constructed based 

on their mathematical models and some a priori knowledge about these model parameters. 

Simulation experiments show the superiority of the proposed methods for MRS 

quantifications, compared with other methods. Moreover, the quantifications of in vivo brain 

MR spectra from tumor patients in different stages of progression, as well as in vivo prostate 

MR spectra, demonstrate the effectiveness of the proposed methods.  

Another research in this thesis is the fusion of information about MRS spectra and MRI 

(magnetic resonance imaging) images. MRS spectra provide biochemical information about 

human tissues while MRI images provide anatomical information. Some clinical researches in 

the literature have shown that the combination of the information of MRS spectra and MRI 

images can ameliorate significantly the detection of prostate tumors. In this context, we 

proposed a technique using fuzzy information fusion of MRS data and MRI data for the 

automatic localization of the cancerous tissues of the prostate. As a preliminary research, we 

have shown the encouraging results obtained with the proposed technique.  

 

Keywords: MRS quantification, sparse representation, FOCal Underdetermined System 

Solver (FOCUSS), information fusion of MRS data and MRI data, fuzzy fusion.  
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L'imagerie médicale est un outil de plus en plus utilisé par les médecins pour la 

prévention, la détection et le suivi thérapeutique de nombreuses maladies. Avec le 

développement des nouvelles techniques d’imagerie multi-modalité, on peut envisager une 

découverte des lésions de plus en plus précoce et de plus en plus précise. Ainsi, les besoins en 

traitement des données issues des examens d’imagerie médicale augmentent chaque jour.  

L’IRM (Imagerie par Résonance Magnétique) est l’une des techniques d’imagerie les 

plus utilisées à la fois sur le plan clinique et sur celui de la recherche. Elle permet d’acquérir 

des images de nature très différente : IRM anatomique, IRM fonctionnelle, IRM 

angiographique, IRM spectroscopique, etc. La SRM (Spectroscopie par Résonance 

Magnétique) est la seule technique, à ce jour, permettant l’analyse du métabolisme du cerveau, 

de la prostate ou du coeur de façon non invasive et sans traceur radioactif. Il est aujourd'hui 

possible, à partir d'un seul examen, d'acquérir à la fois des signaux SRM, qui donnent des 

informations métaboliques, et des images IRM anatomique, qui donnent des informations 

anatomiques sur les tissus du patient. Le médecin peut donc utiliser les signaux et les images 

issus des examens médicaux pour la détection et le suivi thérapeutique de maladies. Des 

techniques de traitement et d’analyse de signaux et d'images sont nécessaires pour assister le 

médecin dans l’analyse qualitative et quantitative de ces données et faciliter leur interprétation. 

La quantification SRM consiste à calculer les amplitudes ou les surfaces des pics de 

métabolites individuels, fournissant ainsi les quantités biochimiques (concentration, pH) des 

métabolites d’intérêt des tissus étudiés. Les difficultés de la quantification résident dans la 

séparation des résonances. En effet, les signaux SRM se composent généralement des 

résonances d’une dizaine, voire d’une vingtaine, de métabolites d’intérêt qui se chevauchent 

fortement, mais ils sont aussi perturbés par une composante de base de fond importante (la 

baseline) en provenance principalement des macromolécules et des lipides, et par du bruit. 

C'est donc une tâche difficile de quantifier précisément les résonances des métabolites 

individuels, surtout si on ajoute les problèmes dus : à la limite du système d'acquisition de 

signaux, qui présente un seul spectre acquis par élément de volume (voxel), au peu de 

connaissances a priori disponibles sur la baseline et au rapport signal sur bruit faible. 

Les techniques de localisation automatique des lésions des tissus sur les images sont 

également intéressantes pour assister le médecin dans la pratique. La plupart de ces 

techniques sont développées à partir des données de l’IRM anatomique. Peu de travaux ont 

été publiés sur la fusion de données de la SRM et de l’IRM anatomique. Cependant, des 

recherches ont montré que la combinaison des données de la SRM et des données de l’IRM 
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peut conduire à une meilleure détection des tumeurs, notamment pour les lésions de la 

prostate.  

Cette thèse s'inscrit dans le contexte du traitement du signal et des images pour la 

quantification SRM et la détection des lésions par la fusion des données de l’IRM anatomique 

et de la SRM. Comme nous travaillons dans le domaine de l’imagerie médicale, certaines 

connaissances a priori peuvent être utilisées. Nous avons étudié l’intégration des 

connaissances a priori de manière pertinente pour améliorer les méthodes de traitement du 

signal et des images. Plusieurs méthodes basées sur la représentation parcimonieuse, qui est 

un outil récent en traitement du signal et des images, ont été proposées dans ce manuscrit pour 

la quantification SRM dans le domaine fréquentiel. Nous avons également étudié la fusion de 

données de la SRM et de l’IRM anatomique pour la localisation automatique des tissus 

cancéreux de la prostate. Notre démarche de recherche s'est appuyée sur l'élaboration et le test 

sur des données simulées et réelles de plusieurs méthodes, qui ont été comparées à l'état de 

l'art actuel de la discipline. Les résultats obtenus sont prometteurs et confirmés par des experts. 

Une étude préliminaire sur la fusion des données IRM et SRM annonce de nouvelles avancées 

dans la localisation automatique des lésions de la prostate. 

Ces travaux ont été réalisés dans l’équipe traitement d’images du groupe Signal, Image, 

Connaissance (SIC) du Centre de Recherche en Sciences et Technologies de l’Information et 

de la Communication (CReSTIC) de l’université de Reims Champagne-Ardenne, sur le site 

de l’Institut Universitaire de Technologie (IUT) de Troyes. L’équipe de Troyes possède une 

grande expérience du domaine de l’imagerie médicale depuis de nombreuses années, 

notamment en segmentation d’images pour la détection de tumeurs du cerveau en imagerie 

IRM et en détection de tumeurs en imagerie PET/SCAN. Ce travail sur les spectres SRM 

constitue un nouveau champ de recherche pour l’équipe. Les spectres SRM apportent des 

informations supplémentaires à l’IRM et la fusion des données SRM et IRM, développée dans 

ce travail, ouvre la voie à de nouvelles investigations. 

Les principales contributions de cette thèse portent sur les thèmes suivants : 

– Tout d’abord, une méthode originale d’estimation des résonances d’intérêt du spectre 

SRM utilisant les représentations parcimonieuses a été proposée. Les connaissances a priori 

des résonances à estimer sont intégrées lors de la construction du dictionnaire, ce qui permet 

de lutter contre le chevauchement et le bruit. Les performances de cette approche montrent la 

robustesse de notre méthode.  

– Nous avons ensuite développé deux nouvelles méthodes pour estimer, dans le 

domaine fréquentiel, les résonances d’intérêt à partir d’un spectre SRM fortement perturbé par 
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la baseline. Nous avons proposé deux manières de traiter la baseline : la filtrer ou la 

considérer comme un signal afin de l’éliminer. A travers l’étude de validation, nous montrons 

que ces deux méthodes possèdent de meilleures performances que les méthodes proposées 

récemment dans la littérature. 

– Nous avons enfin étudié la fusion de données SRM et IRM pour localiser les tissus 

cancéreux dans la prostate. Une technique utilisant la fusion d’informations floues est 

proposée et des résultats préliminaires encourageants sont présentés. 

Le manuscrit est organisé de la manière suivante : le chapitre 1 présente l’introduction 

de la SRM. Tout d’abord, nous décrivons le principe de la SRM, ainsi que les deux techniques 

de localisation en SRM in vivo : la technique simple volume et l’imagerie spectroscopique en 

multivoxels. Le modèle mathématique, les caractéristiques des signaux SRM, ainsi que les 

difficultés de quantification rencontrées, sont également décrits. A la fin de ce chapitre, 

quelques applications cliniques de la SRM sont également présentées.    

Le chapitre 2 est un court état de l’art sur les méthodes de quantification SRM dans la 

littérature. Les résonances d’intérêt d’un signal SRM peuvent être modélisées par des 

fonctions mathématiques, telles que des fonctions gaussiennes et lorentziennes. En 

conséquence, les méthodes de quantification SRM proposées dans la littérature estiment les 

paramètres du modèle des signaux SRM. Nous décrivons principalement deux types de 

méthodes utilisées souvent dans ce domaine : les méthodes basées sur la théorie 

d’optimisation non linéaire et les méthodes de sous-espaces, qui ne tiennent pas compte de la 

présence de la baseline dans le spectre SRM. Ainsi, les méthodes d’estimation de la baseline, 

qui constituent une partie importante de la stratégie de quantification SRM, sont également 

abordées dans ce chapitre.            

Au chapitre 3, les fondements mathématiques des représentations parcimonieuses sont 

exposés. Les enjeux de la représentation parcimonieuse sont la construction de dictionnaires 

adaptés et les décompositions parcimonieuses des signaux sur ces dictionnaires. Nos études 

sur la représentation parcimonieuse se focalisent sur l’estimation des résonances d’intérêt 

dans un spectre SRM sans prendre en compte la baseline. Etant donné le modèle 

mathématique des résonances, nous construisons le dictionnaire en utilisant des fonctions 

gaussiennes et lorentziennes. L’algorithme FOCUSS non négatif est proposé pour trouver les 

représentations parcimonieuses des résonances. Des simulations d’expériences pour évaluer 

cette méthode sont présentées à la fin de ce chapitre.  

Dans le chapitre 4, nous exposons deux nouvelles méthodes, qui prennent en compte la 

baseline, pour estimer les résonances d’intérêt du spectre SRM in vivo. Dans l’une des 
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méthodes, des fonctions de base supplémentaires permettant de représenter la baseline sont 

ajoutées dans le dictionnaire construit par la méthode présentée au chapitre 3, et l’algorithme 

FOCUSS non négatif est adapté pour estimer les représentations parcimonieuses des 

résonances et de la baseline. Dans l’autre méthode, un filtrage linéaire est utilisé pour enlever 

la baseline. Cependant, à cause du chevauchement entre le spectre d’intérêt et la baseline, une 

partie du spectre d’intérêt est également enlevée. En utilisant le même filtrage pour traiter le 

dictionnaire représentant le spectre d’intérêt, nous pouvons finalement retrouver la partie 

perdue du spectre d’intérêt et atteindre des estimations satisfaisantes des résonances et de la 

baseline. Dans ce chapitre, nous présentons également nos études préliminaires sur la fusion 

de données SRM et IRM : la méthode de localisation de tumeurs de la prostate par la fusion 

d’informations floues. 

Le manuscrit se termine par un résumé des principales contributions de la thèse et 

présente des perspectives pour améliorer et continuer ce travail.  
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Chapitre 1 Introduction à la spectroscopie par RMN 

La Résonance Magnétique Nucléaire (RMN) est l'étude des propriétés magnétiques (et 

énergétiques) des noyaux. Purcell, Torrey et Pound [PTP46] au MIT, à Cambridge et Bloch, 

Hansen et Packard [BHP46] à l'Université Stanford, ont indépendamment découvert la RMN 

en 1946. A ce stade, la RMN est purement une expérience pour les physiciens permettant de 

déterminer les moments magnétiques des noyaux nucléaires. En 1950, Proctor et Yu [PY50] 

et Dickinson [Dic50] ont indépendamment découvert que les noyaux au sein de la même 

molécule absorbent l’énergie à différentes résonances. Après cette découverte, la RMN 

pouvait se développer dans l'une des formes les plus polyvalentes de la spectroscopie. Elle est 

utilisée par exemple pour déterminer ou vérifier des structures chimiques, pour de l'analyse 

quantitative ou pour contrôler rapidement des réactions chimiques intermédiaires. 

Grâce à sa faible absorption d'énergie, la RMN est considérée comme une technique 

non invasive et non destructive, idéale pour les mesures in vivo. Dans le début des années 

1970, les premières expériences de la spectroscopie par résonance magnétique (SRM) sur les 

tissus vivants intacts ont été signalées [RM73]. Vers la même époque où les rapports sur la 

spectroscopie RMN in vivo sont apparus, Lauterbur [Lau73], Mansfield et Grannell [MG73] 

ont écrit les premiers rapports d'une application principale de la RMN moderne : l’imagerie 

par RMN (IRM). Aujourd’hui, l’IRM et la SRM sont devenues des outils diagnostiques 

reconnus. L’IRM permet l'observation très précise et très contrastée, en 2D ou en 3D, de 

différents tissus, notamment de tumeurs. Elle est donc venue compléter l'arsenal des 

techniques d'imagerie médicale, avec pour principal avantage d'être inoffensive (pas 

d'irradiation). Quant à la SRM, elle permet la visualisation des processus moléculaires des 

tissus et organes et fournit directement des informations biochimiques. 

1.1 Principe de la SRM  
Le phénomène de RMN exploite une propriété particulière des particules quantiques 

que l'on appelle le spin. L’effet de spin de particule est similaire à celui d'un moment 

magnétique. Le spin du noyau d'un atome ou spin nucléaire dépend de son nombre de protons 

et de neutrons : les atomes dont les noyaux sont composés d'un nombre pair de protons et de 

neutrons possèdent un spin nul. Le moment cinétique de spin d'un noyau avec le nombre 

quantique de spin S  (et donc le moment magnétique également) peut être dans 2 1S +  états 

quantiques (les états propres) différents. Lorsqu’il est placé dans un champ magnétique, il y a 
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une levée de dégénérescence, c'est-à-dire une séparation en plusieurs niveaux d'énergie. La 

différence d'énergie entre niveaux d'énergies adjacents est proportionnelle au champ extérieur 

0B . La RMN consiste à modifier le moment magnétique nucléaire, autrement dit à faire passer 

le noyau d’un niveau d’énergie à un autre en appliquant des champs magnétiques à 

l’échantillon que l’on veut étudier. La transition du niveau bas au niveau haut peut avoir lieu 

par absorption d'une radiation de fréquence 0v  telle que 0
0 2

Bv γ
π

= × , où γ  est le rapport 

gyromagnétique caractéristique de chaque noyau étudié. Lorsque la transition a lieu, on dit 

qu'il y a résonance du noyau. Après arrêt de l’impulsion radiofréquence (RF), les noyaux 

reviennent à leur état d'équilibre, en restituant l'énergie acquise durant l'excitation sous forme 

d'un signal ayant une fréquence spécifique. Son amplitude est maximale au départ et diminue 

rapidement en fonction du temps (voir la figure 1.1). Ce signal est appelé signal d’induction 

libre (FID : Free Induction Decay). L’amplitude du signal RMN enregistré à cette fréquence 

(ou la surface intégrée sous la raie de résonance) est proportionnelle au nombre de noyaux 

visibles présents dans l’échantillon. 

 

Fig. 1.1 Signal d’induction libre.  

Cependant, l'environnement chimique des atomes qui sont reliés chimiquement aux 

molécules de l'échantillon influe aussi sur la fréquence de résonance de ceux-ci. Par exemple, 

pour l’hydrogène dans différents composés chimiques, la fréquence de résonance se déplace 

selon le groupement chimique dans lequel cet hydrogène est engagé. Les différences des 

fréquences de résonance d’un même type de noyau causées par l’environnement chimique des 

atomes s’appellent le déplacement chimique (chemical shift). Le déplacement chimique δ  n’a 

pas d’unité et est noté en ppm (parties par millions). Il est déterminé à l’aide de la relation 

suivante : 

610r

r

f f
f

δ −
= × , 

Temps

in
te

ns
ité
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où f est la fréquence de résonance de l'échantillon étudié et rf est celle de la substance de 

référence.  

Le phénomène de déplacement chimique est à l’origine du développement de la SRM. 

La technique de SRM représente des signaux de résonance émis par certains noyaux 

atomiques de l'échantillon. Elle permet donc d’identifier, en fonction de leur fréquence propre 

de résonance en réponse à une fréquence d’excitation particulière, des composés chimiques 

tels que les différents groupes atomiques d’une même molécule (exemple du CH2 et CH3 de 

la créatine) ou un même groupe atomique de molécules différentes (exemple du CH3 des 

phospholipides, à 1,3 ppm, du N-Acetyl Aspartate (NAA) ou de la créatine) [Jea06]. Les 

principaux noyaux d’intérêt biologique sont essentiellement aujourd’hui l’hydrogène 1H, le 

phosphore 31P et le carbone 13C, dont les fréquences de résonance dans un champ 

magnétique de 1 tesla (T) sont respectivement de 42,57MHz, 17,34MHZ et 10,70MHz 

[Jea06].  

L’IRM est basée sur le même principe que la SRM. Cependant, L’IRM est 

particulièrement réalisée à partir de la fréquence de résonance des protons de l'eau, qui est 

présente en plus grande quantité que tout autre élément du corps humain. La quantité d’eau 

varie d’un tissu à l’autre, mais aussi à l’intérieur d’un même tissu, selon son état 

physiologique, ce qui est utilisé pour établir une cartographie du corps humain et de ses 

pathologies. La SRM permet de visualiser les informations via les fréquences de résonance de 

certains noyaux d’autres métabolites, au lieu de l’eau. Ainsi est obtenue, non plus une 

localisation spatiale des tissus, comme c’est le cas en IRM, mais une image de 

l'environnement chimique de ces mêmes tissus. 

1.2 Techniques de localisation de la SRM in vivo  
La restriction de la détection des signaux à une région d'intérêt bien définie est cruciale 

dans la SRM in vivo. Tout d'abord, la localisation spatiale est utilisée pour éliminer les 

signaux non désirés à l'extérieur du contour, tels que les signaux de lipides dans la SRM 

appliquée au cerveau. La localisation spatiale a encore beaucoup d'autres effets intéressants, 

en particulier dans la gestion des tissus et l'hétérogénéité du champ magnétique [Rob07]. 

Dans l’application clinique, les techniques de localisation principales sont les suivantes : 

la technique simple volume, où un volume d'échantillon unique est sélectionné et un spectre 

est obtenu à partir de ce volume, et la technique d’imagerie spectroscopique en multivoxels, 

où les spectres sont obtenus à partir de multiples voxels ou de multiples coupes. La technique 

simple volume donne des spectres avec un meilleur rapport signal/bruit et c’est une technique 
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plus robuste. L'inconvénient est qu’un seul spectre est obtenu. Le placement du volume 

d'intérêt devient critique et peut conduire à des erreurs d'interprétation, s’il n'est pas fait 

correctement. Avec la technique d’imagerie spectroscopique, une zone beaucoup plus vaste 

peut être couverte, en éliminant l'erreur d'échantillonnage dans une certaine mesure. 

Cependant, cela conduit à l’affaiblissement significatif du rapport signal/bruit et à une durée 

de balayage plus longue.  

1.2.1 Technique simple volume  
Dans la technique simple volume, les spectres sont acquis à partir d’un seul volume 

d’intérêt. La combinaison d’impulsions modulées de radiofréquences et sélectives en 

fréquence avec un gradient de champ magnétique affectera seulement l’aimantation nucléaire 

d’une simple coupe [MV90]. Si trois impulsions RF sont appliquées séquentiellement avec 

trois gradients, l’intersection des trois coupes définira un volume cuboïde localisé, comme le 

montre la figure 1.2. L’épaisseur de coupe et la taille du voxel peuvent être altérées par le 

changement de l’intensité du gradient, et la position spatiale sera déterminée par la fréquence 

exacte des impulsions RF [Jea06]. 

Deux des techniques les plus couramment utilisées pour la localisation actuellement 

sont les deux séquences suivantes : STimulated Echo Acquisiton Mode (STEAM) (acquisition 

par échos stimulés) [VMA89, MCW90] et Point REsolved Spin echo Spectroscopy (PRESS) 

(spectroscopie par spin écho capable de résoudre et de mesurer les signaux en un point) 

[Jun96]. Ces deux méthodes utilisent trois impulsions sélectives (en coupe) appliquées 

successivement, avec chaque impulsion associée à une orientation différente des gradients. Un 

signal d’écho localisé prend son origine dans un voxel commun aux trois coupes orthogonales. 

Une antenne de surface ou de volume peut être utilisée [Jea06]. Dans ces techniques, le 

spectre localisé est obtenu avec une seule acquisition, ce qui est particulièrement utile pour 

l’homogénéisation locale. 

Dans la séquence STEAM (voir la figure 1.3 (a)), trois impulsions RF / 2π , c’est-à-dire 

des excitations à 90°, sont utilisées, et un écho stimulé est acquis. Si toutes les impulsions 

sont parfaites, cet écho donne un maximum de signal ayant seulement la moitié de l’amplitude 

d’un spin écho équivalent (avec un volume de spins équivalent) [Jea06]. Dans la séquence 

STEAM, le temps entre les deux dernières impulsions / 2π  est appelé temps de mixage (TM). 

Pendant cette période, la magnétisation requise, dirigée le long de l’axe z, n’est donc pas 

perturbée ou déphasée par les gradients de champ magnétique et une séquence supplémentaire 

de déplacement chimique pour la suppression de l’eau peut être incluse dans la séquence 
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[EH95]. Pour la séquence PRESS (voir la figure 1.3 (b)), la première impulsion est une 

impulsion d’excitation / 2π , qui est suivie par deux impulsions de refocalisation de 180° ; un 

signal de spin écho est donc acquis. STEAM est bien meilleure que PRESS par plus d’un 

facteur 10 pour la suppression de l’eau, mais PRESS a une atténuation plus basse pour les 

signaux de métabolites qui diffusent et est moins sensible au mouvement [MVV89].  

 
Fig. 1.2 La localisation spatiale est atteinte en recueillant les signaux de l'intersection de trois 

impulsions RF en tranche sélective, appliquées dans les directions orthogonales représentées 

ci-dessus. 

 
Fig. 1.3 Schéma des séquences les plus couramment utilisées. (a) Séquence STEAM ; (b) 

séquence PRESS.  

1.2.2 L’imagerie spectroscopique en multivoxels 
L’imagerie spectroscopique (IS) est encore nommée imagerie de déplacement chimique 

ou Imagerie Spectroscopique par Résonance Magnétique (ISRM) ou en anglais Chemical 

Shift Imaging (CSI) ou Spectroscopic Imaging (SI) ou encore Magnetic Resonance 

Spectroscopic Imaging (MRSI). 

Dans l’IS, une impulsion d’excitation est suivie par une courte impulsion de gradient 

qui produit une variation spatiale de la phase de l’aimantation (c’est la technique d’encodage 

de phase utilisée en IRM). Une impulsion RF (avec un temps de répétition noté TR de 1800 

ms) peut donc être utilisée pour donner un écho de spin et les données sont collectées à partir 
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1.3 Signaux SRM 
Le signal d'induction libre (FID) acquis en SRM est un signal dans le domaine temporel. 

Il est le résultat de la superposition de plusieurs résonances qui ont des fréquences différentes 

et correspondent aux composés chimiques différents d’un volume d’intérêt. La transformation 

de Fourier (TF) convertit ce signal du domaine temporel au domaine fréquentiel, constituant 

ainsi le spectre observable lors d'un examen en spectrométrie. 

1.3.1 Modèle mathématique  
Le signal d'induction libre contenant une seule résonance avec la fréquence 0ω  peut être 

représenté par une sinusoïde amortie par une exponentielle de temps en T2, où T2 est l’une 

des deux relaxations des noyaux en RMN pour retourner à l’état équilibre dès la fin de 

l’excitation. Le signal d'induction libre, qui contient k  résonances, chacune ayant une 

fréquence et un T2 différent de l’autre, peut être modélisé comme :  

1
( ) exp( )exp( (2 ))

k

k k n k n k
k

s n a t j f tα π φ
=

= − +∑ , 

où 0, 0,1,..., 1nt n t t n N= Δ + = −  sont les temps d'échantillonnage, 0t  est le délai de réception qui 

est souvent considéré comme nul, et tΔ  est l’intervalle d'échantillonnage; , ,k k ka fα et kφ  

représentent respectivement l’amplitude, le facteur d'amortissement, la fréquence et la phase 

de la composante k . 

La transformation de Fourier (TF) convertit ce signal s en le spectre suivant : 

2 2
1

2 ( ) /1( ) ( ) ( ) ( )
1 (2 ( ) / ) 1 (2 ( ) / )

k

K
jk m k k

k k m k k m k k
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φ π α
α π α π α=

−
= + = +

+ − + −∑ . 

Ce spectre possède deux parties : une partie réelle (mode d'absorption) et une partie 

imaginaire (mode de dispersion). Le mode d’absorption a une résolution plus grande que le 

mode de dispersion, et il est plus facile de localiser les positions de pics en utilisant le mode 

d’absorption. De plus, le signal correspondant au mode d’absorption est toujours positif, 

tandis que le signal correspondant au mode de dispersion a des valeurs positives et négatives, 

ce qui conduit à la neutralisation de certains pics différents. En conséquence, le mode 

d’absorption est le plus approprié pour l’analyse de spectre SRM et c’est souvent le mode 

d'affichage des spectres. La figure 1.5 et la figure 1.6 montrent respectivement un signal SRM 

contenant une seule résonance et un signal SRM contenant 3 résonances. 



 20 

 

Fig. 1.5 Cas d’un signal contenant une seule résonance. (a) Signal d’induction libre ; (b) mode 

d’absorption du spectre correspondant au signal (a), qui contient un seul pic spectral ; (c) 

mode de dispersion du spectre correspondant au signal (a). 

 

 

Fig. 1.6 Cas d’un signal contenant 3 résonances. (a) Signal d’induction libre ; (b) mode 

d’absorption du spectre correspondant au signal (a), qui contient trois pics spectraux ; (c) 

mode de dispersion du spectre correspondant au signal (a). 

1.3.2 Description des caractéristiques 
• Le signal SRM dépend de quelques facteurs, comme l'intensité du champ utilisé, le temps 

d'écho et le type de séquence d'impulsions. Par exemple, pour les spectres de protons du 

cerveau, à l’intensité du champ 1,5 T utilisée couramment et à un temps d'écho long (par 

exemple 140 ou 280 ms), les signaux de choline (Cho), de créatine (Cr) et de N-

acétylaspartate (NAA) sont observés dans le cerveau normal, tandis que les composés tels 

que le lactate, alanine ou d'autres peuvent être détectables, si leur concentration est 

supérieure aux niveaux normaux en raison de processus pathologiques. À un temps d'écho 

court (par exemple 35 ms ou moins), les composés avec le temps de relaxation T2 plus 

court (ou résonances de multiplet qui deviennent plus déphasées au temps d'écho) 

deviennent également détectables. En outre, l'apparence spectrale à 3,0 T est généralement 

semblable à celle à 1,5 T, bien que les modèles de couplage des résonances de multiplet 

soient quelque peu différents [BL06]. Lorsque l’intensité du champ augmente encore, à 

(a) (b) (c)

(a) (b) (c)
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4,0 T et 7,0 T, la résolution spectrale augmente progressivement (à condition que 

l'homogénéité du champ magnétique puisse être maintenue) et plusieurs composés 

peuvent être détectés avec confiance [BL06]. 

• Certaines composantes sans intérêt sont également contenues dans les signaux SRM et 

entravent la bonne analyse des résonances des métabolites d'intérêt. Par exemple, les 

spectres de protons contiennent une grande contribution de résonance de l'eau. Bien que la 

grande résonance de l'eau soit supprimée dans le processus d'acquisition de signaux SRM, 

parfois une résonance de l'eau résiduelle importante est toujours présente dans les signaux 

SRM finaux.  

• Le signal SRM a un rapport signal sur bruit (SNR) faible. L'intensité et l’homogénéité du 

champ influent sur le SNR du signal SRM. Le SNR augmente avec l'augmentation de 

l’intensité et l'homogénéité du champ. Toutefois, l'intensité du champ trop large est peu 

pratique pour le corps humain et les matériels. En outre, d'autres facteurs influent 

également sur le SNR des signaux SRM, tels que la non-synchronisation entre la 

production et la réception du signal de résonance et le bruit électrique. De manière 

générale, le débruitage des signaux SRM est nécessaire avant l'estimation de leurs 

paramètres. 

1.3.3 Quantification des données SRM 
Le but de la SRM in vivo est de fournir des informations d’ordre chimique sur la 

composition des tissus. Chaque élément biochimique est identifié par sa position unique ou 

son déplacement chimique en direction de l'axe des fréquences du spectre SRM, et l’intensité 

ou la surface du pic spectral est proportionnelle à la concentration de ce métabolite assigné 

[SPK00]. En quantifiant précisément les spectres SRM (en calculant les intensités et les 

surfaces des pics spectraux des métabolites d’intérêt), les quantités biochimiques 

(concentrations) des métabolites dans les tissus étudiés peuvent être obtenues. Toutefois, en 

pratique, les signaux SRM sont si compliqués que la quantification SRM est difficile :  

 Un spectre SRM obtenu est composé de plusieurs spectres correspondant aux différents 

métabolites dans la région étudiée. Les spectres de métabolites individuels se 

chevauchent notablement. En conséquence, on ne peut pas calculer directement la surface 

de chaque pic de résonance pour obtenir une quantification précise. Il faut bien séparer ou 

estimer les spectres des métabolites individuels. 

 La présence d’artefacts expérimentaux et de larges résonances de macromolécules qui 

contribuent à une baseline chevauchent les spectres d’intérêt et ils peuvent entraver la 
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quantification des résonances d’intérêt, surtout les résonances de petites tailles. Pour la 

SRM du proton avec un temps d'écho court, cette baseline peut poser un problème de 

quantification sévère. De plus, peu de connaissances a priori concernant la baseline sont 

disponibles et la baseline ne peut pas être modélisée comme les résonances d’intérêt ; de 

ce fait, les techniques d'estimation des paramètres, telles que les estimations du maximum 

a posteriori, du maximum de vraisemblance, ou de la discrimination minimum, ne 

peuvent pas être simplement appliquées. En effet, elles sont développées sous l’hypothèse 

que les signaux sont composés seulement des signaux modélisés, plus du bruit. 

 Le faible SNR du signal SRM conduit aussi à la difficulté de la quantification de données 

SRM. 

La figure 1.7 présente un spectre du proton avec un temps d'écho court, qui est composé 

de dix résonances d’intérêt, une baseline et un bruit. Etant donné que l’analyse quantitative de 

données SRM est la clé de l’étude et l’application de la SRM in vivo, beaucoup d’études 

concernant la quantification de données SRM ont été proposées. Toutefois, il reste difficile 

d'obtenir des quantifications SRM précises.  

 
Fig. 1.7 Spectre SRM 1H avec un temps d'écho court (a) est composé des résonances d’intérêt 

(b), d’une baseline (c) et d’un bruit (d). 

1.4 Applications cliniques de la SRM 
Actuellement, la SRM est très largement utilisée pour étudier le métabolisme cérébral 

de l’homme. Elle fait partie de la pratique clinique. De plus, la SRM du proton s’avère aussi 

prometteuse pour l'évaluation des autres systèmes d'organes, en particulier la prostate 
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[KVM00] et le sein [BNY05]. L'analyse des données de la RMN peut être utilisée comme un 

outil non invasif pour détecter et localiser la présence d'une tumeur, pour classer sa nature, 

pour étudier le métabolisme et pour évaluer la réponse aux thérapies possibles, permettant 

ainsi aux cliniciens d’optimiser le traitement. Nous allons maintenant présenter les 

applications cliniques de deux types principaux de spectres SRM. 

1.4.1 SRM du proton (1H) 
Le noyau du proton est l'un des noyaux les plus sensibles en RMN, à la fois en termes 

de sensibilité intrinsèque en RMN et d’abondance naturelle. Puisque presque tous les 

métabolites contiennent des protons, la SRM 1H in vivo est une technique efficace pour 

observer, identifier et quantifier un grand nombre de composantes biologiques importantes 

des tissus humains. La SRM 1H possède aussi l'avantage, par rapport à d'autres noyaux, de 

permettre l'utilisation du même matériel (radio-fréquence, pré-amplificateur, amplificateur, 

récepteurs, etc.) que l'imagerie par résonance magnétique (IRM) classique, ce qui permet 

d'effectuer les mesures sur la plupart des scanners IRM commerciaux, sans modification 

matérielle majeure [BL06]. Cependant, l'utilisation de la SRM 1H in vivo sur des tissus pose 

un certain nombre de problèmes pour diverses raisons [Rob07]. Premièrement, la résonance 

de l'eau est très supérieure à celle des métabolites peu concentrés, ce qui rend la détection des 

métabolites d'intérêt difficile et ambiguë. Deuxièmement, d'autres signaux de grande 

amplitude, comme certains lipides par exemple, peuvent cacher les métabolites peu 

concentrés. De plus, les distributions hétérogènes de champ magnétique peuvent localement 

baisser de façon significative la résolution spatiale lors des mesures. En conséquence, la 

suppression de la résonance de l'eau et une bonne résolution spatiale sont deux conditions 

nécessaires pour obtenir des spectres SRM 1H in vivo exploitables. Une autre limitation de la 

SRM 1H est le faible écart de largeur, inférieur à 5ppm, de certains protons non-échangeables. 

Ceci a pour conséquence qu'un grand nombre de pics de métabolites se chevauchent, ce qui 

rend leur séparation et leur quantification difficile. Enfin, bien que le noyau du proton soit très 

sensible pour les signaux SRM, la SRM (in vivo) est une technique peu sensible aux faibles 

concentrations métaboliques, ce qui entraîne un compromis inévitable entre la résolution 

temporelle du signal et le rapport signal sur bruit (PNSR). Malgré tous ces défis à relever, la 

SRM 1H est une technique très importante pour l'observation de métabolites dans les tissus 

biologiques. 

La figure 1.8 montre deux spectres SRM 1H mesurés sur un cerveau sain à 1,5T. A ce 

champ magnétique de 1,5T, avec un temps d'écho long (135 ms), seuls les signaux de Cho, de 
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Cr et de NAA sont observés dans un cerveau normal (la figure 1.8 (a)). Pour les temps d'écho 

courts (35 ms), les composantes, telles que les résonances du glutamate (Glu), de la glutamine 

(Gln), de l'acide gamma-aminobutyrique (GABA) ainsi que les pics de lipides et de certaines 

macro-molécules, deviennent également détectables (la figure 1.8 (b)).  

Le NAA est souvent utilisé comme marqueur de la densité neuronale et une faible 

concentration en NAA signifie souvent un dysfonctionnement ou une perte neuronale 

[GYM00]. Une élévation de Cho indique la densité cellulaire et un métabolisme de la 

membrane, ce qui pourrait être lié à la croissance rapide de la tumeur [Dev05]. La Cr joue un 

rôle dans le maintien du métabolisme énergétique ; les tumeurs malignes ont une forte activité 

métabolique et diminuent le stockage de l'énergie [Dev05]. En général, une tumeur du 

cerveau est présente lorsque les pics de NAA et de Cr sont faibles, tandis que le pic de Cho 

est élevé. Cependant, ce profil métabolique n'est pas exclusivement spécifique aux tumeurs 

cérébrales. Plusieurs auteurs [LHS02, MCS02] discutent davantage sur les fonctions de 

plusieurs métabolites et leur relation avec divers processus tumoraux et non tumoraux. 

Les figures 1.9 (a) et (b) montrent deux spectres de tissus tumoraux d'un patient affecté 

d’une tumeur (oligodendrocytaire) à 1,5T. Comme on peut le constater sur ces figures, en 

comparaison avec des tissus sains (Figs. 8 (a) et (b)), les spectres de tissus tumoraux 

présentent des pics de résonance faibles pour NAA et Cr et, au contraire, un pic important 

pour Cho. De plus, le pic de résonance du lactate (Lac) à 1,31 ppm est normalement sous (ou 

très proche) le seuil de détectabilité, en raison de la faible concentration du lactate dans le 

cerveau en condition normale (voir figure 1.8 (b)). Dans un cas pathologique, le pic de lactate 

est souvent élevé et détecté (voir figure 1.9 (b)).  

 

Fig. 1.8 Spectres SRM 1H de tissu cérébral normal à 1,5T avec la séquence PRESS. (a) TE = 

136 ms ; (b) TE = 35 ms.  
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Fig. 1.9 Spectres SRM 1H de tissu cérébral tumoral avec la séquence PRESS à 1,5T. (a) TE = 

136 ms ; (b) TE = 35 ms. 

La figure 1.10 (a) montre deux spectres SRM 1H acquis à 3T dans la prostate d'un 

patient affecté par une tumeur. En général, les métabolites détectés dans la prostate sont le 

citrate, la choline, la créatine et les polyamines qui sont présents à différents niveaux dans les 

tissus normaux et cancéreux. Dans les tissus cancéreux de la prostate, le citrate et les 

polyamines sont très réduits, voire inexistants, tandis que la choline augmente par rapport aux 

tissus sains entourant la tumeur, comme le montre la figure 1.10 (a). L'augmentation de la 

choline est due à une augmentation de la prolifération de cellules et de leur densité, ainsi qu'à 

des changements dans le métabolisme phospholipidique, qui se dégrade [STB89]. La baisse 

du citrate est due, quant à elle, à des changements dans les fonctions cellulaires combinées 

avec des changements dans la morphologie des vaisseaux [CFN99]. Dans tous les cas, le 

rapport concentration de citrate sur concentration de choline peut être utilisé comme 

indicateur de la présence d'une tumeur de la prostate et pour qualifier la gravité de cette 

tumeur [Lau05].  

 

Fig. 1.10 Spectres SRM 1H dans la prostate d'un patient affecté par une tumeur à 3T. (a) 

Spectre de tissu tumoral ; (b) spectre de tissu normal. 
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1.4.2 SRM du phosphore 31 (31P) 
Le succès de la SRM 1H in vivo dans les applications cliniques n'est égalé que par la 

SRM 31P [Rob07]. La SRM 31P a l’avantage de ne pas présenter de pic de résonance pour 

l’eau. De plus, la SRM 31P permet des détections de tous les métabolites qui jouent un rôle 

important dans le métabolisme énergétique des tissus avec les méthodes RMN simples, ainsi 

que les paramètres biologiques tels que le pH intracellulaire. La dispersion de déplacement 

chimique des phosphates trouvés in vivo est relativement large (environ 30 ppm), ce qui 

conduit à la résolution spectrale élevée, même à des intensités basses (cliniques) de champ 

magnétique [Rob07]. Cependant, le noyau phosphore est moins sensible que le noyau proton. 

À 1,5T, la SRM du proton peut généralement être effectuée sur des volumes de voxels de 

l'ordre de 1-8 cm3, tandis que la SRM 31P exige généralement des volumes de voxels 

supérieurs à 30 cm3. Par conséquent, les applications cliniques de la SRM 31P sont limitées 

dans le cerveau, en raison de la résolution spatiale et du rapport signal sur bruit (SNR) faibles 

[BL06]. 

La SRM 31P du cerveau montre les résonances de phosphomonoester (PME), de 

phosphate inorganique (Pi), de phosphodiester (PDE), de phosphocréatine (PCr), γ -ATP, α -

ATP et β -ATP. Les pics de PME et de PDE concernent les informations associées aux 

phospholipides membranaires et leur métabolisme. Les pics de PCr, ATP et Pi fournissent les 

informations sur le métabolisme du phosphate à haute énergie. Les lésions cérébrales post-

traumatiques peuvent affecter le métabolisme énergétique cérébral. Les diminutions de l'ATP 

et du pH intracellulaire ont été présentées. Un spectre SRM 31P représentatif du cerveau 

humain à 1,5T est montré dans la figure 1.11, là où les pics de métabolites majeurs observés 

sont indiqués. 

 

Fig. 1.11 Spectre 31P SRM simulé de tissu cérébral normal.  
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1.5 Conclusion  
Dans ce chapitre, les principes théoriques de la SRM et ses applications cliniques ont 

été décrits. La SRM in vivo peut donner l’information biochimique sur les métabolites dans 

les tissus étudiés. Il en résulte que l’utilisation de la SRM comme outil non invasif est 

devenue indispensable pour le diagnostic clinique. Le signal SRM mesuré est normalement le 

mélange des signaux SRM de certains métabolites, et il faut quantifier ces signaux pour 

mieux analyser l’information biochimique sur chaque métabolite. Nous avons aussi montré 

les difficultés de la quantification de ces signaux. Le travail principal de cette thèse est de 

proposer des techniques efficaces pour estimer les signaux SRM des métabolites d’intérêt. Le 

chapitre suivant présente l’état de l’art des techniques de quantification de signaux SRM. 
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Chapitre 2 Quantifications SRM : état de l’art 

Comme présenté dans le chapitre 1, en quantifiant précisément les spectres de SRM (en 

calculant précisément les intensités et les surfaces des pics spectraux correspondant aux 

métabolites d’intérêt), les concentrations des métabolites, qui constituent les tissus étudiés, 

peuvent être obtenues avec des corrections de temps de relaxation.  

En pratique, un signal SRM in vivo est composé des résonances correspondant aux 

différents métabolites dans la région étudiée (composantes d’intérêt), d’une composante de 

base importante, en provenance principalement des macromolécules et des lipides (appelée 

baseline dans cette thèse), et de bruit. Pour une quantification précise des métabolites d'intérêt 

dans la région étudiée, il faut séparer les différentes composantes.  

Dans le contexte de la quantification SRM, on dispose généralement d’une seule 

observation due à la technique d’acquisition utilisée. Certaines connaissances a priori ou des 

contraintes doivent être prises en compte pour obtenir une bonne quantification. En ce qui 

concerne les résonances des métabolites d’intérêt, ces modèles mathématiques sont 

généralement connus. Par conséquent, la quantification SRM revient souvent à un problème 

d’estimation des paramètres du modèle. Malgré des efforts considérables et de nombreuses 

publications sur le sujet, il reste difficile d'obtenir des estimations précises, en raison des 

inhomogénéités de champ, de la mauvaise connaissance du modèle de la baseline, du 

chevauchement important des profils spectraux et du faible rapport signal sur bruit. 

Dans ce chapitre, un aperçu des méthodes existantes sur la quantification SRM est 

présenté. Ces méthodes sont généralement divisées en deux catégories principales : les 

méthodes dans le domaine temporel et les méthodes dans le domaine fréquentiel. En théorie, 

il n'y a aucune différence entre les deux domaines. Cependant, ce n'est pas tout à fait vrai dans 

la réalité, en raison de certaines limitations pratiques [PSV08]. Ces méthodes peuvent aussi 

être divisées selon qu’elles utilisent une base de profils de métabolites ou non. Dans cette 

thèse, nous étudions principalement les méthodes sans l'aide de base de profils métaboliques, 

parmi lesquelles deux types de méthodes couramment utilisées sont présentés en détail dans 

ce chapitre. Les méthodes pour traiter la baseline, qui sont une partie importante de la 

stratégie de quantification SRM, sont également abordées. 

2.1 Modélisation des signaux SRM  
Un signal mesuré en SRM x  peut être modélisé comme suit :  
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1
,

K

k
k

x s B e s B e
=

= + + = + +∑                                         (2. 1) 

où s  représente la part de métabolites dont la fonction de modèle est connue, B  la baseline 

dont la fonction de modèle est partiellement connue, e  le bruit de type gaussien et ks  le 

signal correspondant à un métabolite individuel d’intérêt.  

2.1.1 Modèles des signaux métaboliques 
Deux types de modèles sont utilisés dans la littérature pour modéliser les signaux 

métaboliques. 

2.1.1.1 Modèle utilisant une base de profils métaboliques  
Dans la littérature, la méthode LCModel (Linear Combination of Model spectra) 

[Pro93], la méthode QUEST (QUantitation based on semi-parametric quantum ESTimation) 

[RSC05] et la méthode AQSES (Automated Quantitation of Short Echo time MRS Spectra) 

[PSS07] sont les méthodes très représentatives, qui utilisent une base de profils de métabolites 

pour représenter les spectres des métabolites individuels. Cet ensemble de profils peut être 

construit à partir des spectres mesurés in vitro ou des spectres simulés, par exemple, par des 

programmes basés sur la mécanique quantique, comme NMR-SCOPE (NMR Spectra 

Salculation using OPErators) [GDB93] ou GAMMA (General Approach to Magnetic 

resonance Mathematical Analysis) [SLM94]). En conséquence, un signal de métabolites 

mélangés peut être modélisé comme la combinaison de K  bases de métabolites pondérées 
ks
∧

( 1, ,k K= L ), qui sont soit simulées, soit mesurées in vitro, comme suit :  
_

1
( ) ( )exp(( 2 ) )

K

k k k k k
k

x t a s t j f t jα π φ
∧

=

= −Δ + Δ + Δ∑ ,                               (2. 2) 

où ka ( 1, ,k K= L ) sont les amplitudes à estimer. Il faut remarquer que ces amplitudes 

représentent les proportions relatives des signaux de métabolites, au lieu des amplitudes des 

signaux de métabolites. kαΔ , kfΔ  et kφΔ  représentent respectivement les petits changements 

des facteurs d'amortissement, des fréquences angulaires, et du déplacement de phase. Ces 

changements, par rapport aux valeurs initiales des bases de métabolites, sont inclus dans la 

procédure d'estimation, afin de compenser automatiquement l'effet des inhomogénéités du 

champ magnétique. Dans la plupart des cas, kφΔ =0 et des contraintes sur kfΔ  et kαΔ  sont 

utilisées dans la procédure de minimisation. Des algorithmes non linéaires, tels que 

l’algorithme de Levenberg-Marquardt, sont utilisés pour estimer les paramètres inconnus. 

L'utilisation d'un ensemble de profils de métabolites facilite la séparation des résonances qui 
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se chevauchent lorsque les profils de métabolites correspondant contiennent au moins une 

résonance qui ne chevauche pas les autres. Cependant, en réalité, il est difficile d'obtenir des 

profils métaboliques in vitro qui sont évidemment importants pour ce genre de méthodes. 

Dans le cadre de cette thèse, nous étudions le cas où cet ensemble de profils mesurés n’est pas 

disponible. Nous ne décrirons donc pas les méthodes basées sur ce modèle de signal dans 

l’équation 2.2. Pour plus de détails, on peut se référer aux publications [RSC05, PSS07]. 

 

 
Fig. 2.1 Transformée de Fourier d'une base de métabolites à 1,5 T qui a été simulée par la 

mécanique quantique avec RMN-SCOPE pour une séquence PRESS avec un écho-temps de 

20 ms [RSC05]. 

2.1.1.2 Modèle utilisant un ensemble de fonctions mathématiques 
La résonance SRM peut théoriquement être représentée comme une fonction 

exponentielle amortie complexe dans le domaine temporel, comme le montre le chapitre 1. 

Dans la littérature, des méthodes modélisent les signaux SRM en utilisant ce genre de 

fonction. Le modèle du signal, qui est la combinaison de K  résonances, est défini comme 

suit : 

 
_

1
( ) exp(( 2 ) )

K

k k k k
k

x t a j f t jα π φ
=

= − + +∑ .                                      (2. 3) 

Toutefois, faute d’un champ magnétique homogène dans la situation du monde réel, la forme 

idéale du signal SRM n’est pas respectée. Par conséquent, d'autres fonctions de modèle sont 

parfois préférées, comme le modèle gaussien : 
_

1
( ) exp(( 2 ) )

K

k k k k
k

x t a g t j f t jπ φ
=

= − + +∑                                       (2.4) 

Fréquence (ppm) 
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ou le modèle Viogt [MHB97, SBK98 ] : 
_

1
( ) exp(( 2 ) )

K

k k k k k
k

x t a g t j f t jα π φ
=

= − − + +∑ .                                  (2.5) 

L’analyse de signal SRM dans le domaine fréquentiel utilise la partie réelle de la 

transformée de Fourier (le mode d’absorption) [AM01]. La fonction du modèle de données 

SRM dans le domaine fréquentiel peut être écrite comme : 
_

2
1

( )
1 (2 ( ) / )

K
k

k k k

aX f
f fπ α=

=
+ −∑ ,                                           (2.6) 

 
_

2

1
( ) exp[ ( ) ]

K
k

k
k k

f fX f a
g=

−
= −∑                                                 (2.7) 

ou 
_

2
2

1
( ) ( exp[ ( ) ])

1 (2 ( ) / )

K
Lk k

Gk
k k k k

a f fX f a
f f gπ α=

−
= + −

+ −∑ .                     (2.8)  

En général, les fréquences relatives des résonances, ou leurs déplacements chimiques, 

sont utilisés pour identifier les espèces biochimiques dont ces résonances sont originaires. Ils 

sont considérés comme constants dans la plupart des situations et peuvent être utilisés comme 

une connaissance a priori pour améliorer l'estimation des autres paramètres spectraux 

[IVH01].   

Pour les signaux SRM 31P, des connaissances a priori additionnelles concernant le 

signal de l’adénosine triphosphate (ATP) peuvent être utilisées, comme présenté en référence 

[Lau05]. L’ATP est composée de trois atomes de phosphore Pα , Pβ  et Pγ  qui sont dans les 

environnements chimiques / électroniques différents, et ont donc les blindages électroniques 

différents. En conséquence, les trois atomes ont des résonances un peu différentes, révélant 

trois groupes de lignes spectrales. De plus, en raison du couplage spin-spin entre les noyaux 

de phosphore voisins, les groupes correspondant aux α  et γ phosphates contiennent deux pics 

(doublets), tandis que les β  phosphates contiennent trois sommets (triplet), comme le montre 

la figure 2.2. Pour le signal ATP, des relations spéciales entre les paramètres du signal 

peuvent dériver des propriétés de spin : 

• Les différences de fréquence entre les résonances individuelles d’un multiplet sont 

égales et connues : 1 2 3 4 5 6 6 7f f f f f f f f f− = − = − = − =Δ . 

• Les facteurs d'amortissement des pics sont tous égaux : 1 2 3 4 5 6 7α α α α α α α= = = = = = . 

• Les phases des pics sont toutes égales : 1 2 3 4 5 6 7φ φ φ φ φ φ φ= = = = = = . 
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• Les amplitudes des pics de doublet et du pic central du triplet Pβ  sont égales, tandis que 

les amplitudes des pics extérieurs valent la moitié de l'amplitude du pic central. Plus 

précisément: 1 2 3 4 5 6 72 2a a a a a a a= = = = = = . 

 

Fig. 2.2 Spectre théorique de l'adénosine triphosphate (ATP). Trois multiplets correspondant 

aux atomes Pα , Pβ  et Pγ  peuvent être observés.  

2.1.2 Baseline 
Outre la contribution des différents métabolites, le signal mesuré en SRM contient 

également une composante de baseline. Il est souvent incompatible avec le modèle de signal, 

comme l’indiquent les équations 2.3, 2.4 et 2.5. Cette incompatibilité est appelée la baseline. 

L'incompatibilité résulte de deux phénomènes différents [PSH08] : (1) l'amplitude des points 

de données initiales de FID est déformée à cause de la non linéarité de la réponse du filtre de 

phase, de la nature discrète de la transformée de Fourier, des instabilités instrumentales, ou 

d'autres facteurs, on l’appelle la distorsion ; (2) les signaux des macromolécules dans le tissu 

sous investigation. 

La plupart des problèmes concernant la distorsion sont traités par l'utilisation de 

spectromètres modernes avec convertisseurs analogique-numérique 16 bits, du traitement 

numérique du signal et des techniques de sur-échantillonnage [Mos02]. Mais les techniques 

de post-traitement peuvent encore être nécessaires pour éliminer quelques lignes larges 

indésirables dans les spectres mesurés.  

Quant aux signaux de macromolécules, ils sont souvent considérés comme des éléments 

nuisibles en SRM, car ils se chevauchent avec les composantes de métabolites dans le 

domaine fréquentiel. Cependant, des études récentes [GHR01, MSW01] montrent que le 

signal de macromolécules peut également fournir des renseignements cliniques pertinents. 

L'objectif est donc de séparer la composante des macromolécules et la composante des 

métabolites afin d'obtenir des estimations précises des signaux des métabolites individuels, 

sans toutefois perdre les informations fournies par les macromolécules. Par rapport à la 
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distorsion, une meilleure connaissance sur les signaux de macromolécules est disponible. 

Cependant, il reste difficile de les prédéfinir en SRM in vivo, et la plupart des méthodes 

classiques supposent simplement leur variation lente dans le domaine fréquentiel.  

Étant données les caractéristiques de la distorsion et des signaux de macromolécules, la 

baseline du modèle 2.1 peut être considérée comme une composante large avec une variation 

très lente par rapport aux résonances métaboliques dans le domaine fréquentiel. 

Contrairement à la partie métabolique, la baseline ne peut pas simplement être modélisée par 

des fonctions mathématiques connues a priori. Ceci rend le traitement plus difficile.  

2.2 Estimation des paramètres du modèle 
En supposant que la baseline ne soit pas présente dans le signal mesuré, la 

quantification SRM revient à estimer précisément les paramètres de modèle des résonances 

d’intérêt en présence de bruit stationnaire. La plupart des méthodes d’estimation des 

paramètres sont basées sur la théorie de l’optimisation. En raison de la non linéarité du 

modèle de signaux SRM, des méthodes d’optimisation non linéaire ont été utilisées [VVV97, 

VDL88, GMA06, MPH96, DC92 et GOB06]. Des méthodes de sous-espaces basées sur la 

particularité de fonctions exponentielles amorties ont été également proposées [VCD94, 

CVV96, CV97 et SSS04]. Ces deux types de méthodes sont présentés ci-dessous.      

2.2.1 Méthodes d’optimisation  
L'objectif de ce genre de méthodes est généralement de minimiser la différence entre les 

données et les fonctions du modèle, ce qui est formulé comme  
_

2min || ||−x x ,                                                          (2. 9)  

où [ (0), (1), , ( 1)]Tx x x N= −x L est le vecteur d’observation, 
_ _ _ _

[ (0), (1), , ( 1)]Tx x x N= −x L est le 

vecteur de modèle et || ||• désigne la norme euclidienne. C’est donc un problème de 

minimisation des moindres carrés non linéaires. Des méthodes d'optimisation locale et globale 

peuvent être utilisées pour résoudre ce problème. Dans [MPH96] et [DC92], les méthodes 

d'optimisation globales utilisant respectivement l’algorithme génétique et le recuit simulé sont 

proposées pour analyser les signaux en SRM. Ces méthodes diminuent le risque de converger 

vers un minimum local. Cependant, ces méthodes demandent des temps de calcul élevés. Pour 

estimer les paramètres des signaux SRM, les techniques d'optimisation locale sont plus 

souvent utilisées.  
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La méthode VARPRO (VARiable PROjection) [VDL88] est la première méthode 

utilisée largement pour l'analyse des données SRM dans le domaine temporel. Afin 

d'appliquer VARPRO, la fonction de modèle 2.3 est élaborée comme suit :    

1

K
n

n k k
k

x cρ
−

=

=∑ ,                                                        (2. 10) 

où exp( )k k ka jρ φ= est la partie linéaire avec les paramètres ka  et kφ  à estimer, 

exp( 2 )k k kc j fα π= − +  est la partie non linéaire avec les paramètres 
kα et 

kf  à estimer et 

0, , 1n N= −L . En utilisant la notation matricielle, le modèle du signal SRM devient        

 
−

=x Cρ ,                                                            (2.11) 
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La fonction de coût 2.9 peut être reformulée comme :    

           2|| ||−x Cρ .                                                                (2.13) 

Dans VARPRO, les paramètres dans la partie non linéaire sont supposés connus, puis ceux 

dans la partie linéaire peuvent être écrits comme :  

  †=ρ C x ,                                                                 (2.14) 

où  † 1( )H H−=C C C C  désigne la pseudo-inverse de C . La minimisation de la fonction 2.13 

devient : 

 † 2min || ||−x CC x .                                                         (2.15) 

Cette méthode estime moins de variables (seulement les paramètres non linéaires) mais utilise 

une fonction plus compliquée. Pour résoudre la minimisation dans 2.15, une version modifiée 

de l’algorithme de Levenber-Marquardt [Osb72] est utilisée dans la méthode VARPRO. 

Comme toutes les méthodes locales, cette méthode a besoin des « bonnes » valeurs initiales 

pour éviter de converger vers un minimum local. Les bonnes valeurs initiales peuvent être 

obtenues en appliquant une procédure appelée « peak picking» [Dev05]. Elle consiste à 

estimer approximativement les fréquences centrales et les facteurs d'amortissement dans le 

domaine fréquentiel par une inspection visuelle. Puisque cette étape demande des interactions 

de l’utilisateur, ces méthodes d’optimisation locale s’appellent « méthodes interactives ».   
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Une version améliorée de VARPRO a été proposée dans [VVV97], appelée la méthode 

AMARES (Advanced Method for Accurate, Robust and Efficient Spectral fitting), qui 

minimise 2.9 au lieu de 2.15 de la méthode VARPRO. La routine dn2gb est utilisée pour cette 

minimisation. Cette routine est la version la plus récente de l’algorithme NL2SOL [DGW81] 

qui combine les approches utilisées dans la méthode Gauss-Newton et la méthode quasi-

Newton. Par comparaison avec l’algorithme de Levenberg-Marquardt, elle a l’avantage de 

traiter des problèmes de non linéarité importants ou avec de grands résidus. De plus, 

AMARES utilise une approche singulet pour imposer des connaissances a priori à la place de 

l'approche du multiplet de VARPRO. Cela élargit considérablement les possibilités de ce 

genre de connaissance a priori qui peuvent être invoquées. AMARES possède aussi l'avantage 

de permettre à l'utilisateur de spécifier les limites supérieures et inférieures sur les paramètres. 

En général, ajouter ces limites supplémentaires sur les variables peut garantir une précision 

maximale et une robustesse maximale.  

Dans [VVV99], AMARES a également été étendue pour donner AMARESts, qui traite 

les séries chronologiques en SRM et utilise les informations biochimiques des tissus étudiés 

avec l'évolution du temps. En outre, AMARESf  qui combine AMARES avec un filtre FIR est 

proposée dans [VSV99]. Cette méthode élimine d’abord les parties de spectre inconnues ou 

inintéressantes en appliquant un filtre FIR et traite ensuite seulement la partie correspondant 

aux métabolites d’intérêt. Il est prouvé que la méthode AMARESf est facile à utiliser, a une 

faible complexité de calcul et est capable de garder le biais et l'écart-type des paramètres 

d'intérêt. 

Les méthodes décrites ci-dessus sont appliquées dans le domaine temporel. Dans la 

littérature, il existe aussi des méthodes d'optimisation qui analysent les signaux SRM dans le 

domaine fréquentiel [GMA06]. Ces méthodes minimisent la différence entre les données 

d'observation et la fonction du modèle dans 2.4. Comme les méthodes utilisées dans le 

domaine temporel, de nombreuses méthodes dans le domaine fréquentiel résolvent le 

problème NLLS par des techniques d'optimisation locale, en particulier en utilisant 

l'algorithme de Levenberg-Marquardt. D'un point de vue théorique, ces méthodes sont 

équivalentes aux méthodes d'optimisation dans le domaine temporel. 

En conclusion, dans les méthodes d'optimisation, les modèles lorentziens et gaussiens 

peuvent être utilisés. Dans ce cas, les connaissances a priori sur certains paramètres du 

modèle peuvent être facilement intégrées. Cependant, les méthodes d'optimisation ont besoin 

de beaucoup d'interaction avec l'utilisateur, puisque la plupart des méthodes d'optimisation 
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procurent un optimum local et ont besoin d’une bonne initialisation afin de converger vers la 

solution optimale. Par ailleurs, le nombre de résonances d'intérêt doit être connu a priori. 

2.2.2 Méthodes de sous-espaces 
La popularité de la technique de sous-espace pour l’estimation des paramètres du 

modèle de 2.3 repose sur le fait que ce modèle se prête à la représentation de sous-espaces. La 

matrice de Hankel L M×H correspondant au signal SRM _

x  sans bruit et avec N points 

d’échantillons peut être écrite comme suit :   

_ _ _

0 1 1

_ _ _

1 2

_ _ _

1 1

M

M

L L N

x x x

x x x

x x x

−

− −

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

H

L

L

M M M M

L

.                                                       (2.16)                        

Etant donné le modèle dans 2.3, H a une décomposition de Vandermonde 

                               
, ,

T
L K M K=H S ρS  ,                                                        (2.17)            

où 

1 2
,

1 1 1
1 2

1 1 1

K
L K

L L L
K

c c c
S

c c c− − −

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

L

L

M M M M

L

,

                                                      (2.18) 

1 2{ , , , }Kdiag ρ ρ ρ=ρ L .                                                      (2.19) 

Dans la suite, on va désigner ,L KS par S . On remarque deux propriétés importantes : 

• H a un rang K et son espace de colonne est exactement engendré par l'ensemble des 

K  vecteurs de Vandermonde S .  

• S  possède la propriété d’invariance par décalage :  
↑

↓=S S D ,                                                                   (2.20) 

où ↑ (respectivement, ↓ ) indique que le rang du haut (respectivement, le rang du bas) 

de S a été enlevé et 1 2{ , , , }Kdiag c c c=D L .  

Dans les méthodes de sous-espaces, on estime le sous-espace engendré par les vecteurs 

de Vandermonde et on utilise la propriété de l’invariance par décalage pour récupérer kc

( 1,2, ,k K= L ) qui correspond aux paramètres du modèle non linéaire. Une façon courante 

d'obtenir le sous-espace est de calculer la décomposition en valeurs singulières (DVS) de la 

matrice. La DVS de H dont le rang K  a la forme suivante : 
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[ ] [ ]2 2

0
0 0

KH H
K K K K K

⎡ ⎤
= = =⎢ ⎥

⎣ ⎦

Σ
H UΣV U U V V U Σ V ,                           (2.21) 

où L K
K

×∈U �  , ( )
2

L L K× −∈U � , K K
K

×∈Σ � , M K
K

×∈V � , ( )
2

M M K× −∈V � . Ensuite, KU peut être écrit 

comme la multiplication de S et de la matrice non singulière K K×∈Q � , i.e.   

K =U SQ .                                                                 (2.22) 

Utilisant la propriété de l’invariance par décalage, on a : 
1

K K
↑ −

↓=U U Q DQ .                                                           (2.23) 

On peut calculer la matrice  1−Q DQ  à partir de 2.23 et estimer kc ( 1,2, ,k K= L ) en calculant ses 

valeurs propres, i.e. 1
1{ } ( )K

k kc eig −
= = Q DQ . En mettant les résultats de l’estimation de kc  avec 

1,2, ,k K= L  dans 2.17, on peut obtenir un nouveau système d'équations linéaires avec les 

paramètres inconnus kρ  ( 1,2, , )k K= L . En résolvant ces équations, on peut estimer les 

paramètres d’amplitudes et de phases du modèle 2.17.   

Pour un signal SRM avec bruit, la relation dans 2.17 n’est pas valable. Les vecteurs 

singuliers dans 2U  correspondent au sous-espace de bruit et les valeurs singulières relatives ne 

sont plus nulles. Toutefois, le sous-espace dominant KU  en K dimensions peut encore donner 

une bonne approximation de l’étendue{ }S . 

La méthode HSVD permet de résoudre l'ensemble d'équations surdéterminé dans 2.19 

en utilisant la technique des moindres carrés. Une variante appelée HTLS permet d’améliorer 

les performances de l'estimation des paramètres en utilisant la technique des moindres carrés 

totaux, au lieu de la technique des moindres carrés simple. Cette technique offre une bonne 

résolution, une bonne précision et une grande efficacité dans l’estimation des paramètres. 

Concrètement, la solution des moindres carrés totaux de 2.17 est donnée par :  
1

12 22

−∧ ∧ ∧

= −E V V .                                                                  (2.24) 

Les matrices 12

∧

V et 22

∧

V sont obtenues à partir de la DVS de la matrice KK
↑

↓
⎡ ⎤⎣ ⎦U U , i.e.    

 2 2

H

L L K KKK

∧ ∧ ∧
↑

× ×↓
⎡ ⎤ =⎣ ⎦U U U ΣV ,                                                  (2.25) 

avec  

11 12

21 22

∧ ∧
∧

∧ ∧

⎡ ⎤
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎣ ⎦

V V
V

V V
.                                                               (2.26) 

Pour les méthodes de sous-espaces, les valeurs de départ ne sont pas nécessaires ; par 

conséquent, une interaction minimale avec l’utilisateur est requise. D'autre part, elles sont 
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statistiquement sous-optimales en présence de bruit. En outre, elles n'exploitent aucune 

connaissance a priori sur les paramètres du modèle, dont l'inclusion est importante pour 

améliorer encore la précision de l'estimation et la résolution. Bien que l'imposition des 

connaissances a priori soit limitée, certaines peuvent toutefois être incorporées dans le modèle. 

Les méthodes de sous-espaces ont été développées en intégrant différents types de 

connaissances a priori dans HTLS, tels que : 

• HTLSPK (fd) [CVV97] : les fréquences et les facteurs d'amortissement de certaines 

exponentielles sont connus ; 

• HTLSPK(fp) [CVV97] : les fréquences et les phases de certaines exponentielles sont 

connues ; 

• HTLSPK(fdp) [CVV97] : les fréquences, les facteurs d'amortissement et les phases de 

certaines exponentielles sont connus ;  

• HTLSPK(p) [CVV97] : les phases de certaines exponentielles sont connues ;  

• HTLSPK( Δ fdeq) [ VV98] : les différences de fréquences entre les composantes 

doublet sont connues et les facteurs d'amortissement sont égaux.    

En incorporant certaines connaissances a priori, ces méthodes peuvent atteindre des 

estimations de paramètres plus précises et robustes par rapport à la méthode de base HTLS. 

Nous allons décrire en détail la méthode HTLSPK (fp). 

Si la fréquence k
f ∧  et la phase k

φ ∧ de la k
∧ ème résonance sont connues, il est possible 

d’effectuer un déplacement en fréquence et en phase de l'ensemble du spectre tel que la k
∧ ème 

résonance soit déplacée à une fréquence et une phase nulles, comme suit :  
'_ _

1

exp( 2 ) = exp( ( ))exp(( 2 ( )) )
K

n n k k k k
k k k kk

x x j j f a j d j f f nφ π φ φ π∧ ∧ ∧ ∧

=

= − − − − + −∑ . 

La partie réelle de 
'_

nx  est  

'_

1,

exp( ) exp( )cos(( ) 2 ( ) )
K

nr k k k k
k k k k

k k k

x a d n a d n f f nφ φ π∧ ∧ ∧ ∧
∧

= ≠

= − + − − + −∑ . 

La partie imaginaire de 
'_

nx  est 

'_

1,

exp( )sin(( ) 2 ( ) )
K

ni k k k k
k k

k k k

x a d n f f nφ φ π∧ ∧
∧

= ≠

= − − + −∑ . 
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'_

nrx et 
'_

nix ont 2 2K− pôles exp(( 2 ( )) )k k
k

d j f f nπ ∧− + −  en commun, où 1, , 1, 1, ,k k k K
∧ ∧

= − +L L . 

Les matrices de Hankel rH et iH qui sont respectivement construites à partir de 
'_

nrx et de 
'_

nix

ont respectivement le rang 2 1K −  et le rang 2 2K− . Les pôles communs peuvent être enlevés 

à partir de 
'_

nrx  par la projection orthogonale de iH  . La DVS est utilisée pour trouver le 

complément orthogonal orthU .   

[ ] H
i common orth=H U U ΣV , 

où 0H
orth common =U U et 0H

orth i =U H . Ensuite, la matrice qui contient un seul pôle exp( )
k

d n∧−  peut 

être obtenue comme :    

1 1 1
H H T

r orth r orth= =H U H U S ρT
�

, 

où l’indice inférieur 1 désigne le rang de la matrice 
rH

�

. On peut calculer le pôle exp( )
k

d n∧−  en 

utilisant la propriété d’invariance par décalage de 1S , comme cela se fait dans la méthode 

HSVD. En général, si les fréquences et les phases de p ( 1p > ) résonances sont connues, les 

procédures ci-dessus peuvent être répétées pour les estimations des facteurs d'amortissement 

de ces résonances. Si p K≠ , on peut estimer les K p−  pôles restants en utilisant la méthode 

HTLSPK (fd). Pour plus de détails sur la méthode HTLSPK (fd), le lecteur peut se réfèrer à 

[CVV97]. Finalement, quand tous les pôles du signal sont estimés, les estimations des 

paramètres linéaires (les amplitudes et les phases inconnues) peuvent être retrouvées avec 

simplement la technique des moindres carrés ou la technique des moindres carrés totaux.  

Pour conclure, les méthodes de sous-espaces nécessitent une interaction minimale avec 

les utilisateurs. D'ailleurs, elles permettent l'inclusion de moins de connaissances a priori. 

Pour l’incorporation d’une connaissance a priori dans le modèle de signal, la complexité de 

calcul de ces méthodes est considérablement augmentée. De plus, la plupart de ces méthodes 

sont limitées au modèle lorentzien. 

2.3 Méthodes d’estimation de la baseline 
Avec la présence de baseline, les deux types de méthodes ci-dessus ne peuvent plus 

directement être utilisés pour estimer les paramètres du modèle des signaux des métabolites 

d’intérêt. Il est nécessaire de traiter la baseline comme un signal à part entière, afin d’estimer 

précisément les paramètres des résonances d'intérêt. Dans la littérature, la baseline est traitée 

soit à l'étape de prétraitement, pour l’éliminer avant l’estimation des paramètres, soit à l'étape 
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d'estimation des paramètres, qui prend en compte le modèle de la baseline comme ceux des 

composantes d’intérêt. 

2.3.1 Prétraitement  
Dans le domaine temporel, la méthode “Trunc” proposée dans [SP01] est généralement 

utilisée. Elle consiste à tronquer le signal à partir d’un seuil. En effet, la partie majeure de la 

baseline est localisée dans le début du signal (les premiers échantillons), du fait que les 

signaux de macromolécules et lipides déclinent rapidement dans le domaine temporel.  

La troncature stratégique de ces échantillons initiaux permet de séparer la partie 

métabolite et la partie qui décline rapidement. Cette technique est simple, mais possède 

quelques inconvénients : premièrement, l'information utile est partiellement perdue par la 

troncature, en outre le seuil de la troncature est difficile à choisir et enfin le spectre peut avoir 

un comportement oscillatoire, en raison de la discontinuité dans le domaine temporel, due à la 

transformée de Fourier discrète. Afin de surmonter ces inconvénients. Ratiney et al. [RSC05] 

proposent une méthode à trois étapes (‘Subtract’) pour éliminer la composante de baseline 

dérivant du signal de macromolécules : (1) tronquer les points initiaux et quantifier les 

métabolites avec QUEST, (2) estimer la baseline à partir du signal sans les composantes de 

métabolites en utilisant la méthode à base de SVD ou AMARES, et (3) soustraire la baseline 

estimée du signal original.  

Dans le domaine fréquentiel, la baseline est considérée comme un spectre de variation 

très lente dans l’intervalle de fréquence étudiée. Elle peut donc être modélisée avec des 

ondelettes ou des fonctions splines. Dans [GMA06], un fitting non linéaire du spectre 

d’intérêt par un modèle est d’abord effectué. Le spectre obtenu est ensuite soustrait du signal 

d'origine pour avoir le résidu qui est considéré comme le signal de baseline. Enfin, la 

transformation en ondelettes discrètes (les ondelettes de Daubechies) avec 4 coefficients 

(DAUB4) est utilisée pour modéliser la composante résiduelle. La composante ainsi obtenue 

est soustraite du signal d'origine afin d’éliminer la baseline. Cette procédure est répétée 

plusieurs fois pour une meilleure séparation du spectre d’intérêt et de la baseline.      

2.3.2 Utilisation des modèles   
Le signal de macromolécules peut être inclus dans le modèle sous forme de fonctions 

régulières ou de profils additionnels de macromolécules obtenus à partir de mesures ou de 

considérations théoriques. Les mesures des profils des macromolécules peuvent être faites en 

utilisant des séquences spécifiques basées sur la relaxation T1, telles que les séquences de 

retour inversion [BRS94, Kni99] ou les séquences de retour saturation [HSB01]. Ceci peut 
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également être basé sur la relaxation T2 en augmentant le temps d'écho [KER93]. Les profils 

de macromolécules peuvent fournir plus de connaissances a priori par rapport aux fonctions 

régulières. Cependant, la détermination in vivo du temps exact de relaxation des 

macromolécules et des métabolites est compliquée et prend beaucoup de temps. De plus, il 

faut indiquer que la mesure inexacte des profils de macromolécules peut entraîner des 

connaissances incorrectes et finalement affecter l’estimation des paramètres des spectres des 

métabolites. 

Si aucun profil de macromolécules n’est disponible, la baseline qui est plus large que 

les spectres de métabolites peut être approchée par des fonctions régulières, telles que la 

somme de fonctions splines [PSS07, Pro93], des ondelettes [SYM01] ou des polynômes avec 

des paramètres ajustables [RSC05]. Enfin, les paramètres de ces fonctions sont estimés de la 

même manière que pour l’estimation des paramètres du spectre de métabolites. L'intégration 

de la baseline dans le processus de fitting par des modélisations non paramétriques permet 

une procédure en une seule étape, qui permet de réduire le risque d’erreurs accumulées.      

2.4. Conclusion   
Dans ce chapitre, nous avons présenté des études existantes pour la quantification SRM.  

En effet, dans la littérature, des recherches sur les signaux de la chimiométrie sont également 

très proches de la recherche du traitement des signaux SRM. Pour plus de détails sur ces 

recherches, le lecteur peut se réfèrer à [Maz05] et [Sai05]. 

 L’objectif de l'analyse du signal SRM est d’estimer précisément les signaux des 

métabolites d'intérêt. Basées sur le modèle mathématique de résonance, les méthodes 

d'optimisation non linéaire et les méthodes de sous-espaces ont été proposées dans la 

littérature pour estimer les paramètres des résonances d'intérêt. Une limitation importante des 

méthodes d'optimisation et des méthodes de sous-espaces est leur inaptitude à traiter des 

signaux SRM qui contiennent des composantes significatives de baseline. Même si l’on peut 

combiner des stratégies dans la littérature pour enlever la baseline avec les méthodes 

d’estimation de paramètres, faute de connaissances a priori de la baseline et à cause de la 

superposition de la baseline et du signal de métabolites, l'analyse du signal SRM est toujours 

un problème difficile. Compte tenu des difficultés et des défauts des méthodes existantes, 

nous proposons d’utiliser la méthode de la représentation parcimonieuse, qui permet de 

résoudre les problèmes posés, en intégrant des connaissances a priori. Les détails seront 

présentés dans les chapitres suivants. 
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Chapitre 3 Séparation des signaux utilisant les représentations 
parcimonieuses 

Dans de nombreuses applications, le signal observé est la combinaison linéaire des 

différents signaux utiles et d’un signal de bruit. Pour estimer les signaux utiles à partir d’une 

seule observation, beaucoup de méthodes ont été proposées. En général, ces méthodes 

peuvent être divisées en deux classes. Dans la première classe, les sources de signaux 

composant l'observation peuvent être modélisées à l’aide de certaines fonctions 

mathématiques. L'identification de ces sources peut être ensuite obtenue par l'estimation des 

paramètres de ces fonctions avec certains algorithmes linéaires ou non linéaires d'estimation 

de paramètres. Les méthodes traditionnelles de quantification SRM présentées dans le 

chapitre 2 utilisent ce genre de méthodes. Dans certaines applications, on ne peut pas 

connaître les modèles mathématiques exacts des sources de signaux. Par contre, on possède 

des connaissances a priori sur les sources de signaux, telles que la disjonction des signaux 

dans le domaine temporel, le domaine fréquentiel ou le domaine temps-fréquence. Dans ces 

cas, l'autre classe de méthodes permet de séparer les sources de signaux d'une observation 

basée sur ces connaissances a priori [DJ07]. Les filtres sont souvent utilisés pour séparer les 

sources d’une observation dans ces méthodes, comme dans [HR03, JLO03]. Les chercheurs 

ont également proposé des méthodes utilisant les représentations parcimonieuses, telles que 

les méthodes publiées dans [LRB01, SSR09]. Dans ces méthodes, on suppose que les 

représentations parcimonieuses des sources sur un dictionnaire construit selon des 

connaissances a priori sont disjointes. En estimant la représentation parcimonieuse du signal 

observé, on peut obtenir les représentations parcimonieuses de ces différentes sources. 

Dans ce chapitre, la méthode de séparation de signaux utilisant les représentations 

parcimonieuses est étudiée et appliquée à l’estimation des résonances d’intérêt du spectre 

SRM dans le domaine fréquentiel. Les résultats sur les données SRM simulées seront 

présentés à la fin du chapitre afin d’évaluer notre méthode.   

3.1 Introduction aux représentations parcimonieuses  
Depuis quelques années, les représentations parcimonieuses suscitent un grand intérêt 

dans la communauté du traitement du signal et des images. Les représentations 

parcimonieuses ont été largement utilisées pour le débruitage (denoising) [CD99], la 

séparation de sources (signal separation) [LC06, DLA07], l'estimation de direction d'arrivée 
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(direction-of-arrival estimation) [GR97], l’acquisition comprimée (compressed sensing) 

[Don06], etc. 

Un modèle minimaliste de représentation d'un signal peut être défini par : 

  =y Dw ,                                                                 (3.1) 

où 1N×y est un vecteur signal qui peut être représenté comme une combinaison linéaire de 

colonnes (souvent appelées “vecteurs de base” ou plus simplement “atomes”) d'une matrice 

de dictionnaire 1 2[ , , , ]N M M× =D d d dL . 1M×w  est le vecteur des coefficients de la représentation. 

Quand 1M×w  a seulement un nombre restreint d'éléments non nuls, cette représentation est 

appelée une représentation parcimonieuse. 

Dans le domaine des représentations parcimonieuses, les recherches ont concerné 

principalement la construction de dictionnaires et l’estimation des représentations 

parcimonieuses pour un signal et un dictionnaire donné.   

Les dictionnaires doivent s’adapter au modèle donné dans l'équation 3.1. La 

construction de dictionnaire est réalisée, soit par sélection d'un ensemble de fonctions 

prédéfinies, soit par adaptation à un ensemble de signaux d'apprentissage [MMA06]. Nous 

présentons dans la section 3.2 quelques exemples d’atomes caractéristiques.  

Les dictionnaires sont généralement redondants (overcomplete), c'est-à-dire M N> . 

L'équation 3.1 est donc indéterminée et possède une infinité de solutions. Parmi ces solutions, 

la solution avec un nombre minimum de coefficients non nuls est appelée la solution la plus 

parcimonieuse du signal considéré. Théoriquement, la solution la plus parcimonieuse est la 

solution de : 

0min || ||
w

w  sous contrainte  =y Dw                                          (3.2) 

ou 0min || ||
w

w  sous contrainte 2|| || ε− ≤y Dw ,                                    (3.3) 

où 0|| ||⋅  désigne la norme 0l , qui dénombre le nombre de coefficients non nuls d'un vecteur. 

La détermination exacte de la solution la plus parcimonieuse est un problème NP-complet 

[DMA97], ce qui signifie que tous les algorithmes connus pour résoudre ce problème ont un 

temps d'exécution exponentiel en la taille de l'entrée dans le pire cas.  

Plutôt que de résoudre le problème exact, on préfère calculer des approximations de la 

solution exacte. Nous décrivons dans la section 3.1.2 les stratégies algorithmiques 

développées pour trouver la représentation parcimonieuse d’un signal.   
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3.1.1 Construction de dictionnaire   
Le choix des atomes du dictionnaire dépend de l’application à laquelle on destine 

l’utilisation des représentations parcimonieuses. Il s’est avéré utile d’avoir des atomes ayant 

les mêmes caractéristiques que la source de signal que l’on cherche à modéliser. Nous 

présentons ci-dessous quelques atomes caractéristiques que les chercheurs choisissent souvent 

pour la construction des dictionnaires dans les applications des représentations 

parcimonieuses [Mar10]. 

3.1.1.1 Dictionnaires fréquentiels 

Atomes DFT 
Une représentation issue d’atomes de la transformée de Fourier génère une 

décomposition propice à l’analyse harmonique d’un signal. Les atomes associés à la 

transformée de Fourier discrète sont les fonctions :  

2

,

kni
N

n ka e
π−

= . 

Le dictionnaire ainsi créé se compose de N formes d’ondes dont les atomes sont orthogonaux 

deux à deux. Pour obtenir un dictionnaire de Fourier redondant (overcomplete), il suffit de 

faire un échantillonnage plus fin des fréquences. La périodicité de l’exponentielle rend de fait 

les atomes de la DFT particulièrement sensibles aux signaux périodiques. Cela permet de 

modéliser avec parcimonie des signaux de type périodique.    

Atomes DCT   
Les atomes associés à la transformée en cosinus discret usuelle ont les fonctions : 

,
2 1cos[ ( )]

2n k
ka n

N N
π

= +
. 

L’avantage de la DCT est d’offrir une décomposition dans l’espace des réels, contrairement à 

la DFT et de s’adapter ainsi parfaitement aux algorithmes développés dans le cadre des 

représentations parcimonieuses. Au même titre que la transformée de Fourier, la transformée 

en cosinus est propice à la reconstruction de signaux périodiques. 

L’analyse purement fréquentielle a néanmoins quelques limitations. Elle permet certes 

de détecter les fréquences dominantes d’un signal, mais elle ne prend pas en compte ses 

caractéristiques temporelles. Les transformées de Fourier et en cosinus discret ne seront pas 

adaptées pour représenter des signaux non stationnaires ou encore des discontinuités 

temporellement localisées. 
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3.1.1.2 Dictionnaires temps-fréquence 
L’analyse temps-fréquence d’un signal permet d’identifier à quels instants les 

fréquences du signal varient. Les transformées associées à l’analyse temps-fréquence peuvent 

modéliser bien des phénomènes non stationnaires de très courte durée. L’usage d’atomes de 

Gabor s’est répandu pour représenter des signaux caractérisés comme non stationnaires 

[Mar10].  

Les atomes de Gabor sont des fonctions qui ont pour spécificité d’être localisées en 

temps et en fréquence. Ils sont définis comme une fréquence oscillant sur une courte période, 

localisation obtenue par fenêtrage : 

2 ( )
, ,

1( ) ( ) i f t
s f

ta t w e
s s

π τ
τ

τ −−
=

, 

où τ  représente la localisation temporelle, s est le paramètre qui définit la largeur de la 

fenêtre w , dans le domaine fréquentiel. Le choix de la fenêtre n’est pas contraint. On choisit 

en général des fenêtres aux propriétés fréquentielles satisfaisantes, comme une fenêtre de 

Hamming. Le fenêtrage induit une découpe de l’onde en petits morceaux : ce sont les 

ondelettes de Gabor. Alors que l’analyse de Fourier est un outil efficace pour représenter des 

signaux stationnaires, les ondelettes de Gabor sont, quant à elles, utilisées pour représenter 

des signaux quasi-stationnaires. Comme le fenêtrage permet de segmenter le signal, on peut 

ainsi modéliser des zones où apparaissent des phénomènes non stationnaires.   

3.1.1.3 Dictionnaires adaptatifs  
Les dictionnaires adaptatifs sont construits à partir des données sources elles-mêmes en 

utilisant les méthodes d’apprentissage [MMA06, PFS07]. L’avantage de ces dictionnaires est 

la grande liberté qu’offre l’adaptabilité pour représenter n’importe quel signal. Cependant, il 

faut généralement assez de données sources pour l’apprentissage de dictionnaires efficace. De 

plus, les méthodes de la construction de ce type de dictionnaires sont encore lourdes à mettre 

en œuvre à l’heure actuelle.   

3.1.2 Algorithmes de décomposition parcimonieuse 
Dans la dernière décennie, plusieurs algorithmes de décomposition parcimonieuse très 

efficaces ont été proposés. Dans cette section, deux types de méthodes sont décrits : les 

algorithmes “gloutons” et les algorithmes basés sur la minimisation d’une norme.   

3.1.2.1 Algorithmes gloutons 
Les algorithmes gloutons estiment les représentations parcimonieuses en deux étapes. 

La première étape est la sélection de fonctions de base avec des coefficients de représentation 
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non nuls et la seconde étape est l’estimation de ces coefficients non nuls. Toutefois, il est 

impossible de sélectionner toutes les fonctions de base en une seule fois. Ainsi, la sélection 

est effectuée de façon itérative. 

Soit Γ  l'ensemble des fonctions de base correspondant à des coefficients de 

représentation non nuls. Cet ensemble est initialisé à l'ensemble vide 0 { }φ=Γ . Dans la i ème 

itération, une seule fonction dans le complément de iΓ  est ajoutée à iΓ . Ainsi, iΓ  peut être 

mise à jour à chaque itération. La différence entre les divers algorithmes gloutons est la façon 

dont une nouvelle fonction de base est choisie pour mettre à jour iΓ .    

Matching pursuit (MP) 

L'algorithme du matching pursuit (MP) [MZ93] sélectionne séquentiellement les 

fonctions de base en calculant des produits scalaires entre le signal et les fonctions de base du 

dictionnaire. A chaque itération, l'algorithme MP calcule une nouvelle approximation du 

signal. L'erreur d'approximation est alors utilisée dans l'itération suivante pour déterminer les 

nouvelles fonctions de base à sélectionner. 

Soit y  le vecteur signal d'entrée, 1 2[ , , , ]M=D d d dL  la matrice de dictionnaire 

normalisée et id  le i ème vecteur de base de D . On peut résumer l'algorithme MP comme 

suit : 

Initialiser : 0 0 0 0ˆ 0, , [], [], 1k= = = = =y r y Γ ω  

  Tant que 
2k ξ≥r faire 

- Calculer 1,k
i iα −=< >r d   

- Trouver max arg max i
i

i α=  

- Mettre à jour les données :  

1. max
[ , ]k k

i=Γ Γ d  

2. max

1 T[ , ]k k
iα

−=ω ω  

3. 
max max

1ˆ ˆk k
i iα−= +y y d  

4. max max

1k k
i iα−= −r r d  

5. 1k k= +   
  Fin Tant que 

La preuve de la convergence de l'algorithme MP réside principalement dans le fait que 

max
, 0k

i< >=r d . Pour l'algorithme MP, il n'est pas nécessaire de calculer des inversions de 
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matrices, ce qui le rend facile à implémenter. Son inconvénient principal est que, bien que la 

convergence asymptotique soit garantie, le résultat obtenu après n'importe quel nombre 

d'itérations sera sous-optimal et l'erreur d'approximation peut rester très importante, en 

particulier pour les dictionnaires non orthogonaux. 

L'algorithme orthogonal matching pursuit (OMP) [PRK93] est une amélioration de 

l'algorithme MP. Comme l'algorithme MP, l'algorithme OMP sélectionne la fonction de base 

la plus corrélée avec le signal à chaque itération. La différence entre l’algorithme MP et 

l’algorithme OMP réside dans le calcul du résidu kr . A chaque itération, l'algorithme MP met 

à jour le résidu en soustrayant de 1k−r  la contribution de la nouvelle fonction de base 

sélectionnée. Tandis que l’algorithme OMP recalcule les contributions de toutes les fonctions 

de base sélectionnées à chaque itération pour mettre à jour ˆ ky  et kr  qui est le résultat de la 

soustraction de ˆ ky  du signal original. Ainsi, après n'importe quel nombre fini d'itérations, 

l’algorithme OMP donne l'approximation optimale pour le sous-ensemble de fonctions de 

base sélectionné dans le dictionnaire. En conséquence, pour des dictionnaires non-

orthogonaux, l’algorithme OMP converge en général plus vite que l’algorithme MP. 

L'algorithme OMP se résume ainsi : 

Initialiser : 0 0 0, [], [], 0k= = = =r y Γ ω  

  Tant que 
2k ξ≥r faire 

- Calculer 1,k
i iα −=< >r d  pour tous 1k

i
−∉d Γ  

- Trouver max arg max i
i

i α=  

- Mettre à jour les données : 

1. max

1[ , ]k k
i

−=Γ Γ d  

2. †( )k k=ω Γ y   

3. k k k= −r y Γ ω  

4. 1k k= +   

  Fin Tant que 

Bien que l'algorithme OMP améliore la vitesse de convergence par rapport à 

l’algorithme MP, il requiert la résolution d'un problème inverse à chaque itération. Aussi, 

l'algorithme tel qu'il est décrit ci-dessus n'est pas utilisable directement dans de nombreuses 

applications. Une implémentation améliorée de cette méthode, qui est basée sur la 

factorisation QR, a été proposée dans [BD07].  
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Moindres carrés orthogonaux 
Un autre algorithme très utilisé est l'algorithme orthogonal least squares (OLS) 

[CBL89]. Il y a quelquefois une confusion entre l’algorithme OLS et l’algorithme OMP dans 

la littérature. Leur différence est étudiée en détail dans [BD07]. La différence principale entre 

les deux algorithmes réside dans la stratégie de sélection. L’algorithme OMP sélectionne la 

nouvelle fonction de base en utilisant le produit scalaire, dans lequel intervient l'angle entre 

les vecteurs et le résidu courant. L'algorithme OLS, quant à lui, sélectionne l'élément qui 

approche au mieux le résidu courant, c'est-à-dire qu'il sélectionne la fonction de base avec 

l'angle le plus petit après projection de cette fonction de base sur le sous-espace orthogonal. 

L’algorithme OLS sélectionne donc la nouvelle fonction de base de manière à minimiser 

l'erreur résiduelle après orthogonalisation. 

Après sélection d'une nouvelle fonction de base, l’algorithme OLS, aussi bien que 

l’algorithme OMP, minimise le résidu sur l'ensemble des fonctions de base. La procédure de 

sélection de l’algorithme OLS peut être résumée ainsi :  

Initialiser : 0 0, [], 0k= = =r y Γ  

  Tant que 
2k ξ≥r faire 

- Trouver 
2' '

max arg min ( )i i
i

i = †Γ Γ y - y  où ' 1 { }k
i i

−= ∪Γ Γ d  pour tous 1k
i

−∉d Γ .  

- Mettre à jour  

1. max

1[ , ]k k
i

−=Γ Γ d  

2. †( )k k=w Γ y   

3. k k k= −r y Γ w . 

4. 1k k= +  

  Fin Tant que  

Tout comme l’algorithme OMP, l’algorithme OLS possède également une 

implémentation rapide basée sur la factorisation QR [BD07].  

Les algorithmes gloutons (MP, OMP et OLS) ont été proposés pour construire 

itérativement une représentation, en sélectionnant l'atome qui maximise l'amélioration de la 

représentation à chaque itération. Ils sont faciles à implémenter, convergent rapidement et 

possèdent de bonnes propriétés d'approximation [HZ07]. Toutefois, il n'y a pas de garantie 

que ces algorithmes calculent des représentations parcimonieuses. Seulement sous certaines 

conditions, ils peuvent être utilisés pour calculer des représentations parcimonieuses (ou 

quasi-parcimonieuses) [Tro04]. 
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L'inconvénient majeur de ces algorithmes est leur caractère glouton. Il est en effet 

possible de construire une solution à partir d'un atome qui ne fait pas partie de la 

représentation optimale. Aussi, les sélections suivantes serviront seulement à compenser le 

mauvais choix de départ [HZ07]. Cet inconvénient a conduit au développement des 

algorithmes de poursuite de base basis pursuit (BP) qui permettent de résoudre ce problème. 

3.1.2.2 Algorithmes basés sur la minimisation de normes   
Comme la recherche d'une solution optimale en norme 0l  est un problème NP-complet, 

des méthodes basées sur la minimisation d'autres normes pl  avec ( 1p ≤ ) [CD99, GR97, 

CT07, CWB08 et MBJ09] pour trouver des solutions approchées ont été proposées. Ici, nous 

décrivons principalement des algorithmes basés sur les minimisations de la norme 1l  et de la 

norme pondérée itérative (la norme pl , 1p <  ), qui sont deux alternatives communément 

utilisées à la place de la minimisation de la norme 0l .       

Basis pursuit (BP) 
Le principe de poursuite de base basis pursuit (BP) proposé en [CD99] est de trouver 

des représentations de signaux dont les coefficients ont une norme 1l  minimale. Les 

représentations résultantes sont parcimonieuses, au sens de la norme 0l , sous certaines 

conditions [DH01, Fuc04].  

De manière formelle, BP résout le problème : 

1min || ||
w

w  sous contrainte  =y Dw .                                         (3.4) 

Le problème 3.4 peut être reformulé comme un problème de programmation linéaire, qui 

consiste à trouver un vecteur x  qui minimise une fonction linéaire Tf x  sous contraintes 

linéaires : <Ax b , .eq eq=A x b , l x u≤ ≤ . De nombreuses publications traitant de la résolution de 

problèmes de programmation linéaire ont été proposées. Pour résoudre un problème 

d'optimisation BP, on utilise les méthodes développées pour la programmation linéaire. Dans 

[CD99], les algorithmes BP-simple et BP-interior, basés respectivement sur l'algorithme du 

simplexe et sur l'algorithme du point intérieur, ont été appliqués à la résolution de problèmes 

d'optimisation par BP. 

De plus, dans [CD99], l'algorithme BP est aussi appliqué au cas de données bruitées. 

Prenons en considération des données  
= +x y e ,                                                           (3.5) 
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dans lesquelles x  est le vecteur de signal observé, y  est le vecteur de signal sans bruit et e  

est un bruit gaussien.  Pour trouver la représentation parcimonieuse du signal sans bruit y , le 

principe de l'algorithme BP ne peut pas être appliqué directement. L'alternative Basis Pursuit 

De-noising (BPDN) a été proposée pour pallier ce problème. Elle peut s'écrire comme : 

2

2 1

1min
2

λ− +
w

x Dw w .                                            (3.6) 

La minimisation est composée de deux parties : le résidu et la norme 1l  du vecteur de 

représentation. Le paramètre λ  permet de régler quelle part joue un rôle plus important dans 

la minimisation. Le choix de λ  permet de contrôler le compromis entre la qualité de 

l'approximation et le degré de parcimonie. Une grande valeur pour λ  conduit à des solutions 

plus parcimonieuses, alors qu'une faible valeur conduit à de meilleures approximations du 

signal. 

La méthode BPDN est équivalente à un problème de programmation quadratique, qui 

consiste à trouver un vecteur x  qui minimise une fonction linéaire 1
2

T T+x Hx f x  sous 

contraintes linéaires : <Ax b , .eq eq=A x b , l x u≤ ≤ . Pour cette raison, les algorithmes de 

résolution de problèmes de programmation quadratique permettent de résoudre les problèmes 

BPDN. 

FOCal Underdetermined System Solver (FOCUSS) 
L'algorithme FOCUSS proposé dans l’article [GR97] utilise la mesure de diversité 

( )E ( )p w  ( 1p ≤ ) définie dans l'équation 3.7 à la place de la norme 0l  et garantit la parcimonie 

de la solution.  

( )

=1
E ( ) sgn( ) ( )

M
pp

i
p w i=∑w .                                              (3.7) 

Il cherche la solution du problème suivant : 
( )argmin E ( )p=

w
w w , sous contrainte =y Dw .                                   (3.8) 

En utilisant le principe de minimisation par moindres carrés pondérés itératifs (iteratively 

reweighted least squares minimization noté IRLS), l’algorithme FOCUSS donne de façon 

itérative une solution parcimonieuse : 

 †
1 1 1( )k k k+ + +=w W DW y ,                                                 (3.9) 

où 1 ( /2) 1 ( /2)
1 diag(| (1) | , ,| ( ) | )p p

k k kw w M− −
+ =W L  est la matrice de pondération.  
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Afin de traiter le bruit dans les mesures, un cadre bayésien est utilisé [REC03]. w , 

défini comme suit, est estimé en utilisant un estimateur de type maximum a posteriori (MAP):  
2 ( )argmin ( )  o?  ( ) E ( )pJ J γ⎡ ⎤= = +⎣ ⎦w

w w w Dw - y w .                (3.10) 

Le paramètre γ  contrôle le compromis entre la qualité de la représentation y  et le degré de 

parcimonie. Une grande valeur pour γ  donne des solutions plus parcimonieuses, alors que de 

petites valeurs conduisent à de meilleures approximations. L'algorithme itératif dérivé pour 

trouver la solution de l'équation 3.10 est défini par : 
T T 1

1 1 1 1 1( )k k k k k λ −
+ + + + += +w W D D D I y ,                                              (3.11) 

où 1 1k k+ +=D DW . Le paramètre λ  est proportionnel à γ  et doit augmenter avec le niveau de 

bruit. Les détails sur le choix de λ  sont donnés dans [REC03].  

3.2 Méthode de séparation des spectres SRM 
Le principe de la méthode de la séparation de signaux utilisant les représentations 

parcimonieuses est de construire un dictionnaire, sur lequel les représentations 

parcimonieuses des signaux à séparer sont disjointes, et puis d’obtenir les estimations de ces 

représentations en estimant la représentation parcimonieuse du signal observé sur ce 

dictionnaire, avec un algorithme de décomposition parcimonieuse.  

Dans une certaine application de cette méthode, la construction du dictionnaire et 

l’estimation des représentations parcimonieuses ont des particularités. Comme notre objectif 

est de traiter des signaux SRM, nous focalisons nos études dans ce domaine. Nous 

présenterons ci-dessous précisément notre méthode d’estimation des résonances d’intérêt du 

spectre SRM utilisant les représentations parcimonieuses.    

3.2.1 Construction du dictionnaire 
Dans le domaine fréquentiel, les résonances d’intérêt peuvent être représentées par des 

fonctions gaussiennes et lorentziennes avec des fréquences centrales qui sont souvent plus ou 

moins connues. Un dictionnaire composé de fonctions gaussiennes et lorentziennes 

normalisées peut être construit selon différents paramètres de ces fonctions. 

Nous savons que chaque fonction gaussienne ou lorentzienne normalisée possède deux 

paramètres : la fréquence centrale et la largeur. Les connaissances a priori à propos des 

fréquences des pics et des largeurs des résonances d'intérêt sont utilisées pour fixer les 

paramètres des fonctions de ce dictionnaire. Le dictionnaire est construit en utilisant des 



 52 

paramètres autour des valeurs connues, ce qui permet de réduire le nombre de fonctions de 

base dans le dictionnaire.    

Si on considère un signal SRM composé d’une seule résonance, il peut être modélisé 

comme une fonction gaussienne : 
2( ) exp( (( ) / ) )cx f a f f α= − − .                                            (3.12) 

La valeur de sa fréquence centrale cf  se situe dans l'intervalle min max[ , ]f f  et la valeur de sa 

largeur α  se situe dans l’intervalle min max[ , ]α α . Le dictionnaire utilisé pour représenter cette 

résonance est constitué de quelques fonctions de base gaussiennes normalisées. Les 

fréquences centrales de ces fonctions de base varient dans l'intervalle min max[ , ]f f , avec un pas 

de quantification fΔ , selon la formule min ( 1)if f i f= + − Δ  ( 11, ,i m= L  et 

max min 1( 1)f f m f= + − Δ ). Les fonctions de base avec la même fréquence centrale ont différentes 

largeurs. Les largeurs sont définies par 1 ( 1)j jα α α= + − Δ  ( 21, ,j m= L  et 

max min 2( 1)mα α α= + − Δ ). Dans ce cas, il y a 1 2m m×  fonctions de base dans le dictionnaire. Le 

nombre de fonctions de base dans le dictionnaire est déterminé par les intervalles des valeurs 

possibles pour les paramètres du modèle ( cf  et α ) et par les pas ( αΔ  et fΔ ) dans ces 

intervalles. Il existe une fonction de base dans le dictionnaire dont les paramètres non 

linéaires approchent au mieux cf  et α . Dans la plupart des cas, les fréquences des pics de 

résonance peuvent être connues a priori. Ainsi, les fonctions de base représentant la même 

résonance ont la même fréquence centrale et différentes largeurs.  

Le dictionnaire D  utilisé pour représenter un spectre SRM avec K  pics de résonance 

peut être vu comme la combinaison de K  sous-dictionnaires 1 2{ , , , , , }k KD D D DL L . Chaque 

sous-dictionnaire correspond à une résonance particulière et peut être construit comme 

expliqué précédemment. Dans la suite, nous supposons que les intervalles des fréquences 

centrales des résonances différentes ne sont pas superposés. Ainsi, deux fonctions de base 

issues de deux dictionnaires différents ( iD  et jD , où i j≠ ) ont des paramètres non linéaires 

forcément différents.   

La figure 3.1 montre un spectre SRM simulé comme le mélange de trois résonances et 

les fonctions de base du dictionnaire construit pour représenter ce spectre. Les fréquences 

centrales de ces résonances sont supposées connues a priori. Les fonctions de base utilisées 

pour représenter la même résonance ont la même fréquence centrale. Les lignes noires en 

figure 3.1 (b) correspondent aux fonctions de base qui donnent les meilleures approximations 

des trois résonances de la figure 3. 1 (a). 
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Fig. 3.1 Illustration de la construction du dictionnaire. (a) Spectre SRM simulé avec trois 

résonances (simulées comme fonctions gaussiennes) ; (b) fonctions de base (fonctions 

gaussiennes normalisées) dans le dictionnaire construit pour représenter le spectre dans la 

figure 3.1 (a) (les courbes noires en gras correspondent aux fonctions de base qui ont des 

paramètres non linéaires les plus appropriés pour les trois résonances en figure 3.1 (a)). 

3.2.2 Estimation des résonances à l'aide du dictionnaire construit 

Considérons un spectre SRM constitué de K  résonances 
1

K

k
k=

=∑S s , où ks  est la k ième 

résonance. Le dictionnaire construit en utilisant la connaissance a priori sur ce spectre est noté

1 1 2[ , , , , ] [ , , , , , ]k K i M= =D D D D d d d dL L L L , où id ( 1, , )i M= L  sont les vecteurs de base et kD         

( 1, , )k K= L  sont les matrices composées des vecteurs de base pour représenter la résonance 

ks . Si w  est la représentation la plus parcimonieuse de S  sur D , alors on a : 

                           
1 1

M K

i i k k
i k

w
= =

= = =∑ ∑S Dw d D w ,                                     (3.13) 

où T T T T T
1 2[ , , , , ]k K=w w w w wL L . Théoriquement, seuls les vecteurs de kD  contribuent à 

représenter la résonance ks . De plus, seuls les vecteurs de base qui approchent au mieux les 

résonances d'intérêt ont des coefficients de représentation non nuls. Ainsi la représentation la 

plus parcimonieuse de S  sur D  peut être utilisée pour estimer les résonances d'intérêt. Soit ∧

w  

(
T T T T

T
1 2[ , , , , ]k K

∧ ∧ ∧ ∧

w w w wL L ) la représentation parcimonieuse estimée, alors l'estimation 
k

∧

s  de 

la résonance ks  peut être obtenue selon l'équation 3.14. 

 
k k k

∧ ∧

=s D w .                                                         (3.14) 

Comme analysé ci-dessus, les estimations des résonances ks ( 1, ,k K= L ) peuvent être 

réalisées en trouvant la représentation parcimonieuse de S  sur le dictionnaire D  construit en 

utilisant les connaissances a priori sur ce spectre. Cela revient à la résolution du problème de 

3.15 : 

0
min  sous contrainte  =

w
w S Dw .                                         (3.15)   
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De nombreux algorithmes ont été proposés pour trouver la représentation parcimonieuse 

d'un signal. De manière générale, ces algorithmes trouvent des solutions approchées de la 

minimisation de la norme 0l  en résolvant des problèmes d'optimisation de la forme suivante :  

min ( ) sous contrainte  i
i

wϕ =∑w
y Dw ,                                        (3.16) 

où ( )ϕ •  est une fonction concave semi-monotone croissante. Les normes les plus utilisées 

pour  ( )i
i

wϕ∑  sont la norme 1l  (dans l'algorithme BP) et les normes pl ( 0 1p< < ) (dans la 

méthode FOCUSS). Seulement sous certaines conditions, ces solutions approximatives 

coïncident avec la représentation la plus parcimonieuse. L'article proposé dans [BEZ08] 

démontre qu'une solution parcimonieuse acceptable −

w  est l'unique solution globale du 

problème d'optimisation de l'équation 3.16, si 
0

1
2t

−

<
D

w , où 
( )

1 ( )
t ρ

ρ
=

+D
D

D  et ( )ρ D  est la 

cohérence de la matrice D , définie par 2, ;
2

( ) max
T
i j

i j j i
i

ρ
≠

=
d d

D
d

.   

Dans notre méthode, le dictionnaire pour représenter un spectre SRM se compose de 

fonctions de base gaussiennes ou lorentziennes. La cohérence du dictionnaire D  est 

déterminée par des paramètres (fréquences centrales et largeurs) des fonctions de base. Les 

fonctions de base utilisées pour représenter une même résonance possèdent la même 

fréquence centrale, ce qui conduit à la grande cohérence du dictionnaire D . En conséquence, 

les algorithmes proposés dans la littérature ne donnent pas une bonne approximation de la 

résolution du problème exposé dans l'équation 3.15. 

Toutefois, on peut noter que la décomposition parcimonieuse dans cette application 

possède des propriétés intéressantes. Par exemple, le nombre de résonances d'intérêt est connu 

a priori, donc on peut connaître le nombre d'éléments non nuls du vecteur de représentation 

attendu w . De plus, la matrice de dictionnaire D , le spectre SRM S  et le vecteur w  sont en 

général non négatifs. Ces propriétés permettent d'ajouter des contraintes pour adapter les 

algorithmes de décomposition parcimonieuse proposés dans la littérature afin de mieux 

estimer la représentation parcimonieuse des spectres SRM sur le dictionnaire construit.  

3.2.3 Décompositions parcimonieuses des spectres SRM     
En ajoutant des contraintes supplémentaires, nous avons adapté les trois algorithmes 

présentés en section 3.1.2 pour les décompositions parcimonieuses de spectres SRM.  
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Le premier consiste à utiliser l’algorithme glouton. Soit 1 2[ , , , ]K=D D D DL , où kD  est la 

matrice composée des vecteurs de base représentant la même résonance d'intérêt et K  est le 

nombre de résonances d'intérêt. Trois contraintes supplémentaires sont ajoutées dans 

l’exécution de cet algorithme : (1) le nombre d’éléments non nuls du vecteur de représentation 

décide du nombre d’itérations de cet algorithme ; (2) un seul vecteur de base de kD  (ou bien 

deux vecteurs, puisqu'il faut parfois une fonction gaussienne et une fonction lorentzienne pour 

représenter au mieux une résonance) peut être sélectionné ; (3) ce vecteur de base doit 

correspondre à un coefficient positif. On peut résumer cet algorithme glouton adapté comme 

suit : 

Initialiser : 0 0 0 ', [], [], [], 0k= = = = =Dr S Γ Γ Γ  

  Tant que kΓ  contient moins que K  ou 2K  vecteurs de base 

- Recherche de max argmin ( )i
i

i f= d  ou max arg max ( )i
i

i f= d pour tout 1k
i

−∉ Dd Γ  et maxiD  (la 

matrice composée des vecteurs de base utilisés pour représenter la même résonance 

maxid )    

- Mise à jour max

1[ , ]k k
i

−=Γ Γ d , †( )k k=w Γ y  , max

1[ , ]k k
i

−=D DΓ Γ D , k k k= −r y Γ w   

- Si kw >0, 'k k= ∩D DΓ Γ Γ  ( 'Γ  est le complément de 'Γ ), ' []=Γ  et 1k k= + , sinon 
1[ ]k k−=Γ Γ  , max

' [ , ]i=Γ Γ D , 1k k−=r r  et 1k k= +  

  Fin Tant que 

Ici, ( )if d  peut être obtenu comme dans l'algorithme OMP par le calcul du produit id  par 1k−r  

ou comme dans l'algorithme OLS 
2' '( )i i

†Γ Γ y - y , où ' 1 { }k
i i

−= ∪Γ Γ d . Par la suite, cet 

algorithme adapté est appelé « OMP adapté » ou « OLS adapté », selon quel ( )if d  est utilisé.    

Au contraire des algorithmes gloutons, les algorithmes basés sur la minimisation d'une 

norme mettent à jour l’ensemble du vecteur de représentation à chaque itération. Par 

conséquent, on ne peut pas contrôler le nombre de ses éléments non nuls. La contrainte de non 

négativité du vecteur de représentation est ajoutée dans ce type d’algorithme, afin d'améliorer 

ses performances pour notre application.   

Le deuxième algorithme adapté est basé sur le principe de la poursuite de base (BP). Il 

consiste à résoudre le problème de la minimisation de la norme 0l  en minimisant Tf w  sous la 

contrainte  =S Dw , 0≥w , où [1, ,1]T= Lf  a la même dimension que w . Par la suite, cet 

algorithme est appelé « BP non négatif ».    
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En ajoutant la contrainte de non négativité, nous adaptons aussi l'algorithme FOCUSS. 

L'algorithme FOCUSS trouve une solution de manière itérative selon la formule suivante : 
T T 1

1 1 1 1 1( )k k k k k λ −
+ + + + += +w W D D D I S , 

dans laquelle 1 1k k+ +=D DW  et 1 ( /2) 1 ( /2)
1 diag(| (1) | , ,| ( ) | )p p

k k kw w M− −
+ =W L ( 1p ≤ ). A chaque 

itération, les valeurs négatives de la solution mise à jour sont mises à la valeur zéro pour 

assurer la non négativité de la solution. Dans notre méthode, pour des raisons d'efficacité de 

calcul, la valeur de λ  est mise à la valeur 2Cε , où ε  représente la puissance du bruit estimée 

et C  est une constante choisie par une analyse minutieuse des données simulées. Pour 

l'initialisation de l'algorithme, 0w  est mise à la valeur de la solution des moindres carrés †D S , 

où †  représente la pseudo-inverse de Moore–Penrose. Par la suite, cet algorithme est appelé 

« FOCUSS non négatif ».  

Les performances de ces trois algorithmes adaptés sont comparées dans les 

expérimentations qui seront montrées dans la section suivante.      

3.3 Expérimentations sur des données simulées 
Dans cette partie, nous comparons d’abord les performances des algorithmes présentés 

dans la section 3.2.3 pour trouver les décompositions parcimonieuses des signaux simulés sur 

un dictionnaire gaussien. Nous évaluons aussi notre méthode d’estimation des résonances 

d’intérêt de spectres SRM en utilisant des spectres simulés.    

3.3.1 Comparaison de différents algorithmes de décomposition parcimonieuse 

3.3.1.1 Données simulées 
On construit une matrice de dictionnaire composée de vecteurs de base gaussiens 

normalisés avec 128 points de données. Les fréquences centrales de ces vecteurs de base 

varient dans l'intervalle donné min max[ , ] [44,  84]f f =  avec un pas d'échantillonnage 1fΔ = . Les 

vecteurs de base avec la même fréquence centrale ont différentes largeurs variant dans 

l'intervalle min max[ , ] [1,  5]α α =  avec un pas d’échantillonnage 1αΔ = . La figure. 3.2 (a) montre 

quelques fonctions de base du dictionnaire.  

Dans chaque expérience, on crée un signal qui est la combinaison linéaire de cinq 

vecteurs de base du dictionnaire avec des coefficients positifs. Les cinq vecteurs de base et les 

coefficients de combinaison sont décidés au hasard chaque fois. La figure 3.2 (b) montre un 

signal simulé. Différents algorithmes de décomposition parcimonieuse sont utilisés pour 

estimer les représentations parcimonieuses des signaux simulés.  
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3.3.1.2 Résultats et analyses 
La figure 3.3 montre les résultats d’une expérience obtenus par différents algorithmes 

(BP non négatif, FOCUSS non négatif, OMP adapté et OLS adapté). Le signal simulé est 

montré en figure 3.2 (b). On peut voir en figure 3.3 que, dans cette expérience, l’algorithme 

FOCUSS non négatif a estimé au mieux la représentation parcimonieuse de ce signal.  

Dans chaque expérience, nous avons calculé l’erreur relative du vecteur de 

représentation estimé par chaque algorithme, qui est définie comme la moyenne des erreurs 

d'estimation de tous les coefficients de représentation divisée par la moyenne des cinq 

coefficients de représentation non nuls. Les moyennes des erreurs relatives de 50 expériences 

avec les signaux simulés différents de ces quatre algorithmes (BP non négatif, FOCUSS non 

négatif, OMP adapté et OLS adapté) sont respectivement 0,0854, 0,0119, 0,0560 et 0,0427, ce 

qui démontre une nouvelle fois la supériorité de l'algorithme FOCUSS non négatif sur ses 

concurrents.        

 

Fig. 3.2 Exemple de fonctions de base du dictionnaire et d’un signal simulé. (a) Fonctions de 
base (les lignes continues et pointillées correspondent respectivement à deux fréquences 
centrales différentes avec 1fΔ = ) ; (b) signal simulé. 

 

Fig. 3.3 Comparaison des vecteurs de représentation réels (étoiles) et des résultats estimés 

avec différents algorithmes (cercles). (a) BP non négatif ; (b) FOCUSS non négatif ; (c) OMP 

adapté ; (d) OLS adapté. 
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3.3.2 Analyse de l'algorithme FOCUSS non négatif 
Les expériences présentées dans cette section ont pour but d’analyser les performances 

de l’algorithme FOCUSS non négatif pour estimer les représentations parcimonieuses de 

signaux simulés avec des pics gaussiens.  

3.3.2.1 Données simulées 
Chaque signal simulé avec 128 points de données est la combinaison linéaire de l  

fonctions gaussiennes normalisées avec des coefficients positifs déterminés au hasard. Les 

fréquences centrales de ces fonctions sont notées if  ( 1, ,i l= L ). Les largeurs de ces fonctions 

sont choisies parmi l’ensemble{ }1 ( 1) , 1, ,j j j Jα α α= + − ×Δ = L .  

L'algorithme FOCUSS non négatif est utilisé pour estimer les représentations 

parcimonieuses des signaux simulés sur un dictionnaire, qui se compose de l J×  fonctions de 

base (gaussiennes normalisées) avec les fréquences centrales if  ( 1, ,i l= L ) et les largeurs

{ }, 1, ,j j j Jα α= Δ = L . Nous avons créé quelques expérimentations. Dans chaque 

expérimentation, les valeurs de l , 1i if f+ − , αΔ , J  sont déterminées et puis 200 signaux sont 

simulés.  

3.3.2.2 Résultats et analyses 
Les nombres de fausses estimations pour les 200 signaux simulés avec les mêmes 

valeurs de l , 1i if f+ − , αΔ , J sont montrés dans les tableaux 3.I et 3.II.  

Tab. 3.I Nombres de fausses estimations ( 0,5αΔ =  et 10J = ). 

                  l  
1i if f+ −  1 2 3 4 5 6 

3 0 0 0 0 0 0 

2 0 0 0 0 1 2 

1 0 0 0 1 2 4 
 

Tab. 3.II Nombres de fausses estimations ( 1αΔ =  et 5J = ). 

          l  
1i if f+ −  1 2 3 4 5 6 

3 0 0 0 0 0 0 
2 0 0 0 0 0 0 

1 0 0 0 0 0 0 
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On constate dans le tableau 3.I ( 0,5αΔ = et 10J = ) que lorsque le nombre de fonctions 

gaussiennes utilisées pour composer les signaux simulés augmente ( l  varie de 1 à 6) et la 

différence entre les fréquences centrales de deux fonctions adjacentes diminue ( 1i if f+ −  est 

réduit de 3 à 1), la possibilité d’arriver à une fausse estimation pour l'algorithme FOCUSS 

non négatif augmente (de 0 à 2% dans nos expériences).  

Les figures 3.4 à 3.8 montrent des exemples de fausses estimations. On constate que, 

dans ces cas de fausses estimations, les superpositions des pics gaussiens sont vraiment 

importantes et quelques pics, surtout les petits, sont noyés totalement dans les autres. Dans ce 

cas, le signal simulé peut avoir plusieurs représentations parcimonieuses sur le dictionnaire 

construit. Il est donc possible que l’algorithme FOCUSS non négatif trouve l’une d’elles, qui 

n’est pas la plus parcimonieuse. Ce phénomène se retrouve dans toutes les fausses estimations. 

Ceci s'explique par le fait que l’algorithme FOCUSS non négatif ne trouve qu’une solution 

approximative de la minimisation de la norme 0l , qui n’est pas toujours la solution la plus 

parcimonieuse.   

En comparant les résultats dans le tableau 3.I ( 0.5αΔ =  et 10J = ), et ceux dans le 

tableau 3.II ( 1αΔ =  et 5J = ), on peut constater que, dans le cas où la différence de largeur 

entre les fonctions de base avec la même fréquence centrale est assez grande ( 1αΔ = ), 

l'algorithme FOCUSS non négatif peut estimer correctement les représentations 

parcimonieuses de tous les signaux simulés. Dans le cas 1αΔ = , bien que les fonctions 

gaussiennes composant les signaux simulés puissent se superposer aussi sérieusement que 

dans le cas 0,5αΔ = , en raison du nombre réduit de fonctions de base dans le dictionnaire, il 

y a moins de possibilités pour qu’un signal simulé ait plusieurs représentations 

parcimonieuses sur le dictionnaire construit. Donc, dans ce cas, l’algorithme FOCUSS non 

négatif n’aura aucun problème pour trouver la bonne représentation.   

Malgré ces fausses estimations mentionnées, en général la performance de l’algorithme 

FOCUSS non négatif est satisfaisante. Notre objectif est de traiter des signaux SRM. 

Considérant que les pics de spectre SRM se superposent moins sérieusement que dans les 

expériences ci-dessus ( 1i if f+ − =1), cet algorithme pourra bien réaliser l’estimation des 

représentations parcimonieuses des résonances d’intérêt de spectres SRM dans notre méthode.  
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Fig. 3.4 Exemple de fausses estimations ( l = 4, 1 1i if f+ − = , 0,5αΔ =  et 10J = ). (a) 

Comparaison des pics simulés (lignes continues) avec les pics estimés (lignes pointillées) ; (b) 

comparaison du signal simulé (ligne continue) avec le signal estimé (ligne pointillée) ; (c) 

comparaison des coefficients de représentation réels (étoiles) avec les coefficients de 

représentation estimés (cercles).  

 

 

Fig. 3.5 Exemple de fausses estimations ( 5l = , 1 1i if f+ − = , 0,5αΔ =  et 10J = ). (a) 

Comparaison des pics simulés (lignes continues) avec les pics estimés (lignes pointillées) ; (b) 

comparaison du signal simulé (ligne continue) avec le signal estimé (ligne pointillée) ; (c) 

comparaison des coefficients de représentation réels (étoiles) avec les coefficients de 

représentation estimés (cercles).  

 

 

Fig. 3.6 Exemple de fausses estimations ( 6l = , 1 1i if f+ − = , 0,5αΔ =  et 10J = ). (a) 

Comparaison des pics simulés (lignes continues) avec les pics estimés (lignes pointillées) ; (b) 

comparaison du signal simulé (ligne continue) avec le signal estimé (ligne pointillée) ; (c) 

comparaison des coefficients de représentation réel (étoiles) avec les coefficients de 

représentation estimé (cercles). 
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Fig. 3.7 Exemple de fausses estimations ( 5l = , 1 2i if f+ − = , 0,5αΔ =  et 10J = ). (a) 

Comparaison des pics simulés (lignes continues) avec les pics estimés (lignes pointillées) ; (b) 

comparaison du signal simulé (ligne continue) avec le signal estimé (ligne pointillée) ; (c) 

comparaison des coefficients de représentation réels (étoiles) avec les coefficients de 

représentation estimés (cercles). 

 

 

Fig. 3.8 Exemple de fausses estimations ( 6l = , 1 2i if f+ − = , 0,5αΔ =  et 10J = ). (a) 

Comparaison des pics simulés (lignes continues) avec les pics estimés (lignes pointillées) ; (b) 

comparaison du signal simulé (ligne continue) avec le signal estimé (ligne pointillée) ; (c) 

comparaison des coefficients de représentation réels (étoiles) avec les coefficients de 

représentation estimés (cercles). 

3.3.3 Séparation des spectres SRM simulés    
Nous avons simulé plusieurs types de spectres SRM (SRM 1H et SRM 31P pour le 

cerveau, ainsi que SRM 1H pour la prostate) pour évaluer notre méthode. 

3.3.3.1 SRM 1H du cerveau humain 

Données simulées  
Des spectres SRM 1H du cerveau humain ont été simulés pour évaluer notre méthode. 

Un spectre simulé avec 512 points de données contient seize résonances et un bruit gaussien. 

Chaque résonance est simulée comme une fonction gaussienne représentée en figure 3.9 (a). 

Les paramètres de ces fonctions sont résumés dans le tableau 3.III ( kf  : la fréquence centrale, 
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kd : la largeur et ka  : l’amplitude). Ces paramètres sont déterminés par un médecin à partir de 

spectres réels.  

Tab. 3.III Paramètres du spectre SRM 1H simulé.  

Métabolite i鑝 ek kf  (ppm)  
kα  (ppm) ka  

Cr 1 3,91 0,03 7,00

Glu/Gln 1 2 3,77 0,03 4,00

Glu/Gln 2 3 3,71 0,04 3,00

mI 4 3,56 0,03 6,00

Tau 5 3,42 0,06 1,00

Cho 6 3,22 0,03 8,00

Cr/PCr 7 3,03 0,03 10,00

GABA 1 8 3,01 0,03 1,00

Glu/Gln 3 11 2,45 0,05 2,00

Glu/Gln 4 12 2,35 0,05 3,00

GABA 2 9 2,31 0,03 2,00

Glu/Gln 5 13 2,14 0,04 3,00

NAA 14 2,02 0,03 15,00

GABA 3 10 1,91 0,03 1,00

Lac1 15 1,33 0,03 2,00

Lac2 16 1,26 0,03 2,00

 

Afin de tester la robustesse de notre méthode, plusieurs spectres avec différents rapports 

signal-sur-bruit (SNR) (SNR = 25, 30, 35 et 40 dB) ont été simulés. Le SNR est défini comme 

le rapport entre l'amplitude maximale des résonances simulées sur l'écart-type du bruit. Pour 

chaque niveau de bruit, un ensemble de 100 spectres est généré. La figure 3.9 (b) montre un 

spectre simulé avec SNR = 30 dB. 

Dans les expériences, les fréquences centrales des résonances d’intérêt kf  ( 1, ,16k = L ) 

listées dans le tableau 3.III sont connues, ainsi que les intervalles des valeurs possibles de 

leurs largeurs 0,01 0,10α≤ ≤  (ppm). Lors de la construction du dictionnaire, les fonctions de 

base sont définies à partir de ces fréquences centrales connues kf  et des largeurs variant sur 

l’intervalle 0,01 0,10α≤ ≤ avec un pas d'échantillonnage 0,01αΔ =  (ppm). L'algorithme 
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FOCUSS non négatif est utilisé pour estimer la représentation parcimonieuse d’un spectre 

simulé sur le dictionnaire construit. Le paramètre de régularisation λ  de cet algorithme est 

fixé à la valeur 2Cε  avec 0, 4C = . 

 

Fig. 3.9 Spectre SRM 1H du cerveau humain simulé. (a) Les seize résonances simulées ; (b) 

spectre observé simulé (SNR = 30 dB). 

Résultats et analyses 
La figure 3.10 montre les résonances estimées dans une expérience avec SNR = 30 dB. 

La comparaison des résonances estimées avec les résonances simulées démontre que les 

résonances sont correctement estimées. Les racines carrées des erreurs quadratiques 

moyennes relatives (RRMSE : Relative Root Mean Square Error) des amplitudes des 

résonances pour 100 spectres simulés à chaque niveau du bruit sont données en figure 3.11. 

La RRMSE d’un paramètre est définie comme :  
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v v
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−∑ ,                                                (3.17) 

où v  est la valeur réelle de ce paramètre, l̂v  est la valeur estimée de ce paramètre pour le 

signal l  et L  est le nombre de simulations. Comme on peut le voir sur la figure 3.11, les 

performances d'estimation baissent avec l'augmentation du niveau de bruit. On constate aussi 

que les petites résonances k  = 5, 8, 11, 14, 15 et 16 présentent de plus grandes erreurs 

d'estimation. En effet, le SNR défini globalement est plus grand pour elles, ce qui démontre la 

difficulté d'obtenir une bonne estimation pour les résonances de petite amplitude. 
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Fig. 3.10 Comparaison des résonances estimées (lignes continues) et simulées (lignes 

pointillées) correspondant au spectre simulé en figure 3.9 (b). 

 

 

Fig. 3.11 RRMSEs (%) des amplitudes de résonances d’intérêt à différents niveaux de bruit.  

3.3.3.2 SRM 31P du cerveau humain 

Données simulées 
Des spectres SRM 31P du cerveau humain ont été également simulés pour valider notre 

méthode. Un spectre SRM 31P simulé de cerveau humain avec 512 points de données se 

compose de onze résonances et d'un bruit gaussien. Chaque résonance est simulée comme une 

fonction lorentzienne. Les paramètres des résonances simulées se référent à ceux dans 

[VVV97] et sont résumés dans le tableau 3.IV ( kf  : la fréquence centrale, kd  : la largeur, ka  : 

l’amplitude). En figure 3. 12 (a), on voit les onze résonances simulées. Comme lors des 

expériences sur les spectres SRM 1H du cerveau humain, à chaque niveau de bruit (SNR = 25, 
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30, 35 et 40 dB), 100 spectres sont simulés. La figure 3.12 (b) montre un spectre simulé avec 

SNR = 30 dB. 

La simulation 31P est un peu différente de la simulation SRM 1H. En plus des 

connaissances a priori des fréquences centrales de chaque résonance, la connaissance des 

doublets ATP (pics α -ATP et γ -ATP) et des triplets (pics β -ATP) utilisée dans la littérature 

[GOB06, SSS04] est également intégrée dans la construction du dictionnaire pour notre 

méthode. Pour les pics triplets, ils ont la même largeur 1 2 3( )α α α= =  et leurs amplitudes sont 

liées par la relation 1 2 3/ 2a a a= = . Pour les pics doublets, ils ont la même largeur 

4 5 6 7( ; )α α α α= =  et la même amplitude 4 5 6 7( ; )a a a a= = . 

Nous incluons ces nouvelles connaissances a priori dans le dictionnaire des fonctions 

de base constituées par des combinaisons de fonctions lorentziennes. Ces combinaisons de 

fonctions respectent les contraintes mentionnées ci-dessus pour les doublets et les triplets. Les 

largeurs de toutes ces fonctions lorentziennes utilisées pour construire le dictionnaire sont 

prises dans l'intervalle 10 400α≤ ≤ (Hz) avec un pas d'échantillonnage 10αΔ = (Hz).  

Résultats et analyses 
Les résonances estimées du spectre simulé en figure 3.12 (b) sont données en figure 

3.13. Comme le montre cette figure, les résonances estimées approchent très bien les 

résonances simulées. Les RRMSEs des amplitudes des résonances aux quatre différents 

niveaux de bruit ont été calculées. Les résultats sont présentés sur la figure 3.14. On constate 

que les erreurs d'estimation sur toutes les résonances augmentent avec le niveau de bruit. On 

constate également que les erreurs d'estimation pour les résonances k  = 10 et 11 sont plus 

grandes que les autres à tous les niveaux de bruit. Ces erreurs proviennent du fait que les deux 

pics sont très proches et que leur contribution au mélange est d'autant plus difficile à estimer. 

Bien que la résonance k  = 9 soit également proche des deux précédentes k  = 10 et 11, en 

raison de sa grande amplitude, ses erreurs d'estimation sont beaucoup plus faibles.  

Tab. 3.IV Paramètres du spectre SRM 31P simulé. 

kième 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 

kf  (Hz) -86 -70 -54 152 168 292 308 360 440 490 530 

kα  (Hz) 50 50 50 50 50 50 50 25 285,7 25 200 

ka  4,5 9,0 4,5 9,0 9,0 9,0 9,0 18,0 14,6 7,2 7,5 
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Fig. 3.12 Spectre SRM 31P simulé de cerveau humain. (a) Les onze résonances simulées ; (b) 

spectre observé simulé (SNR = 30 dB). 

 

Fig. 3.13 Comparaison entre les résonances estimées (lignes continues) et simulées (lignes 

pointillées) correspondant au spectre simulé en figure 3. 12 (b). 

 

 

Fig. 3.14 RRMSEs (%) des amplitudes de résonances d’intérêt à différents niveaux de bruit.  

3.3.3.3 SRM 1H de la prostate 

Données simulées 
Différent du spectre SRM 1H du cerveau humain, le spectre de la prostate possède 

moins de résonances d'intérêt et la forme spécifique du couple de la résonance du citrate peut 

varier d'un voxel à l'autre. Depuis les triplets tous positifs jusqu’à l’alternance de lobes 

positifs et négatifs, de nombreux profils différents peuvent être observés sur la résonance du 
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citrate. Partant de ces particularités, nous avons effectué des simulations d’expérience sur les 

spectres SRM 1H de la prostate. 

Un spectre SRM 1H de la prostate simulé se compose des résonances de quatre 

métabolites principaux et d'un bruit gaussien. Les résonances de la choline, de la créatine et 

des polyamines sont respectivement simulées avec un seul pic, tandis que la résonance du 

citrate est simulée comme la combinaison de cinq pics contigus (trois pics positifs et deux 

pics négatifs), ou bien seulement trois pics positifs, comme le montrent les figures 3.15 (a) et 

3.16 (a). Chaque pic est la combinaison d'une lorentzienne et d'une gaussienne formée de 512 

points de données. Les paramètres du spectre simulé sont donnés dans le tableau 3.V. Afin de 

tester la robustesse de notre méthode pour différents niveaux de bruit, des spectres à différents 

niveaux de bruit ont été simulés (SNR = 170, 35, 15,5 et 10). Ici, le SNR est défini comme la 

hauteur du pic de choline sur l'écart-type du bruit, comme défini dans [POS06]. Pour chaque 

niveau de bruit, un ensemble de 100 spectres est simulé afin d'obtenir une évaluation correcte 

des incertitudes des résultats d'estimation, et afin de vérifier la validité de notre méthode. Les 

figures 3.15 (b) et figure 3.16 (b) illustrent les spectres simulés de la prostate avec SNR = 

15.5.  

A la différence des spectres SRM 1H simulés du cerveau humain, pour les spectres 

SRM 1H simulés de la prostate, on ne connaît a priori que des intervalles des fréquences 

centrales et des largeurs des résonances à estimer. Les fréquences centrales exactes ne sont 

pas connues a priori.  En échantillonnant ces intervalles avec 0,01 fΔ =  ppm et 0,01αΔ =  

ppm, nous passons en revue toutes les valeurs possibles de ces paramètres. A partir de ces 

valeurs, un dictionnaire est construit. Afin de s'assurer que la représentation parcimonieuse 

d'un spectre SRM simulé sur le dictionnaire construit est non négative, les amplitudes des 

vecteurs de base correspondant aux pics négatifs sont forcées à la valeur -1.  

Tab. 3.V Paramètres du spectre SRM 1H simulé de la prostate. 

Métabolite Choline Polyamines Creatine Citrate 

kf  

(ppm) 
3,21 3,11 3,02 2,81 2,741 2,64 2,531 2,47 

110kα
−×  

(ppm) 
0,4 1,2 0,8 2,0 0,4 1,2 0,4 1,2 0,4 1,2 0,8 1,4 0,4 1,2 0,4 1,2

ka  1,2 2,8 0,9 2,1 1,2 2,8 3,0 7,0 -0,9 -2,1 1,8 4,2 -0,9 -2,1 3,0 7,0

Forme
2 G L G L G L G L G L G L G L G L

1  Paramètres des deux pics négatifs ;  2 G = fonction gaussienne ; L = fonction lorentzienne 
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Fig. 3. 15 Spectre SRM 1H de la prostate simulé (la résonance du citrate est simulée avec trois 

pics positifs et deux négatifs). (a) Résonances simulées des quatre principaux métabolites ; (b) 

spectre observé simulé (SNR = 15.5). 

 

Fig. 3. 16 Spectre SRM 1H de la prostate simulé (la résonance du citrate est simulée avec trois 

pics positifs uniquement). (a) Résonances simulées des quatre principaux métabolites ; (b) 

spectre observé simulé (SNR = 15.5). 

Résultats et analyses 
La figure 3.17 montre les résultats d'estimation des résonances composant le spectre de 

la figure 3.15(b), tandis que la figure 3.18 présente les résultats d'estimation des résonances 

du spectre donné en figure 3.16(b). Comme on peut voir sur ces figures, les résonances sont 

bien estimées dans les deux cas. Les résultats d'estimation de nombres de spectres simulés à 

différents niveaux de bruit sont décrits en figure 3.19 et 3.20. La figure 3.19 correspond aux 

résultats d'estimation des spectres simulés avec alternance positive/négative des pics du citrate. 

La figure 3.20, quant à elle, permet de visualiser les résultats d'estimation sur les spectres 

simulés avec des pics du citrate uniquement positifs. D'après les résultats statistiques 

présentés en figure 3.19 et 3.20, il n'y a pas de différence significative entre les résultats 

d'estimation des deux types de spectres de la prostate, à tous les niveaux de bruit. De plus, en 

raison du mélange des résonances de la choline, des polyamines et de la créatine, les erreurs 

d'estimation de ces résonances sont plus importantes que les erreurs d'estimation du citrate. 

Pour la même résonance, les erreurs d'estimation augmentent avec le niveau de bruit, comme 

lors des précédentes expérimentations. Mais les erreurs restent raisonnables, puisque, pour 

SNR = 15,5, l’erreur maximale est de 15%. 
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Fig. 3.17 Comparaison des résonances estimées (lignes pointillées) et simulées (lignes 

continues) correspondant au spectre simulé en figure 3. 15 (b). 

 

Fig. 3.18 Comparaison des résonances estimées (lignes pointillées) et simulées (lignes 

continues) correspondant au spectre simulé en figure 3. 16 (b). 

 

 

Fig. 3.19 RRMSEs (%) des surfaces des résonances en figure 3.15 (a), à différents niveaux de 

bruit. 
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Fig. 3.20 RRMSEs (%) des surfaces des résonances en figure 3.15 (a), à différents niveaux de 

bruit. 

3.4 Conclusion     
Nous avons présenté dans ce chapitre une nouvelle méthode pour l’estimation des 

résonances d’intérêt à partir d’un seul spectre SRM mesuré. Dans cette méthode, un 

dictionnaire est construit selon les connaissances a priori sur les résonances à estimer, sur 

lequel les représentations parcimonieuses de ces résonances sont disjointes. En estimant la 

représentation parcimonieuse du spectre qui se compose de ces résonances, on peut 

finalement obtenir l’estimation de ces résonances. 

A cause de la grande cohérence du dictionnaire construit, il est difficile, pour un 

algorithme de décomposition parcimonieuse proposé dans la littérature, de bien estimer les 

représentations parcimonieuses des spectres SRM. En ajoutant la contrainte de la non 

négativité de la représentation parcimonieuse, les performances de ces algorithmes pour 

résoudre notre problème peuvent être améliorées. Nous avons effectué des études pour 

comparer des algorithmes adaptés, et l’algorithme FOCUSS non négatif s’est avéré le 

meilleur. En outre, des expériences ont démontré que, dans les cas où les pics gaussiens ne se 

superposent pas suffisamment, cet algorithme peut atteindre les décompositions 

parcimonieuses désirées. Nous avons également évalué notre méthode par des données SRM 

simulées à partir de données SRM réelles ou de données utilisées souvent dans la littérature. 
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Chapitre 4 Méthodes de quantification SRM  

Comme présenté au chapitre 2, un signal SRM observé contient non seulement les 

résonances d'intérêt, mais également un bruit de fond (appelé baseline dans cette thèse). La 

présence de la baseline peut entraver la bonne quantification des contributions de chacun des 

métabolites d'intérêt dans le spectre observé. Par conséquent, une méthode de quantification 

SRM efficace doit permettre de quantifier les signaux d’intérêt correctement, malgré la 

perturbation de la baseline. La plupart des méthodes classiques dans le domaine fréquentiel 

prennent l’hypothèse que la baseline est un spectre de variation très lente dans l’intervalle de 

fréquence étudiée, ce qui permet de l'enlever dans une phase de prétraitement par un filtrage, 

ou bien de la modéliser comme pour les autres signaux d’intérêt [PMV08]. Cependant, en 

raison du manque de connaissance a priori et de son chevauchement important avec les 

signaux d'intérêt, la suppression de la baseline reste la faiblesse principale des méthodes de 

quantification SRM dans la littérature de ce domaine. 

La méthode utilisant les représentations parcimonieuses présentée au chapitre 3 n’a pas 

pris en compte le phénomène de la baseline. Dans ce chapitre, nous avons proposé d’adapter 

cette méthode pour estimer les résonances des métabolites d’intérêt et la baseline du spectre 

SRM de manière efficace.   

4.1 Problèmes sous-jacents 
Dans le cas réel, un spectre observé x  peut être vu comme la somme des résonances 

d’intérêt ks  ( 1, ,k K= L ), d'une baseline Β (perturbation) et d'un bruit gaussien e , i.e. : 

1
,

K

k
k=

= + + = + +∑x S B e s Β e                                              (4.1) 

où S  représente le spectre d’intérêt qui est la somme des résonances d’intérêt.  

Dans la méthode utilisant les représentations parcimonieuses présentée au chapitre 3, 

une matrice de dictionnaire est construite à partir des connaissances a priori sur les résonances 

d'intérêt et on a : 

=S Dw ,                                                              (4.2) 

où w  est le vecteur de représentation parcimonieuse de S  sur D . On peut estimer w  à partir 

de +S e . Ensuite, les résonances d'intérêt �ks ( 1, ,k K= L ) peuvent être obtenues en calculant :  

� �
k k k=s D w ,                                                             (4.3) 
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où � � � �T TT T T
1 2ˆ [ , , , , ]k K=w w w w wL L  est le vecteur de représentation estimé et KD  se compose des 

vecteurs de base représentant la résonance ks  . 

Dans le cas réel, le vecteur observé est x  et +S e  est inconnu. On a donc : 

= + +x Dw B e .                                                       (4.4) 

A cause du chevauchement entre le spectre d’intérêt et la baseline, la représentation 

parcimonieuse de x  sur D est la somme des représentations parcimonieuses du spectre 

d’intérêt et de la baseline. On ne peut pas estimer pertinemment w  à partir de x uniquement. 

Par exemple, la figure 4.1 (a) montre un spectre SRM 1H réel du cerveau, qui contient une 

baseline et un spectre d’intérêt. Nous avons utilisé directement notre méthode présentée au 

chapitre 3 pour estimer la représentation parcimonieuse de ce spectre réel sur le dictionnaire 

construit à partir des connaissances a priori sur les résonances d’intérêt. A partir de la 

représentation parcimonieuse estimée, nous avons calculé les estimations des résonances 

d’intérêt, ce qui est montré en figure 4.1 (b). Sans enlever la baseline de ce spectre, nous 

avons trouvé que les résonances d’intérêt étaient surestimées. Par conséquent, on doit trouver 

une stratégie d'élimination de la baseline pour estimer précisément les résonances d’intérêt.  

 

Fig. 4.1 Estimation des résonances d’intérêt d’un spectre sans enlever la baseline. (a) Un 

spectre SRM 1H réel du cerveau et le résultat de l’estimation du spectre d’intérêt obtenu avec 

notre méthode utilisant les représentations parcimonieuses ; (b) résonances d’intérêt estimées.        

4.2 Méthodes  
Quelques méthodes dans le domaine fréquentiel existent pour ôter la baseline dans la 

phase de prétraitement [Bro95, BDW99]. Ces méthodes utilisent, dans une première étape, 

des fonctions mathématiques (splines, polynômes, ondelettes, fonctions gaussiennes et 

lorentziennes) pour estimer la baseline et la soustraire du spectre observé. L’estimation des 

spectres est ensuite effectuée dans la deuxième étape, en utilisant les données après la 

soustraction. Cependant, en raison du peu de connaissance a priori sur la baseline et du 

chevauchement sévère entre la baseline et le spectre d’intérêt, une grande partie de 
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l'information issue du spectre d’intérêt est enlevée en même temps que la baseline dans la 

première étape, ce qui conduit à de mauvaises estimations des résonances d'intérêt dans 

l’étape suivante.  

Dans le cadre de ma thèse, deux méthodes sont proposées pour la quantification SRM 

in vivo. La première méthode estime la baseline et les résonances des métabolites d’intérêt en 

même temps à partir du spectre observé. Les fonctions de base représentant la baseline sont 

ajoutées dans le dictionnaire construit pour représenter les résonances des métabolites. La 

seconde méthode utilise un filtre linéaire pour enlever la baseline. Le problème est qu’une 

partie du spectre d’intérêt est également enlevée. Pour retrouver les informations perdues 

relatives au spectre d’intérêt, le même filtre est aussi utilisé sur les fonctions de base 

représentant les résonances d’intérêt, ce qui permet de reconstruire le spectre d’intérêt. Nous 

détaillons par la suite les deux méthodes proposées. 

4.2.1 Méthode utilisant les représentations parcimonieuses 
Le dictionnaire construit présenté au chapitre 3.2 contient uniquement des fonctions de 

base pouvant représenter les résonances d’intérêt dans le spectre observé. Nous ajoutons ici 

des fonctions de base supplémentaires pour représenter la baseline dans le spectre observé. 

Cela conduit à la construction d'un nouveau dictionnaire. Le nouveau dictionnaire construit 

est noté ′D , où [ , ]B′ =D D D , dans lequel BD  se compose des vecteurs de base représentant la 

baseline. Le vecteur du spectre observé x  peut être représenté comme :   

,′ ′= + + = +x S B e D w e                                               (4.5) 

où ′w  est le vecteur de représentation parcimonieuse. Nous proposons deux types de 

fonctions de base pour représenter la baseline. 

Le premier type consiste à utiliser des polynômes. Fixant le degré q  d’un polynôme, la 

matrice BD  contient des vecteurs de base qui sont les puissances 0,1, ,qL  du vecteur 

fréquence f et on note 0 1[( ) ,( ) , ,( ) ]T T q T T
B =D f f fL . 

Le deuxième type consiste à utiliser des fonctions d'ondelettes. Nous notons une 

fonction d’ondelettes ( , )s τΨ , où s et τ sont respectivement le facteur de translation et le 

facteur d'échelle de cette fonction. La matrice BD  est composée des vecteurs de base issus 

des fonctions d’ondelettes avec différents facteurs de translation et d'échelle. Compte tenu de 

la forme de la baseline, nous pouvons limiter ces facteurs de translation et d'échelle à des 

valeurs permettant aux fonctions d’ondelettes de représenter au mieux la baseline. Plus 

précisément, si BD  est construit en utilisant les ondelettes coiflet (coif5) [Dau92], il contient 
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des vecteurs de base avec de grands facteurs d’échelle, comme le montre la figure 4.2. De 

plus, si les positions des pics de la baseline sont connues, comme le montre la figure 4.3 (b), 

nous pouvons limiter les facteurs de translation des vecteurs de base, comme le montre la 

figure 4.3 (b), afin de réduire le nombre de fonctions de base présentes dans le dictionnaire 

BD .  

 

Fig. 4.2 Vecteurs de base de l'ondelette coif5 utilisés pour représenter le vecteur baseline avec 

512 points. 

 

Fig. 4.3 Une baseline simulée et les fonctions de base correspondantes utilisées pour la 

représenter. 

Pour distinguer les signaux d’intérêt et la baseline, il est supposé que les fonctions de 

bases utilisées pour modéliser la baseline ne peuvent pas représenter les signaux d’intérêt. En 

calculant la représentation parcimonieuse de x  sur le dictionnaire ′D , la baseline B  et les 

contributions des métabolites S peuvent être estimées en même temps. Soit [ , ]T T T
B′ =w w w  

avec w  correspondant à D  et Bw  correspondant à BD , respectivement, l'estimation de la 

baseline est donc obtenue par � B B=B D w et l'estimation des contributions des métabolites par 

�
B B=B D w . 

Comme la représentation parcimonieuse et non négative de S  sur le dictionnaire D  

peut être utilisée pour estimer les résonances des métabolites individuels d'intérêt (voir le 

chapitre 3), les contraintes de parcimonie et de non négativité peuvent continuer d’être 

ajoutées à w  dans ce cas. Quant à Bw , ni contrainte parcimonieuse, ni contrainte non 

négative n’est raisonnable. Afin d’estimer ′w , nous proposons la solution suivante : 
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argmin ( )  J′ ′=
w

w w où 2

0
 ( )J γ′ ′= +w D w - x w  , sous contrainte  0≥w .            (4.6) 

En raison des bonnes performances de l'algorithme FOCUSS non négatif démontrées au 

chapitre 3, il est encore utilisé ici pour trouver la solution de 4.6. Cette dernière équation peut 

aussi être écrite de la façon suivante : 

arg min ( )J′ ′=
w

w w  où 2  ( ) E ( )pJ γ′ ′ ′= +w D w - x Aw , sous contrainte  0′ ≥Aw ,         (4.7) 

où diag([ ])=A I,0 , [1, ,1]=I L  est de la même taille que w  et 0  est un vecteur à coefficients 

nuls de la même taille que Bw . La formule itérative pour résoudre l'équation 4.7 est la 

suivante :  

  1
1 1 1 1 1( )  ,T T

k k k k k λ −
+ + + + +′ = +w W D D D I x                                     (4.8) 

où 1 1k k+ +=D DW , (1/2) 1 ( /2) 1 ( /2)
1 diag(| (1) | , ,| ( ) | )p p

k k kw w M− − −
+ ′ ′=W A L . Puisque la matrice diagonale 

A  contient des coefficients nuls sur la diagonale, on ne peut pas calculer (1/2)−A . Toutefois, on 

peut remarquer que 1k+W peut être approchée par 1 ( /2) 1 ( /2)diag(| (1) | , ,| ( ) | , , , )p p
k kw w L ω ω− −L L , où 

ω  est une constante avec une grande valeur et L  est le nombre de vecteurs dans D . Pour 

trouver la solution de l'équation 4.6, on utilise finalement la formule itérative 4.8 sous 

condition 1 1k k+ +=D DW  et 1 ( /2) 1 ( /2)
1 diag(| (1) | , ,| ( ) | , , , )p p

k k kw w L ω ω− −
+ = L LW . De plus, comme 

nous l’avons présenté dans l'algorithme FOCUSS non négatif au chapitre 3, les valeurs 

négatives lors de la mise à jour de w  sont mises à zéro à chaque itération, afin de garantir sa 

non négativité. Dans l'initialisation de l'algorithme itératif, 0′w  est posé comme la solution des 

moindres carrés † ,D x  où † désigne le pseudo-inverse de Moore-Penrose. 

Lorsque le vecteur de représentation parcimonieuse �′w  est estimé avec l'algorithme de 

poursuite proposé, les estimations des résonances d’intérêt is  ( 1, ,i K= L ) peuvent être 

obtenues par � �
i i i=s D w et l’estimation de la baseline par � �

B B=B D w , où � � �[ , ]
T T

B′ =w w w et 

� � � �
1 2[ , , , ]

T T T T
K=w w w wL .  

4.2.2 Méthode utilisant les représentations parcimonieuses et le filtre linéaire 
Une autre stratégie est proposée pour traiter le spectre SRM contenant la baseline. Dans 

cette méthode, un filtre linéaire est d'abord utilisé pour enlever la composante représentant des 

variations lentes du spectre SRM observé. On suppose que la baseline et une partie du spectre 

d’intérêt ont été supprimées lors du filtrage et que le spectre restant après le filtrage conserve 

uniquement une partie du spectre d’intérêt. Notre idée consiste à estimer la représentation 

parcimonieuse du spectre restant sur un nouveau dictionnaire, dans lequel les vecteurs de base 
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représentent en fait les résonances filtrées avec le filtre utilisé pour la suppression de la 

baseline.  

Soit ( )g � l’opérateur pour symboliser l'effet d'un filtrage linéaire sur un spectre SRM. 

( )h g=x x  est le résultat du filtrage effectué dans le spectre observé x . l h= −x x x  est la 

composante enlevée de x  par le filtre. On suppose que presque toute la baseline B  a été 

éliminée du spectre x  à l'aide de ce filtre. A cause du mélange entre la baseline B  et le 

spectre d’intérêt S , une partie de S  a été perdue également. Du fait de la propriété linéaire du 

filtre utilisé, on peut écrire h h h= + +Bx S ξ e  où ( )h g=S S , ( )gξ =B B  et ( )h g=e e . La valeur 

ξB  devra être rendue aussi petite que possible en choisissant un filtre approprié pour devenir 

négligeable. 

 Afin de représenter hS , tous les vecteurs de base 1 2{ , , , }Md d dL  dans le dictionnaire D  

(voir l’équation 4.2) sont aussi filtrés par le même filtre. Un nouveau dictionnaire hD  

constitué des composantes restantes ( )ig d ( 1, ,i M= L ) est ainsi construit. hx  peut être 

représenté par : 

   h h h= + +Bx D w ξ e ,                                           (4.9) 

Enfin, le vecteur de représentation parcimonieuse w  du spectre d’intérêt S  sur le 

dictionnaire D  dans l’équation 4.2 peut être estimé en calculant la solution parcimonieuse de 

l'équation 4.9 avec l’algorithme FOCUSS non négatif. 

Dans notre méthode, nous avons utilisé un filtre d'ondelettes discret issu de l'ondelette 

mère coiflet, ce qui assure la bonne représentation de la baseline [YGS98]. On peut remarquer 

que si l’on enlève trop de composantes dans un spectre SRM par le filtre, la composante 

restante hS  ne contiendra pas assez d'information pour reconstruire S . 

Une fois que le vecteur de représentation � � � �
1 2[ , , , ]

T T T T
K=w w w wL  est estimé à partir de 

4.9, l’estimation des résonances d'intérêt peut être obtenue par � �
i i i=s D w  et l’estimation de la 

baseline par � �= −B x Dw . 

4.3 Evaluations et résultats 
Les méthodes proposées ont été évaluées en utilisant des données SRM simulées. Une 

comparaison avec d’autres méthodes a aussi été effectuée pour montrer les performances de 

nos méthodes. Nous essayons de rendre les simulations les plus réalistes possibles, en utilisant 

les modèles couramment proposés dans le domaine.  
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4.3.1 Quantifications des spectres SRM 1H simulés du cerveau humain   

4.3.1.1 Données simulées 
Un spectre SRM 1H simulé du cerveau humain contient 16 résonances d’intérêt, une 

baseline et un bruit gaussien. Les résonances d’intérêt simulées sont celles présentées en 

section 3.3.3.1. La baseline simulée est obtenue à partir d'un spectre SRM 1H réel du cerveau 

humain. Le spectre d’intérêt simulé et la baseline simulée sont montrés en figure 4.4 (a). 

Afin de tester la robustesse des diverses méthodes sous différentes conditions de 

baseline et de bruit, plusieurs spectres observés avec différents rapports signal-sur-bruit (SNR 

= 25, 30, 35 et 40 dB) et différents rapports signal-sur-baseline (SBR = 5, 10, 15 et 20 dB) ont 

été simulés. Le SNR est défini comme le rapport de la plus grande amplitude des résonances 

simulées sur l'écart-type du bruit et le SBR comme le rapport de puissances entre le spectre 

d’intérêt simulé et la baseline simulée. 

Pour une baseline donnée et un certain niveau du bruit, un ensemble de 100 spectres est 

simulé dans le but d'obtenir des résultats d'évaluation les plus fiables possibles et de vérifier la 

robustesse des différentes méthodes. La figure 4.4 (b) montre un spectre observé simulé avec 

SNR = 30 dB et SBR = 10 dB, ce qui correspond au cas courant des spectres réels.  

Les méthodes présentées en section 4.2 sont utilisées pour estimer les résonances 

d’intérêt. Les fréquences centrales des résonances constituent la connaissance a priori. Les 

vecteurs de base du dictionnaire construit, utilisés pour représenter les résonances d’intérêt, 

sont les mêmes que ceux présentés en section 3.3.3.1. 

 
 

Fig. 4.4 Spectre SRM 1H simulé d'un cerveau humain avec 16 résonances et une baseline. (a) 

Spectre d’intérêt simulé et baseline simulée ; (b) spectre observé simulé (SNR = 30 dB et 

SBR = 10 dB).       

4.3.1.2 Résultats de la première méthode proposée 
Nous allons présenter les résultats de la première méthode proposée, qui consiste à 

intégrer les modèles de baseline dans le dictionnaire. Nous avons proposé deux types de 
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modèles basés sur les bases polynomiales et ondelettes. Nous commençons par le premier 

type. 

Dans cette expérience, le dictionnaire représentant la baseline est construit à partir des 

fonctions de base polynomiales. Par la suite, cette méthode est appelée “méthode polynôme”. 

Ici, un polynôme de degré 15 est utilisé pour modéliser la baseline, la matrice BD  

correspondante est notée 0 1 15[( ) ,( ) , ,( ) ]T T T T
B =D f f fL , où [0,1,2, , 2, 1]N N= − −f L  et N  est 

le nombre de points de données dans le spectre simulé.  

Les figures 4.5 et 4.6 donnent les résultats d'estimation d'un spectre simulé de type 

similaire à la figure 4.4 (b) (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB). On peut voir sur la figure 4.5 que 

la composante haute fréquence de la baseline n'est pas bien estimée dans ce cas. La raison est 

que les résonances d’intérêt sont mélangées avec la composante haute fréquence de la 

baseline. Il est donc difficile de les séparer. Sur la figure 4.6, on peut voir que la plupart des 

16 résonances d'intérêt sont estimées avec une faible erreur, sauf la résonance 14k = , qui se 

trouve en fait à l’endroit où la baseline est mal estimée. 

Les figures 4.7 et 4.8 illustrent les résultats d'estimation de la méthode polynôme sous 

différentes conditions de bruit et de baseline. La figure 4.7 démontre que, pour la plupart des 

résonances d'intérêt, l'erreur d'estimation augmente avec le niveau de bruit. Pour la résonance 

k =14, les erreurs d'estimation ne changent pas beaucoup avec l'augmentation du niveau de 

bruit et restent toujours relativement élevées par rapport aux autres résonances. Ainsi, on peut 

en conclure que, contrairement aux autres résonances, pour lesquelles les erreurs d'estimation 

sont principalement causées par la présence de bruit, les erreurs d'estimation de cette 

résonance sont principalement causées par son chevauchement avec la baseline. On peut aussi 

conclure, à partir des résultats de la figure 4.8 que, pour la plupart des résonances, leurs 

erreurs d'estimation n'augmentent pas avec l'augmentation des niveaux de la baseline, tandis 

que les erreurs d'estimation des résonances k = 9, 11, 12, 14 augmentent beaucoup avec le 

niveau de baseline, en particulier pour la résonance k = 14. En conclusion, bien que la 

méthode polynôme puisse limiter l'influence de la baseline dans l'estimation des résonances 

d'intérêt, elle ne l'élimine pas complètement, en raison du chevauchement de la baseline avec 

des résonances des métabolites. 
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Fig. 4.5 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode polynôme dans une 

expérience (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; 

Ligne 3 : erreur d'estimation.).     

 

Fig. 4.6 16 résonances estimées par la méthode polynôme dans une expérience avec SNR = 

30 dB et SBR = 10 dB (Lignes pointillées : résonances simulées ; lignes continues : 

résonances estimées.). 

 

Fig. 4.7 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode polynôme sous différentes conditions de bruit (SBR = 10 dB).   
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Fig. 4.8 Comparaison des RRMSEs (%) des résonances d’intérêt obtenues avec la méthode 

polynôme sous différentes conditions de baseline (SNR = 30 dB). 

Dans la suite, la méthode représentant la baseline avec des fonctions de base 

d'ondelettes sera mentionnée sous le nom de “méthode ondelette”. Elle a été utilisée aussi 

pour quantifier les spectres SRM 1H simulés du cerveau humain. Les fonctions de base 

d’ondelettes utilisées ici correspondent aux coefficients d'approximation d'une décomposition 

d’ondelettes coiflets discrètes (coif5) à 5-niveaux, comme illustré par la figure 4.2.  

Les figures 4.9 et 4.10 donnent les résonances d'intérêt et la baseline estimées à partir 

d’un spectre simulé (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) avec la méthode ondelette. Sur la figure 

4.9, on constate que la composante hautes fréquences de la baseline est mieux estimée, en 

comparaison des résultats obtenus par la méthode polynôme (voir la figure 4.5). En 

conséquence, les 16 résonances sont mieux estimées, comme le montre la figure 4.10. 

Nous avons également évalué les résultats d'estimation de la méthode ondelette sous 

différentes conditions de bruit et de baseline. Des résultats sont donnés en figures 4.11 et 4.12. 

La figure 4.11 démontre que les erreurs d'estimation des résonances d'intérêt augmentent avec 

le niveau de bruit, en particulier pour les résonances avec de petites amplitudes ( k = 5, 8, 11, 

14). En réalité, les SNR pour ces résonances sont plus petits que le SNR pour le spectre entier 

(défini sur le plus grand pic), il est donc compréhensible que les résultats soient moins bons. 

Une autre raison est que ces pics sont souvent à côtés des grands pics, ils sont noyés dans ces 

grands pics et donc « invisibles ». Nous obtenons ici des résultats similaires aux expériences 

présentées en section 3.3.3.1, dans lesquelles aucune baseline n'est ajoutée aux spectres 

simulés. De plus, comme le montre la figure 4.12, bien que les erreurs d'estimation des 

résonances k = 11, 12 augmentent avec les niveaux de baseline, les augmentations sont plus 

faibles, en comparaison des résultats obtenus par la méthode polynôme. Ceci s'explique par le 

fait que les vecteurs de base d'ondelettes utilisés ici représentent mieux la baseline et moins 

les spectres des métabolites d’intérêt, permettant donc de mieux séparer les résonances 

d’intérêt et la baseline. 
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Fig. 4.9 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode ondelette dans une 

expérience (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; 

Ligne 3 : erreur d'estimation.).         

 

Fig. 4.10 Résonances estimées par la méthode ondelette dans une expérience de simulation 

avec SNR = 30 dB et SBR = 10 dB (Ligne pointillée : résonances simulées ; ligne continue : 

résonances estimées.) 

 

Fig. 4.11 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode ondelette sous différentes conditions de bruit (SBR = 10 dB).   
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Fig. 4.12 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode ondelette sous différentes conditions de baseline (SNR = 30 dB). 

4.3.1.3 Résultats de la deuxième méthode proposée 
Dans cette section, nous présentons les analyses de la performance de la méthode 

utilisant les représentations parcimonieuses et le filtre linéaire sur les données SRM 1H 

simulées du cerveau humain. Cette méthode est notée “méthode filtrage” par la suite. Le 

filtrage en ondelettes du signal est réalisé à l'aide d'une décomposition d’ondelette coiflets 

discrètes (coif5) à 5-niveaux. On construit un nouveau signal à partir des coefficients 

d'approximation de cette décomposition. 

Le même filtrage est appliqué à la fois sur le spectre observé et sur tous les vecteurs de 

base du dictionnaire. On suppose que le spectre filtré ne contient que de petites composantes 

de baseline qui peuvent être négligées. La figure 4.13 montre les résultats du filtrage du 

spectre de la figure 4.4 (b) et de quelques vecteurs de base. Sur la figure 4.14, on donne les 

composantes enlevées d’un spectre observé par le filtrage. Cette figure montre que, lorsqu'on 

utilise un filtre d'ondelette pour enlever la baseline dans un spectre observé, une partie du 

spectre d'intérêt est aussi enlevée par cette opération. 

 

Fig. 4.13 Résultats du filtrage. (a) Le résultat du filtrage du spectre de la figure 4.4 (b) ; (b) les 

résultats du filtrage de quelques vecteurs de base gaussiens.    

0 2 4 6 8 10 12 14 16
0

10

20

30

40

k

 

 

SBR = 5dB
SBR = 10dB
SBR = 15dB
SBR = 20dB

01234

-2

0

2

4

6

8

10

(a)

Am
pl

itu
de

2.833.23.43.6

-0.2

0

0.2

0.4

0.6

(b)

Am
pl

itu
de

R
R

M
S

E
 (%

)

kième résonance

Déplacement chimique (ppm) Déplacement chimique (ppm)



 83 

 

 

Fig. 4.14 Composantes enlevées avec le filtrage en ondelettes. (Ligne 1 : composante enlevée 

du spectre observé ; Ligne 2 : composante enlevée du spectre d’intérêt ; Ligne 3 : composante 

enlevée de la baseline.) 

Les figures 4.15 et 4.16 donnent les résultats estimés sur un spectre simulé (SNR = 30 

dB et SBR = 10 dB) avec la méthode filtrage. Comme l'indique la figure 4.15, l'erreur 

d'estimation de la baseline simulée est très faible. Les figures 4.17 et 4.18 donnent des 

résultats d'estimation de la méthode filtrage sous différentes conditions de bruit et de baseline. 

Lorsque les niveaux de bruit dans les spectres observés augmentent, les erreurs d'estimation 

augmentent également, comme le montre la figure 4.17. Les mêmes résultats sont aussi 

constatés pour la première méthode et dans la situation où le spectre observé ne contient que 

le spectre d'intérêt. De plus, la figure 4.18 permet d'indiquer que, quand les niveaux de 

baseline augmentent, les erreurs d'estimation des résonances d'intérêt changent légèrement. 

Ceci s'explique par le fait que, quel que soit le niveau de baseline dans le spectre, la baseline 

sera enlevée par le filtre d'ondelettes et n'influencera plus les estimations des résonances 

d'intérêt. Ainsi, nous pouvons conclure que la méthode filtrage permet de traiter la baseline de 

façon optimale par rapport à la première méthode. Cependant, on peut noter que, si le 

chevauchement entre la baseline et le spectre d'intérêt est trop important, lorsque la baseline 

est enlevée avec le filtre d'ondelettes, l'information restante ne permet pas de reconstruire le 

spectre d'intérêt de façon satisfaisante. Ainsi, pour l'implémentation de la méthode filtrage, 

nous devons trouver un compromis entre la suppression de la baseline et la sauvegarde de 

l'information des résonances d'intérêt. 
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Fig. 4.15 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode filtrage dans une 

expérience (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) (Ligne 1 : signal simulé, Ligne 2 : signal estimé, 

Ligne 3 : erreur d'estimation.).  

 

Fig. 4.16 Résonances d'intérêt estimé par la méthode filtrage dans une expérience simulée 

avec SNR = 30 dB et SBR = 10 dB (Lignes pointillées : résonances simulées ; lignes 

continues : résonances estimées.).    
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Fig. 4.17 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode filtrage sous différentes conditions de bruit (SBR = 10 dB).   

 

 

Fig. 4.18 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode filtrage sous différentes conditions de baseline (SNR = 30 dB). 

4.3.1.4 Résultats de la comparaison avec la méthode plus récente du domaine 
Dans notre travail, les performances des trois méthodes proposées sont comparées avec 

une autre méthode de quantification SRM proposée récemment dans le domaine [GMA06], 

qui est notée “méthode non linéaire” par la suite. La comparaison avec d’autres méthodes sera 

présentée dans la suite de cette thèse pour montrer la supériorité de nos approches. Nous nous 

contentons dans notre étude d’utiliser cette méthode comme référence pour l’étude de la 

comparaison. Cette méthode consiste à utiliser l'algorithme de Levenberg–Marquardt pour 

estimer les paramètres du modèle non linéaire du spectre des métabolites et un filtre 

d'ondelettes pour enlever la baseline par des soustractions itératives. Pour plus de détails, les 

lecteurs peuvent se référer à l’article [GMA06]. 

Nous avons utilisé 100 spectres simulés (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) comme dans 

les simulations précédentes. La même connaissance a priori est utilisée pour les quatre 

méthodes : la méthode de référence et nos trois méthodes. Les RRMSEs des amplitudes des 

résonances d’intérêt sont données en figure 4.19. On constate que les trois méthodes que nous 

avons proposées conduisent à de meilleurs résultats d'estimation que la méthode proposée 

dans [GMA06]. En effet, dans celle-ci, quand le filtre d'ondelettes est passé pour enlever la 
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baseline du spectre, deux situations se produisent : quelques composantes des résonances 

d'intérêt sont aussi enlevées, ou la baseline n'est pas totalement enlevée. Ces deux situations 

peuvent conduire à une mauvaise estimation des résonances d'intérêt et il n'y a pas 

d'amélioration prévue dans les itérations suivantes. 

En comparant les trois méthodes proposées dans nos travaux, la méthode ondelette et la 

méthode filtrage donnent les meilleurs résultats. Comme analysé précédemment, la méthode 

polynôme ne peut pas bien estimer les résonances k = 9, 11, 12, 14 qui se mélangent très 

fortement avec les composantes hautes fréquences de la baseline. En ce qui concerne la 

méthode ondelette et la méthode filtrage, qui utilisent des fonctions d'ondelettes à large 

échelle, elles permettent de mieux séparer la baseline du spectre d'intérêt que la méthode 

polynôme.  

 

Fig. 4.19 Comparaison des RRMSEs (%) d'amplitude des résonances d’intérêt obtenues avec 

les différentes méthodes (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) (1 : la méthode polynôme ; 2 : la 

méthode ondelette ; 3 : la méthode filtrage ; 4 : la méthode non linéaire). 

4.3.2 Quantifications des spectres SRM 31P simulés du cerveau humain 
Nous avons également testé nos méthodes sur des spectres SRM 31P du cerveau humain, 

pour montrer la généralité et la robustesse de nos techniques.  

4.3.2.1 Données simulées 
Un spectre SRM 31P du cerveau humain simulé avec 512 points de données se compose 

de onze résonances d’intérêt, d’une baseline et d’un bruit gaussien. Les paramètres des 

résonances simulées ont été présentés dans le tableau 3.IV. La baseline est simulée comme la 

somme de trois fonctions lorentziennes, dont les paramètres sont résumés dans le tableau 4.I    

( kf : fréquence, kd : largeur, ka : amplitude). La figure 4.20 (a) montre le spectre d’intérêt 

simulé, ainsi que la baseline simulée. 
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Des spectres avec différent rapports signal-sur-bruit (SNR = 25, 30, 35 et 40 dB) et 

différent rapports signal-sur-baseline (SBR = 5, 10, 15 et 20 dB) ont été simulés. Pour une 

baseline et un niveau du bruit donnés, nous générons un ensemble de 100 spectres. La figure 

4.20 (b) donne un exemple des spectres simulés avec SNR = 30 dB et SBR = 10 dB. 

Comme dans les expériences sur les spectres SRM 1H simulés du cerveau humain, les 

trois méthodes (la méthode polynôme, la méthode ondelette et la méthode filtrage) sont 

utilisées pour estimer les résonances d'intérêt des spectres 31P simulés. Les connaissances a 

priori utilisées ici, ainsi que les vecteurs de base du dictionnaire construit pour représenter le 

spectre de métabolites d’intérêt, sont les mêmes que ceux utilisés dans les expériences sur les 

spectres simulés sans baseline en section 3.3.3.2. 

Tab. 4.I Paramètres de la baseline simulée dans les spectres SRM 31P simulés du cerveau 

humain. 

k 1 2 3 

kf  (Hz) -800 200 800

kα  (Hz) 2500 3000 2500

ka  3.2 3.4 5.3 

 

 

 

Fig. 4.20 Spectre SRM 31P simulé du cerveau humain. (a) Spectre d’intérêt simulé et baseline 

simulée ; (b) spectre observé simulé (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB). 
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Les figures 4.21, 4.24 et 4.27 montrent les spectres d'intérêt et les baselines estimés à 

partir d’un spectre observé simulé (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) avec les trois méthodes. 

On peut constater que les trois méthodes estiment la baseline avec de faibles erreurs 

d'estimation, toutefois, la méthode ondelette et la méthode filtrage donnent de meilleures 

approximations avec la baseline simulée. 

Les figures 4.22, 4.25 et 4.28 illustrent quelques résultats de quantification avec les trois 

méthodes sous différentes conditions de bruit. Pour les trois méthodes, les erreurs de 

quantification des résonances d'intérêt augmentent avec l'augmentation du bruit. Comme le 

montrent les figures 4.23, 4.26 et 4.29, lorsque le niveau de baseline augmente, les erreurs 

d'estimation de la méthode polynôme augmentent pour les résonances ( k = 4+5), alors que les 

erreurs d'estimation pour les méthodes ondelette et filtrage changent peu. Des résultats 

similaires ont aussi été observés pour les expériences sur les spectres SRM 1H simulés. 

Cependant, le chevauchement de la baseline et des résonances d'intérêt pour les spectres SRM 

31P simulés est moins important que pour les spectres SRM 1H simulés (moins de 

composantes hautes fréquences de la baseline simulée sont présentes), les trois méthodes sont 

capables d'estimer la baseline simulée avec de très faibles erreurs. 

Nous comparons également les performances de nos trois méthodes avec la méthode 

proposée dans [GMA06] sur la quantification des spectres SRM 31P simulés. La figure 4.30 

montre les RRMSEs des amplitudes des résonances obtenues par les quatre méthodes pour la 

quantification des spectres SRM 31P simulés avec SNR = 30 dB et SBR = 10 dB. Comme le 

montre la figure 4.30, les résultats de quantification de la méthode non linéaire sont moins 

bons que ceux obtenus par nos trois méthodes, notamment pour les pics k =9,10 et 11.  

Le spectre SRM 31P montré sur la figure 4.20 (b) est aussi quantifié avec la méthode 

“routine AMARES” de l'application MRUI [NCD01] qui est basée sur l'optimisation non 

linéaire proposée dans [VVV97] et largement utilisée dans la communauté des signaux SRM. 

Dans cette méthode, la présence de baseline dans les signaux à étudier n'est pas prise en 

compte. Nous avons donc utilisé un prétraitement qui est l'outil de correction de baseline 

fourni dans MRUI pour réduire la baseline avant l’application de la méthode AMARES pour 

estimer les résonances d'intérêt. Les connaissances a priori ont aussi été prises en compte dans 

la méthode AMARES, comme dans les simulations précédentes. Pour les trois pics 

1 2 3k = + + , les estimations se sont révélées totalement erronées. La moyenne des erreurs 

relatives d’estimation des amplitudes des huit autres résonances était de 51%. Toutefois, si 

l’on ôte la baseline des spectres simulés, la moyenne des erreurs relatives d’estimation des 
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amplitudes des onze résonances chute à 4,64% seulement, ce qui est un excellent taux 

d'estimation. Ceci démontre que les grandes erreurs de quantification des spectres avec 

baseline proviennent des échecs de suppression de la baseline. Comme prouvé précédemment, 

les baselines sont toujours présentes dans les spectres SRM et posent de sérieux problèmes de 

quantification. C'est pour cela qu'il est si important pour les méthodes de quantification SRM 

de posséder à la fois une technique d'élimination de la baseline et une technique d'estimation 

des résonances fiables.  

 

Fig. 4. 21 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode polynôme dans 

une expérience (SNR = 30 dB, SBR = 10 dB, Ligne 1 : signal simulé, Ligne 2 : signal estimé 

et Ligne 3 : erreur d'estimation). 

 

Fig. 4.22 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances obtenues avec la 

méthode polynôme sous différentes conditions de bruit (SBR = 10 dB).    

 

Fig. 4.23 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode polynôme sous différentes conditions de baseline (SNR = 30 dB).   
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Fig. 4.24 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode ondelette dans une 

expérience (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; 

Ligne 3 : erreur d'estimation.).   

 

Fig. 4.25 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode ondelette sous différentes conditions de bruit (SBR = 10 dB).   

 

Fig. 4.26 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode ondelette sous différentes conditions de baseline (SNR = 30 dB).    
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Fig. 4.27 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode filtrage dans une 

expérience (SNR = 30 dB et SBR = 10 dB) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; 

Ligne 3 : erreur d'estimation.).   

 

Fig. 4.28 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode filtrage sous différentes conditions de bruit (SBR = 10 dB). 

 

Fig. 4.29 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec la méthode filtrage sous différentes conditions de baseline (SNR = 30 dB). 
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Fig. 4.30 Comparaison des RRMSEs (%) des amplitudes des résonances d’intérêt obtenues 

avec les différentes méthodes (SNR = 30 dB and SBR = 10 dB) (1 : la méthode polynôme ; 2 : 

la méthode ondelette ; 3 : la méthode filtrage ; 4 : la méthode non linéaire).         

4.3.3 Quantifications des spectres SRM 1H simulés de la prostate 
Dans nos études, nous avons également testé nos méthodes sur les données des spectres 

de la prostate, grâce à la collaboration avec le centre de lutte contre le cancer de Dijon. 

4.3.3.1 Données simulées 
Un spectre SRM 1H de la prostate simulé avec 512 points de données se compose des 

résonances de quatre métabolites, d'une baseline et d'un bruit gaussien. La composition du 

spectre est plus simple, mais avec une plus grande complexité du modèle, car une partie du 

spectre est négative. Le tableau 3.V donne les paramètres des résonances de quatre 

métabolites principaux : la choline, les polyamines, la créatine et le citrate qui composent le 

spectre d'intérêt. La baseline est simulée avec un polynôme de degré 4 défini par
4

0
( ) i

i
i

f a f
=

=∑B , où 0 21a =− , 1 77a = , 2 0a = , 3 178a =−  et 4 124a = . Les paramètres de ce 

polynôme dérivent d’une mise en correspondance (fitting) d’un spectre réel de la prostate avec 

la fonction polynôme. La figure 4. 31 (a) montre les tracés du spectre d’intérêt simulé et de la 

baseline simulée.  

Des spectres observés avec plusieurs rapports signal-sur-bruit ont été simulés (SNR = 

170, 35, 15,5 et 10). Ici, le SNR est défini comme la hauteur du pic de choline divisée par 

l'écart-type du bruit. Pour chaque niveau de bruit, un ensemble de 100 spectres observés est 

créé dans le but d'obtenir une bonne évaluation des résultats de chaque méthode, en termes de 

taux d'erreurs et de robustesse. Sur la figure 4.31 (b) est représenté un spectre simulé de la 

prostate avec SNR = 15,5.  

Les vecteurs de base du dictionnaire construit, utilisés pour représenter les résonances 

d’intérêt, sont les mêmes que ceux présentés en section 3.3.3.4. 
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Fig. 4.31 Spectre SRM 1H simulé de la prostate. (a) Spectre d’intérêt simulé et baseline 

simulée ; (b) spectre observé simulé (SNR = 15,5). 

4.3.3.2 Résultats 
Nous avons utilisé les trois méthodes : la méthode polynôme, la méthode ondelette, la 

méthode filtrage, pour quantifier les spectres SRM 1H simulés de la prostate. Les fonctions 

polynomiales de base utilisées ici sont basées sur un polynôme de degré 4. En considérant la 

baseline simulée, les fonctions de base d'ondelettes de la méthode ondelette et de la méthode 

filtrage sont basées sur des ondelettes coif5 à 7 niveaux de résolution. 

Les figures 4.32, 4.33 et 4.34 illustrent les spectres d'intérêt et les baselines estimés 

respectivement avec les trois méthodes dans une expérience (SNR = 15,5). Comme la 

baseline est simulée à l'aide d'un polynôme, la méthode polynôme qui utilise des vecteurs de 

base polynomiaux obtient les meilleures estimations de baseline par rapport à la méthode 

ondelette et à la méthode filtrage. 

Afin de mieux comparer les performances des trois méthodes, nous avons utilisé les 

trois méthodes pour traiter un ensemble de 100 spectres simulés avec SNR = 15,5 et nous 

avons calculé les RRMSEs des surfaces des quatre résonances pour chaque méthode. La 

figure 4.35 montre les résultats des calculs et prouve que la méthode polynôme n'est pas 

supérieure aux deux autres méthodes pour l'estimation des surfaces des pics des métabolites 

d'intérêt, bien qu'elle élimine mieux la baseline sur les spectres simulés. Ceci s'explique par le 

fait que les erreurs d’estimation de la baseline de la méthode ondelette et de la méthode 

filtrage ne sont pas assez grandes pour perturber l’estimation des représentations 

parcimonieuses des résonances d’intérêt avec l’algorithme FOCUSS non négatif.  

Le rapport de la somme des surfaces des pics de la choline, de la créatine et des 

polyamines sur la surface de la résonance du citrate, noté (Cho+Cr+PA)/Cit, est souvent 

utilisé pour distinguer les spectres SRM des tissus sains et des tissus cancéreux de la prostate. 

Il est important pour le diagnostic du cancer de la prostate. Dans [POS06], les RRMSEs (voir 

la formule 3.17) du (Cho+Cr+PA)/Cit sont utilisées pour comparer les performances de la 
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méthode de mise en correspondance (fitting) dans le domaine temporel (TDF : time domain 

fitting) [VVV97] et de la méthode d’analyse dans le domaine fréquentiel (FDA : frequency 

domain analysis) [Nel01] dans la quantification des données SRM de la prostate. Les 

RRMSEs du rapport (Cho+Cr+PA)/Cit obtenues avec les deux méthodes (TDF et FDA) ainsi 

qu’avec nos méthodes, sous différentes conditions de bruit, sont présentées au tableau 4.II. 

Les résultats de la méthode TDF et de la méthode FDA dans le tableau 4.II proviennent des 

résultats de ces deux méthodes sur les spectres simulés des tissus sains de la prostate montrés 

dans [POS06]. Les spectres simulés dans [POS06] sont presque concordants avec les spectres 

simulés dans notre travail. De plus, la définition du SNR et les niveaux du bruit utilisés dans 

notre travail sont les mêmes que dans [POS06]. Comme le montre le tableau 4.II, les 

RRMSEs du rapport (Cho+Cr+PA)/Cit obtenues avec nos méthodes sont beaucoup plus 

petites que celles obtenues avec la méthode TDF et la méthode FDA. Ceci montre une 

nouvelle fois les meilleures performances de nos méthodes.  

 

Fig.4.32 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode polynôme dans une 

expérience (SNR = 15,5) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; Ligne 3 : erreur 

d'estimation).      

 

Fig.4.33 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode ondelette dans une 

expérience (SNR = 15,5) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; Ligne 3 : erreur 

d'estimation).       
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Fig. 4. 34 Spectre d'intérêt estimé (a) et baseline estimée (b) par la méthode filtrage dans une 

expérience (SNR = 15,5) (Ligne 1 : signal simulé ; Ligne 2 : signal estimé ; Ligne 3 : erreur 

d'estimation).  

 

Fig. 4.35 Comparaison des RRMSEs (%) des surfaces des pics des métabolites d’intérêt 

obtenues par les différentes méthodes (SNR = 15,5) (1 : la méthode polynôme ; 2 : la méthode 

ondelette ; 3 : la méthode filtrage). 

Tab. 4.II RRMSEs (%) du (Cho+Cr+PA)/Cit des différentes méthodes sous différentes 

conditions de bruit.  

 SNR = 10 SNR = 15.5 SNR = 35 SNR = 170 

FDA 24,22 21,56 18,40 18,31 

TDA 27,43 27,06 26,75 26,58 

Méthode polynôme 4,56 4,27 3,65 3,25 

Méthode ondelette 7,07 4,58 2,65 2,48 

Méthode filtrage 5,75 4,59 2,95 2,83 
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4.3.4 Comparaison des trois méthodes proposées   
Dans les expérimentations présentées ci-dessus, trois types de baselines sont simulés, 

respectivement avec des fonctions d'ondelettes, des fonctions lorentziennes et des fonctions 

polynômes. La méthode ondelette et la méthode polynôme sont basées sur la même stratégie, 

mais elles utilisent différentes fonctions de base représentant la baseline. La méthode 

ondelette utilise des fonctions d’ondelettes qui peuvent représenter au mieux la baseline et 

moins bien les spectres d’intérêt. Par conséquent, la méthode ondelette a de meilleures 

performances sur l’estimation des trois types de baseline, tandis que la méthode polynôme ne 

peut bien estimer que les baselines simulées comme un polynôme qui contient peu de 

composantes haute fréquence. Quant à la méthode ondelette et à la méthode filtrage, elles sont 

basées sur des stratégies différentes, mais elles utilisent les mêmes fonctions d’ondelettes. 

Elles atteignent des performances similaires dans les expérimentations de simulation. 

Toutefois, la méthode filtrage utilise moins de fonctions de base dans le dictionnaire construit, 

elle a donc une meilleure efficacité de calcul, notamment pour traiter les données d’Imagerie 

Spectroscopique par Résonance Magnétique (IRSM) concernant un grand nombre de spectres 

en multivoxels. Du fait de la meilleure performance de la méthode filtrage par rapport aux 

deux autres, nous l’avons appliquée aux quantifications de spectres SRM réels et les résultats 

seront présentés dans la section suivante. 

4.4 Quantification des données SRM réelles  

4.4.1 Quantification SRM au cours du temps pour le suivi de tumeurs du cerveau 
Nous avons utilisé la méthode filtrage pour quantifier les données issues d'examens du 

cerveau in vivo de six patients présentant des lésions au cerveau (données fournies par le 

CHU de Caen). Les spectres SRM ont été enregistrés sur ces patients tous les six mois à 1,5 T 

avec PRESS et un temps d'écho de 35 ms dans deux régions opposées du cerveau. Les deux 

régions choisies par le praticien correspondent à une région tumorale (zone 1) et une zone 

présumée saine (zone 2) de l'hémisphère controlatéral. Les rapports des amplitudes estimées 

des pics de trois métabolites (NAA, Cho, mI) sur l’amplitude estimée du pic de Cr sont 

calculés à chaque examen pour étudier la progression de la maladie. Les résultats pour un 

patient sont montrés dans le tableau 4.III, révélant des informations quantitatives sur la 

tumeur. La figure 4.36 donne deux spectres observés sur un patient pendant le même examen 

pour les zones 1 et 2 respectivement, ainsi que les résultats de séparation des résonances de 

chaque métabolite d'intérêt. 
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Comme attendu, le rapport NAA/Cr est faible dans la zone tumorale, tandis que Cho/Cr, 

mI/Cr et Lac/Cr sont élevés. On peut voir aussi dans le tableau 4.III que la méthode proposée 

est capable de détecter les changements spectraux et métaboliques du patient sous traitement, 

même dans le côté controlatéral (zone 2). Par exemple, les petites variations spectrales entre 

le 09/12/2006 et le 20/06/2007 sont dues à des variations biologiques normales et à la 

chimiothérapie, celles entre le 20/06/2007 et 22/11/2007 sont dues soit aux effets de début de 

traitement, de début des infiltrations, ou au métabolisme glycolique. Dans la zone de la 

tumeur (zone 1), cette méthode est capable de détecter une bonne réponse initiale au 

traitement du patient entre le 09/12/2006 et le 20/06/2007. Elle permet aussi la détection 

d’une réaction gliale, qui n'est pas toujours facile, comme, par exemple, les petits 

changements dans le lactate (Lac) (témoins de changements métaboliques spontanés ou sous 

thérapie). Les résultats de quantification de ces spectres peuvent aider les médecins à analyser 

la progression des métabolites des tumeurs du cerveau à différents moments de la thérapie. 

Pour le traitement des spectres RM in vivo avec 512 points, la durée du calcul prend, en 

moyenne, 3,12 ± 0,3 secondes sur un PC (processeur AMD Core 2 GHz et 2 Go de RAM) 

sous MATLAB v 7.1 version Microsoft Windows XP. Cette performance permet de donner 

les informations utiles aux médecins quasiment en temps réel.  

 

Fig. 4.36 Résultats de séparation de spectres in vivo au temps d'acquisition 09/12/2006. (a) Le 

spectre observé du tissu tumoral (zone 1) et la baseline estimée (ligne pointillée) ; (b) les 

résonances estimées du spectre (a) ; (c) le spectre observé d'un tissu normal dans l'hémisphère 

controlatéral (zone 2) et la baseline estimée (ligne pointillée) ; (d) les résonances estimées du 

spectre (b).  
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Tab. 4.III Résultats de quantification d'un patient avec la date d’acquisition : région tumorale 

(zone 1), région saine (zone 2) 

Région et date NAA/Cr Cho/Cr mI/Cr 

Zone1 date : 2006-12-09 1,0767 1,2930 1,2149 

Zone2 date : 2006-12-09 1,6548 0,8296 0,6036 

Zone1 date : 2007-06-20 1,3022 1,1325 1,1125 

Zone2 date : 2007-06-20 1,7019 0,8957 0,6658 

Zone1 date : 2007-11-22 1,2654 1,3288 1,4344 

Zone2 date : 2007-11-22 1,5489 1,3732 1,1583 

4.4.2 Quantification des données SRM réelles de la prostate  
Les études SRM in vivo de la prostate ont été réalisées sur un appareil d'acquisition de 

tout le corps à 3 T (Siemens Magnetom Trio TIM) avec un examen pelvien multi-canal à 

bobine multi-éléments (8 canaux). Une séquence de tranches de 3 mm avec suppression de 

graisse en pondération T2 avec écho spin rapide (TR/TE/Echo Train Length (ETL) : 3400 

ms/85 ms/13) a été utilisée pour acquérir les images obliquement dans le plan axial, le plan 

sagittal et les plans coronaux, ces derniers étant orientés perpendiculairement ou 

parallèlement à la zone périphérique de la prostate (ZP) dans l'axe du mur rectal. Des images 

3D T2 avec écho spin rapide (TR/TE/ETL : 3000 ms/143 ms/109, épaisseur des tranches: 1,5 

mm) ont été acquises dans le même plan axial oblique. 

Dans la spectroscopie in vivo, des données d'imagerie spectroscopique 3D (three-

dimensional MR spectroscopic imaging data : 3D-MRSI) ont été acquises en utilisant un 

examen, dont les signaux de l'eau et des lipides ont été retirés, pour la détection quantitative 

de la choline et du citrate. Les données ont été acquises comme des tableaux spectraux à 

phase encodée de dimensions 16 x 12 x 8 (interpolé à 16 x 16 x 8) avec des FOV (Field of 

View) 3D de 10 x 7 x 6 cm3 à 12 x 8 x 6 cm3 conduisant à une résolution spectrale de 0,28 à 

0,36 cm3 (0,21 à 0,28 cm3 après interpolation), TR/TE : 720/140 ms et un temps d'acquisition 

inférieur à 13 minutes. 

Sur la figure 4.37 est représentée l'image de prostate T2 et le tableau bidimensionnel du 

spectre correspondant (une tranche) d'un examen ISRM 3D d'un patient atteint d'un cancer de 

la prostate. Les voxels entourés en noir dans la figure 4.37 correspondent à des tissus atteints, 
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dont les spectres présentent des pics de choline relativement élevés. Nous avons utilisé la 

méthode filtrage pour estimer les résonances d'intérêt dans les spectres de la figure 4.37 et 

nous avons calculé les rapports des surfaces des pics des métabolites d’intérêt. Les 

connaissances a priori utilisées sont les intervalles des valeurs possibles pour les paramètres 

non linéaires (fréquences centrales et largeurs de bande) des pics des métabolites d’intérêt. Le 

filtre d'ondelettes utilisé pour enlever la baseline est basé sur les ondelettes coif5 à huit 

niveaux de résolution. En plus des résonances des principaux métabolites (choline, polyamine, 

créatine et citrate), quelques faux pics dans la plage 2,0 à 2,4 ppm sont présents également 

dans certains spectres observés, comme le premier spectre de la première ligne de la figure 

4.37. Pour limiter la perturbation de ces faux pics dans l'estimation des résonances d'intérêt, 

nous avons mis à zéro les résultats de filtrage des vecteurs observés et des vecteurs de base 

dans cette plage avant l'estimation de la représentation parcimonieuse du spectre d’intérêt. 

Les résonances d'intérêt estimées par la méthode filtrage à partir des spectres de la 

figure 4.37 sont donnés en figure 4.38 et les composantes résiduelles, qui sont les différences 

entre les spectres originaux et les sommes des spectres d'intérêt estimées et des baselines 

estimées, sont montrés en figure 4.39. Les rapports estimés (choline/citrate (Cho/Cit) et 

(choline+créatine+polyamine)/citrate (Cho+Cr+PA)/Cit) correspondant aux spectres de la 

figure 4.37 sont détaillés dans le tableau 4.III. 

En spectroscopie clinique de la prostate, la forme spécifique de la résonance double du 

citrate peut varier d'un voxel à l'autre. A partir de triplets positifs jusqu'à des alternances de 

lobes positifs et négatifs complexes, différents profils spectraux sont observés pour la 

résonance du citrate. Notre approche permet de prendre en compte toutes ces formes de pics 

du citrate pour la quantification des spectres SRM de la prostate, ce qui limite la sous-

estimation des intégrales des pics souvent rencontrée dans la littérature lorsque les portions 

négatives de la résonance citrate ne sont pas prises en compte. Notre méthode permet en plus 

d'éliminer les faux pics de la plage 2,0 à 2,4 ppm dus aux contaminations par des lipides de la 

zone autour de la glande prostatique. D'un point de vue plus quantitatif, à partir des spectres 

de la figure 4.37, des rapports moyens de Cho/Cit et (Cho+Cr+PA)/Cit respectivement de 

0,19±0,04 et 0,37±0,04 ont été trouvés par notre méthode dans des voxels de prostate saine, 

valeurs très proches des valeurs publiées dans la littérature [SHR07].   

Quand seuls les intervalles des valeurs possibles pour les paramètres non linéaires sont 

utilisés comme connaissance a priori et que le dictionnaire contient 474 vecteurs de base, le 

calcul sur un spectre SRM de prostate in vivo de 512 points de données prend en moyenne 
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3,10 ± 0,02 secondes avec l'implémentation sur un PC (AMD Core processor 2 GHz et 2 Go 

de RAM) sous MATLAB v 7.1 pour Microsoft Windows XP.  

 

 

Fig. 4.37 Image T2 de la prostate avec position surimposée des voxels de l’examen de SRM et 

les spectres SRM observés correspondants. 

 
Fig. 4.38 Résonances d'intérêt estimées correspondant aux spectres de la figure 4.37.      
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Fig. 4.39 Différences entre les spectres originaux de la figure 4.37 et la somme des spectres 

d’intérêt estimés et des baselines estimées.  

Tab. 4.IV Les rapports estimés( Cho/Cit et (Cho+Cr+PA)/Cit) correspondant aux spectres de 

la figure 4.37. 

Cho/Cit  (Cho+Cr+PA)/Cit 

1,01 0,60 0,25 0,13 0,14 0,24  1,52 1,18 0,87 0,55 0,39 0,46

0,50 0,38 0,26 0,27 0,19 0,19  0,79 0,62 0,49 0,41 0,34 0,32

0,33 0,33 0,29 0,28 0,24 0,20  0,51 0,46 0,42 0,39 0,34 0,29

0,34 0,38 0,45 0,36 0,23 0,20  0,42 0,50 0,52 0,46 0,38 0,32

4.5 Fusion de données SRM et IRM : études préliminaires 

4.5.1 Introduction   
L'imagerie à résonance magnétique pondérée en T2 (IRM pondérée T2) est utilisée 

depuis de nombreuses années pour la détection des cancers de la prostate. Cependant, l’IRM 

pondérée T2 seule n'est capable de détecter que des tumeurs plus grosses que 0,5 cm3 avec 

seulement 65% à 74% d'efficacité [CKL02]. Avec l'avancée des techniques, la spectroscopie 

du proton par résonance magnétique (SRM 1H), l'IRM pondérée en diffusion (diffusion-

weighted MRI, DWI MRI) et l'IRM dynamique (dynamic contrast enhanced MRI, DCE MRI) 

sont également utilisées à la détection de tumeurs de la prostate. 

Les tumeurs de la prostate donnent un faible signal en IRM pondérée T2, un rapport 

élevé de la somme des surfaces des pics de la choline et de la créatine sur la surface des pics 
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du citrate ((Cho+Cr)/Cit), un faible coefficient de diffusion apparent (apparent diffusion 

coefficient, ADC) en IRM pondérée en diffusion et une haute perméabilité en IRM dynamique 

en comparaison des tissus prostatiques sains [LLH09]. Des études publiées ont montré des 

taux de localisation supérieurs à 80% dans la détection des tumeurs en combinant ces 

méthodes [FHS06, HVT07 et MSH08]. 

La détection automatique des tumeurs utilisant les images IRM est un sujet vaste dans la 

littérature [CHG98, KMV99, KWN99 et KWN01]. De nombreuses techniques basées sur le 

seuillage, la croissance de régions, l'agrégation (clustering), les champs de Markov cachés, les 

algorithmes de classification et les réseaux de neurones ont été publiées. En ce qui concerne la 

détection automatique de tumeurs de la prostate, des techniques utilisant les images IRM 

multispectrales de la prostate [LLH09, OHL09], ainsi que les images SRM [LPD05], ont vu le 

jour. Néanmoins, peu de techniques utilisant les images IRM multispectrales et les images 

SRM en même temps ont été proposées. Cependant, certaines études ont montré que les 

informations métaboliques données par SRM combinée avec les informations anatomiques de 

l'IRM peuvent améliorer significativement la détection de tumeurs de la prostate [JMS07]. 

Nous proposons dans cette section une étude sur la fusion de ces deux types de données. 

Notre objectif est de développer une méthode de localisation automatique permettant le suivi 

pathologique du cancer de la prostate avant et après le traitement thérapeutique. Dans la 

section suivante, les résultats préliminaires de notre technique de localisation automatique de 

la lésion de la prostate sont présentés.  

4.5.2 Méthode  

4.5.2.1 Informations d’images T2 et de spectres SRM 
Durant la procédure d'acquisition des données d’imagerie SRM, de nombreuses coupes 

d'images sont acquises. Chaque image peut être partitionnée en un certain nombre d'éléments 

de volume, chacun d'eux étant caractérisé par un spectre SRM, comme le montre la figure 

4.40 (a). Le capteur SRM produit un tableau de volumes contigus (dont la taille varie de 0,24 

à 0,34 cm3) qui peuvent recouvrir entièrement la prostate. Comme les deux examens SRM et 

IRM sont réalisés pendant le même examen, les ensembles de données peuvent être 

superposés directement, voir figure 4.40 (b) [KVH96].  

Les intensités des images T2 dans les zones pathologiques sont relativement sombres 

par rapport au cas normal. Quant aux spectres SRM, ils subissent à la fois une augmentation 

du pic spectral de la choline et une diminution des pics du citrate et des polyamines dans des 

zones pathologiques. C'est cette concordance entre les changements sur les images IRM et sur 
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les spectres SRM qui conduit aux meilleures identifications de zones tumorales [JMS07]. 

Notre étude porte sur l’extraction des informations quantitatives de ces deux sources et leur 

modélisation, puis leur fusion, pour localiser la zone cancéreuse.    

On peut obtenir les informations quantitatives sur les intensités des images T2 

directement. Cependant, il est compliqué d’extraire des informations quantitatives des 

spectres SRM. Généralement, les données SRM peuvent être utilisées pour l’identification des 

tissus cancéreux de deux façons différentes. Dans l'une d'elles, les spectres SRM (avec ou 

sans correction de baseline) sont comparés avec les spectres de référence, puis les résultats 

quantitatifs de cette comparaison sont utilisés pour identifier les zones tumorales [TMM03]. 

Dans l'autre, les amplitudes relatives des résonances de certains métabolites importants sont 

utilisées, car elles reflètent mieux les caractères pathologiques des tissus observés [Dev05]. 

Comme il est difficile de trouver les spectres de référence, nous utilisons les données SRM de 

la deuxième façon. Nous quantifions l’information des spectres SRM de la prostate en 

calculant le rapport entre la surface du pic de la choline et la surface des pics du citrate 

(Cho/Cit) pour chaque spectre, avec la méthode filtrage présentée au début du chapitre 4. 
 

             

Fig. 4.40 Exemples d’images SRM et d'images IRM pondérée en T2. (a) Des signaux SRM de 

la prostate ; (b) une image IRM axiale avec une grille indiquant la position des signaux SRM 

et la zone cancéreuse indiquée par la flèche. 

4.5.2.2 Localisation de zones cancéreuses de la prostate par la fusion d'informations 
floues 

Dans [WSY07], une technique de fusion d'informations floues est proposée pour la 

segmentation de tumeur du cerveau sur trois types d'images IRM (pondérée en T1, pondérée 

en T2 et en densité de protons). A partir de connaissances a priori, cette technique calcule une 
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valeur d'appartenance à la tumeur pour chaque voxel et donne une segmentation automatique 

des tissus tumoraux. En s'inspirant de ces travaux, nous proposons de fusionner les 

informations d’images IRM pondérée en T2 et des signaux SRM pour la localisation 

automatique de zones cancéreuses de la prostate. 

La première étape consiste à modéliser les informations d’IRM et de SRM par des 

fonctions d'appartenance floues (modèles flous) relatives à un cancer. Un ensemble flou est 

défini comme une collection d'objets avec des degrés d'appartenance [WF98]. Une fonction 

d'appartenance représente une correspondance entre les éléments d'un univers de discours vers 

l'intervalle unitaire [0,1] pour déterminer le degré avec lequel un objet est compatible avec les 

différentes caractéristiques distinctes à représenter [WSY07]. Une fonction d'appartenance, 

considérée comme un modèle flou, est utilisée pour obtenir un ensemble flou. Pedrycz et al. 

[WF98] ont donné une analyse exhaustive pour les méthodes expérimentales afin de 

déterminer les fonctions d'appartenance. Les frontières et les formes des fonctions 

d'appartenance doivent correspondre strictement à une interprétation d'une observation 

[WSY07]. Dans notre étude, afin de localiser les zones cancéreuses de la prostate, nous 

devons construire les fonctions d'appartenance en fonction de connaissances a priori sur les 

images IRM et des spectres SRM. 

Les fonctions d'appartenance correspondant aux informations des signaux SRM et des 

images IRM pondérée en T2 sont notées MRSFμ  et 2TFμ , respectivement. Elles sont définies par 

les équations suivantes : 

1

1
1 2

2 1

2
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( )( ) ,
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r a
r ar a r a
a a
r a
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,                                      (4.10) 

où r  représente le rapport entre la surface du pic de la choline et les surfaces des pics du 

citrate (Cho/Cit) pour chaque spectre SRM, et 

2

2
1

2

( )( ) exp[ ]
TF

s bs
b

μ −
= − ,                                          (4.11) 

où s  représente l'intensité d’images IRM pondérée en T2. 
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Fig. 4.41 Fonctions d'appartenance proposées : (a) ( )
MRSF rμ ; (b) 2

( )
TF sμ  . 

Les paramètres de frontière 1a  et 2a  peuvent être déterminés à partir du rapport Cho/Cit 

des tissus sains et proviennent des connaissances a priori. Les tissus cancéreux présentent de 

grandes valeurs pour ce rapport, par comparaison avec les tissus sains. Par conséquent, nous 

définissons 1a  comme deux fois la moyenne des rapports des tissus sains et 2a  comme quatre 

fois la moyenne des rapports des tissus sains. Connaissant le modèle flou MRSFμ , les 

informations quantitatives des spectres SRM peuvent être transformés en un sous-ensemble 

flou 1FrS . 

En général, les rapports Cho/Cit sont de bons indicateurs pour localiser les tissus 

cancéreux. De manière similaire, nous déterminons les paramètres de la fonction 2TFμ  à partir 

du sous-ensemble 1FrS  obtenu avec MRSFμ . Les paramètres 1b  et 2b  correspondant à la 

moyenne et à l'écart-type d'une fonction gaussienne sont estimés par une mise en 

correspondance (fitting) de l'histogramme de la région dans l’image IRM où 1
MRSFμ =  . 

Connaissant le modèle flou 2TFμ , l'image T2 peut être transformée en un sous-ensemble flou 

2FrS .  

La deuxième étape consiste à fusionner les deux sous-ensembles flous 1FrS  et 2FrS , 

pour obtenir un ensemble flou concernant le cancer FmI , dans lequel une décision peut être 

prise afin de localiser la zone cancéreuse. Comme la SRM a une résolution moins bonne que 

l’image IRM (voir la grille de la figure 4.40), nous voulons augmenter la résolution de 1FrS  

pour qu'elle soit la même que celle de 2FrS  en donnant, aux voxels de chaque élément de 

volume  de la SRM, la même valeur  MRSFμ . 

De nombreux opérateurs de fusion sont disponibles dans la littérature, tels les opérateurs 

d'intersection floue [Zad65, Geo00 et HLZ78] ou bien les opérateurs moyenneurs ou t-norme 

floue [AAB01]. Ici, afin de choisir un bon opérateur de fusion, on doit considérer que les deux 

sources ( 1FrS  et 2FrS ) n'ont pas la même efficacité pour localiser une région cancéreuse. 
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Sur les images IRM, les tissus cancéreux présentent des intensités faibles, mais d'autres 

phénomènes, comme l'inflammation prostatique, l'hémorragie post-biopsie et le fibrosis ont 

également des intensités faibles [LLH09]. Quant aux spectres, les rapports Cho/Cit sont 

supposés plus fiables. Toutefois, la faible résolution d’imagerie SRM rend la localisation 

précise des régions pathologiques difficile. Par conséquent, notre choix s'est porté sur un 

opérateur de fusion conjonctif, qui a un comportement strict et conduit à 

2
min( , )

I MRS TF F Fμ μ μ≤ . De plus, dans cette étude préliminaire, nous avions peu de données 

pour adapter au mieux les paramètres du modèle, donc nous avons opté pour un modèle avec 

peu de paramètres.  

L'opérateur de moyenne géométrique a été retenu dans notre méthode, il donne un bon 

compromis entre les deux fonctions d'appartenance, sans nécessiter de paramètres. Il est défini 

par l'équation suivante : 

2

1/2( ) ( ( , ) ( , ))
I MRS TF F Fv v r v sμ μ μ= ,                                   (4.12) 

où v  représente un voxel de l’IRM. Calculant ( )
IF vμ de chaque voxel IRM, on peut 

finalement obtenir un ensemble flou de cancer FmI .         

La troisième étape, basée sur la croissance de région floue, consiste à ajuster FmI  afin 

d'améliorer le contour de la zone localisée. En effet, ce contour n’est pas bien estimé en raison 

des problèmes de bruit et des faibles contrastes. Ce processus est basé sur la similarité des 

degrés d'appartenance et de la position des régions adjacentes dans les images. On peut se 

référer à [WSY07] pour les détails de l'algorithme. Le résultat final est présenté sous la forme 

d'un volume flou F , dans lequel la valeur de chaque voxel reflète son appartenance possible 

au tissu cancéreux et on a ( ) ( )
IF Fv vμ μ≤ . L'algorithme permet de se débarrasser des petites 

régions insulaires dans l’ensemble flou FmI . 

4.5.3 Résultats expérimentaux et analyses 
Des données issues de l'examen d'un patient atteint d'un cancer de la prostate ont été 

utilisées pour tester notre méthode. Une image IRM pondérée en T2 et une acquisition SRM 

correspondante sont montrées en figure 4.42. La méthode de quantification SRM basée sur les 

représentations parcimonieuses et les filtres d'ondelettes du chapitre 4 a été utilisée pour 

quantifier les spectres sur la figure 4.42 (b). Les rapports Cho/Cit pour ces spectres ont été 

calculés. Les rapports sont traduits en termes d'intensités d'image, montrés en figure 4.43 (b). 

Les modèles flous de la figure 4.41 ont été utilisés pour obtenir les sous-ensembles flous des 

images IRM et SRM, comme le montrent les figures 4.43 (d) et 4.43 (e). On peut remarquer 
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qu'aucun des deux ensembles ne donne correctement la localisation de la zone cancéreuse. 

L'opérateur de fusion de l'équation 4.12 est utilisé pour combiner les ensembles flous. Les 

résultats sont illustrés sur la figure 4.44 (a). 

En raison des imperfections des modèles flous et de la différence de résolution des 

images IRM et SRM, quelques fausses régions sont détectées comme régions cancéreuses. La 

croissance de région floue est appliquée à FmI  (figure 4.44 (a)), et le résultat final est 

présenté en figure 4.44 (e). Ce résultat est un ensemble flou dont les valeurs représentent la 

possibilité d'appartenance d'une région au cancer. Ici, FmI  a été divisé en cinq sous-

ensembles avec un intervalle régulier égal à 0,2. La graine de croissance est la région la plus 

grande avec un degré d'appartenance 0,95
IFμ > , comme l'indique la figure 4.44 (b). 

Quelques résultats avec des pas de croissance de région floue sont aussi donnés en figure 4.44.  

La figure 4.43 (c) montre la zone cancéreuse tracée par un praticien, elle sert de 

référence. Afin de comparer avec la référence, une coupe α  est calculée sur le résultat flou de 

la figure 4.44 (e) avec une valeur 0,5α = . Le résultat final est montré en figure 4.43 (f). En 

figure 4.45, la référence est superposée respectivement à la région obtenue par un seuillage

( 0,5)
MRSFμ > sur les rapports SRM et à celle détectée finalement avec la méthode proposée. 

Pour une évaluation quantitative des résultats en figure 4.45, le ratio de détection correcte cR et 

le ratio de fausse détection fR sont définis ainsi : c
c

R

NR
N

=  et f
f

total R

N
R

N N
=

−
, où cN est le 

nombre de voxels cancéreux marqués correctement, RN  le nombre de voxels cancéreux dans 

la référence, fN  le nombre de voxels non cancéreux étiquetés cancéreux et totalN  le nombre 

total de voxels dans une image IRM. Pour le résultat en figure 4.45 (a), on a 0,8612cR =  et

0,0768fR = . Quant au résultat en figure 4.45 (b), 0,6163cR =  et   0,0146fR = . En 

comparaison de la détection avec l’information de spectres SRM seule, cette méthode conduit 

à moins de fausses détections mais aussi à moins de détections correctes. En conséquence, il 

est encore nécessaire d’améliorer cette méthode pour obtenir des localisations plus précises.        

Notre méthode permet une localisation automatique et peut être facilement mise en 

place. Dans cette étude préliminaire, nous avons obtenu des résultats de localisation 

encourageants. Dans nos travaux futurs, nous allons tester notre méthode à grande échelle et 

développer les modèles flous des différentes séquences d'images IRM. Nous allons aussi 

ajouter des informations IRM DWI et IRM DCE dans notre modèle flou pour obtenir une 

fusion plus précise des informations. Nous allons également étudier plus d'opérateurs de 
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fusion pour cette application. L'objectif final est d'obtenir une méthode de segmentation et de 

classification automatique des tumeurs de la prostate. 

 

Fig. 4.42 Images IRM pondérée en T2 et SRM. (a) une image axiale avec position surimposée 

des voxels SRM ; (b) l'image SRM correspondant à l'image IRM de (a). 

 

Fig.4.43 Résultats expérimentaux. (a) L’image IRM pondérée en T2 ; (b) l’image des rapports 

Cho/Cit obtenue à partir de l’image SRM de la figure 4.42 (b) ; (c) zone cancéreuse tracée par 

un praticien (région blanche) ; (d) ensemble flou correspondant à la modélisation floue de 

l'image (a) ; (e) ensemble flou correspondant à la modélisation floue de l'image (b) ; (f) 

résultat final obtenu avec la méthode proposée (la région blanche correspond à la zone 

cancéreuse). 
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Fig. 4.44 Processus d'itérations de la croissance de la région floue. (a) Fusion des ensembles 

flous des figures 4.43 (d) et (e) ; (b) graines tumorales obtenues avec ( ) 0,95
IF vμ >  ; (c) 

résultat de la croissance de la région avec ( ) 0,75
IF vμ >  ; (d) résultat de la croissance de la 

région avec ( ) 0,55
IF vμ >  ; (e) résultat final de la croissance de la région avec ( ) 0

IF vμ > . 

 

Fig. 4.45 Résultats de la comparaison entre la zone cancéreuse tracée par un praticien (la 

référence) et (a) celle obtenue par un seuillage ( 0,50
MSRFμ > ) en utilisant seulement les 

rapports Cho/Cit et (b) celle obtenue finalement avec la méthode fusion proposée. ( )I v  

(échelle à droite) représente l’intensité du voxel v  d’une image. ( ) 1I v =  signifie que le voxel 

v  est détecté par erreur comme un voxel cancéreux, ( ) 2I v =  signifie le voxel v  est un voxel 

cancéreux, mais n’est pas détecté correctement, ( ) 3I v =  signifie le voxel v  est détecté 

correctement  comme un voxel cancéreux. 

4.6 Conclusion  
Nous avons présenté dans ce chapitre deux stratégies pour estimer les résonances 

d’intérêt et la baseline dans un spectre SRM. Ces deux stratégies sont basées sur la méthode 

présentée au chapitre 3 utilisant les représentations parcimonieuses, qui ne tient pas compte de 

la présence de la baseline dans un spectre SRM. Trois nouvelles méthodes ont été proposées, 

qui ont été évaluées sur des spectres SRM simulés et ont été comparées avec des méthodes 
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proposées récemment dans le domaine. Les simulations d’expériences illustrent la meilleure 

performance de la méthode filtrage. Par conséquent, nous l’avons utilisée pour les 

quantifications des spectres SRM 1H réels.  

A la fin de ce chapitre, nous avons également présenté nos études préliminaires sur la 

fusion de données SRM et IRM. Une méthode par la fusion d'informations floues a été 

proposée pour la localisation automatique de zones cancéreuses de la prostate. Nous avons 

obtenu des résultats de localisation encourageants. Cependant, les expériences menées à l'aide 

de cette méthode et présentées dans cette thèse ne sont pas suffisantes. En effet, le taux de 

détection correcte de notre méthode n’est pas satisfaisant, il faut donc la tester avec plus de 

données et l’améliorer dans notre travail futur. 
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Conclusion 
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Dans cette thèse, nous avons proposé certaines solutions efficaces et pertinentes pour 

traiter le problème de quantification SRM. Compte tenu des données médicales, nous nous 

sommes penchés sur la façon d'intégrer des connaissances a priori dans le processus de 

traitement. Après avoir étudié les méthodes dans la littérature du domaine, nous avons 

proposé d'utiliser la technique récente des représentations parcimonieuses pour résoudre notre 

problème. En s'appuyant sur cette technique, nous avons développé plusieurs solutions pour 

quantifier le spectre SRM en prenant en compte les particularités des signaux SRM. 

Finalement, nous avons testé la fusion SRM et IRM en démontrant son intérêt majeur. Un 

bilan de cette thèse sera présenté par la suite selon trois parties. Puis, nous donnerons les 

perspectives pour la suite de nos travaux.  

Séparation de sources utilisant les représentations parcimonieuses  

L'un des éléments essentiels d'un examen SRM in vivo est la quantification des 

résonances des métabolites en présence. Les quantités à isoler sont généralement les 

amplitudes ou les surfaces des pics des métabolites individuels d’intérêt dans le spectre 

mesuré. Comme les résonances des métabolites individuels se chevauchent fortement dans le 

spectre observé, on ne peut pas les quantifier directement. Dans ce travail, nous avons proposé 

une nouvelle méthode pour la séparation des résonances des métabolites individuels d’intérêt 

du spectre SRM.   

Cette méthode consiste à isoler les résonances d’intérêt, en séparant leurs 

représentations parcimonieuses sur un dictionnaire. En prenant en compte le modèle 

mathématique des résonances d’intérêt du spectre SRM, le dictionnaire est constitué de 

fonctions gaussiennes ou lorentziennes, modèles reconnus pour le spectre SRM. On suppose 

que, sur le dictionnaire, les représentations parcimonieuses des résonances de différents 

métabolites d’intérêt sont disjointes, ce qui correspond bien à l'hypothèse du domaine. En 

estimant la représentation parcimonieuse du spectre total, nous pouvons obtenir l’estimation 

de la représentation parcimonieuse de chacune des résonances, et finalement les isoler 

individuellemnt.  

Lors de la construction du dictionnaire, notre méthode peut adroitement exploiter les 

connaissances a priori dont nous disposons à propos des résonances à séparer, par exemple, 

les fréquences centrales ou les largeurs de ces résonances. A l’aide de ce dictionnaire, cette 

méthode peut résoudre le problème d’estimation des paramètres non linéaires avec un 

algorithme linéaire. De plus, notre méthode prend en compte les formes des pics négatifs de 
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citrate dans les spectres 1H de la prostate. Par rapport à l'état de l'art des techniques d'analyse 

des signaux SRM, notre méthode peut limiter la sous-estimation des intégrales des pics de 

citrate et approcher au mieux la valeur de la concentration en citrate. Notre technique 

constitue ainsi une contribution importante au domaine de l'analyse des signaux SRM. 

Quantifications SRM dans le domaine fréquentiel  

Du fait que le spectre SRM in vivo contient non seulement les résonances des 

métabolites d’intérêt, mais aussi la baseline (une composante de base de fond non 

modélisable étendue sur l'ensemble du spectre observé), une bonne stratégie de quantification 

SRM doit fournir des moyens pour corriger, et enlever si possible, la baseline. Dans ce 

contexte, nous avons développé deux nouvelles méthodes de quantification SRM utilisant les 

représentations parcimonieuses. Ces deux méthodes sont basées sur l’hypothèse que la 

baseline est un spectre de variation très lente dans l’intervalle de fréquence étudiée. Cette 

hypothèse est couramment utilisée et confirmée.   

L’une des méthodes ajoute dans le dictionnaire des fonctions de base pour représenter la 

baseline. L’autre méthode (la méthode filtrage) utilise un filtre linéaire pour traiter le spectre 

observé et les fonctions de base dans le dictionnaire construit pour représenter le spectre 

d’intérêt. Les estimations des représentations parcimonieuses des résonances d’intérêt ont été 

obtenues en estimant la représentation parcimonieuse du spectre filtré sur le dictionnaire, qui 

contient des fonctions de base filtrées. De cette façon, l’influence de la présence de la baseline 

sur l’estimation de la représentation parcimonieuse du spectre d’intérêt est réduite. De plus, 

grâce à l’opération de filtrage de ces fonctions de base, l’influence de la perte d’une partie du 

spectre d’intérêt sur l’estimation de la représentation parcimonieuse du spectre d’intérêt est 

également minimisée. Les résultats des simulations d’expérience et des quantifications des 

données SRM réelles ont démontré les bonnes performances de ces deux méthodes par 

rapport à l'état de l'art actuel.  

Grâce au meilleur comportement de la méthode filtrage, nous l’avons utilisée pour les 

quantifications SRM au cours du temps dans le cadre du suivi de tumeurs du cerveau. Les 

résultats peuvent aider le médecin à analyser la progression des métabolites des tumeurs du 

cerveau à différents moments de la thérapie. Nous avons également utilisé la méthode filtrage 

pour quantifier les spectres 1H SRM in vivo de la prostate avec des résultats satisfaisants.  
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Fusion de données SRM et IRM 

La technique de fusion d’informations floues a été utilisée dans notre étude pour 

fusionner des données hétérogènes. A l’aide de connaissances a priori, des fonctions 

d’appartenance floues relatives aux tissus tumoraux ont été construites. Les rapports entre la 

surface du pic de la choline et les surfaces des pics du citrate pour les spectres SRM et les 

intensités des images IRM ont été traduits en deux sous-ensembles flous. Nous les avons 

ensuite fusionnés dans un seul ensemble flou en utilisant l’opérateur de moyenne géométrique. 

Ensuite, la croissance de région floue a été calculée pour ajuster l’ensemble flou obtenu dans 

l’étape précédente pour améliorer la segmentation de la zone cancéreuse. Cette méthode 

permet une localisation automatique de tissus cancéreux et peut être facilement mise en place. 

Comme étude préliminaire, nous avons montré les résultats encourageants d’une expérience 

menée à l'aide de cette méthode.  

Perspectives 

Dans les deux méthodes de quantification SRM proposées, la construction de « bons » 

dictionnaires est primordiale. Le dictionnaire construit influence les performances de la 

séparation des signaux et l'efficacité des calculs. Cela exige donc que le dictionnaire possède 

un nombre minimal de fonctions de base pour représenter les signaux. Dans le cas SRM, pour 

obtenir plus de connaissances sur les modèles de signaux, il faut étudier les données SRM 

réelles à grande échelle, afin d'en extraire des informations représentatives sur les paramètres 

non linéaires des résonances d’intérêt. En utilisant ces informations plus pertinentes, on 

pourra mieux déterminer les paramètres des fonctions de base et réduire les manipulations 

interactives.  

Malgré les nombreuses publications sur le thème de la quantification de signaux SRM, 

aucun signal simulé n’a été proposé comme standard de comparaison entre les méthodes 

différentes. Il serait pertinent de créer des signaux standard en étudiant les données SRM 

réelles à grande échelle pour pouvoir comparer les diverses méthodes de la littérature. Ce 

travail sera effectué en collaboration étroite avec les médecins et physiciens afin de proposer 

une référence dans le domaine pour évaluer les performances des méthodes proposées. 

Il serait également intéressant de poursuivre les recherches sur la fusion d’informations 

de données SRM et IRM pour réaliser la localisation et la classification automatiques et 

précises des tissus tumoraux. On pourra améliorer la technique de fusion d’informations 

floues proposée dans cette thèse de trois façons. Premièrement, la modélisation des données 
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hétérogènes est une étape importante pour l'étape suivante de fusion. Aussi, les modèles flous 

des différentes séquences d'images IRM pourront être améliorés en étudiant les bases de 

données à grande échelle. Deuxièmement, plus d'opérateurs de fusion doivent être étudiés 

pour la détermination d’un opérateur plus pertinent pour cette application. Enfin, 

l’introduction des informations IRM DWI et IRM DCE dans ce cadre pourra également 

augmenter la précision de la localisation des tissus tumoraux. 

Notre travail de recherche apporte de nouvelles voies d'investigation pour la 

quantification automatique de signaux SRM avec suppression de la baseline en gardant au 

maximum l'information utile des métabolites d'intérêt. Nos résultats sont meilleurs que l'état 

de l'art actuel en analyse de signaux SRM. Nous avons aussi ouvert la voie de la fusion 

d'informations signaux SRM et images IRM, dont l'acquisition est réalisable pendant le même 

examen du patient. Les médecins cherchent actuellement dans cette direction pour affiner leur 

diagnostic. Notre modèle est encore imparfait, mais l'étude poussée des trois points évoqués 

au paragraphe précédent pourra conduire à l'obtention de meilleurs résultats, permettant ainsi 

de fournir un outil efficace pour l'aide au diagnostic et l'évaluation des traitements 

thérapeutiques.  
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