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Résunt —Nous proposons dans cet article unethode de confile quali€ pour les étecteurs de rayons X. Elle est basur les propéies sta-
tistiqgues des images obtenues avec&ecteur. Les Statistiques d’Ordres 8ripurs (SOS), et plus pci£ment le kurtosis (grandeur statistique
d’'ordre 4), sont utiliées sur ces images afin de mettreégitlence leségions d’inérét susceptibles de contenir desfalits qu’un expert humain
doit détecter rapidement. Les propiés de ces petitslementsetant diferentes de celles du fond de I'image, les SOS permettent d’extraire les
régions correspondantes du reste de I'image. &ssltats ainsi obtenus (taille et amplitude degions mises eavidence) aideront alors I'expert
dans I'analyse desafauts.

Abstract — A quality control method for X-ray detector is proposed in this paper. The prockaseés! on the statistical properties of the images
obtained with this detector. Higher Order Statistics (HOS) tools, and more specificallyrtbsis (4th order statistical value), are used on these
images in order to highlight the regions of interest likely to contain artifacts a hurpantéhas to detect rapidly. The properties of these small
structures being different from the background, HOS allow to extract the corresgardinns from the rest of the image. The results (size and
amplitude of the highlighted regions) will help the expert to analyse the artifact.

1 Introduction (grandeur statistique d’ordre 4). Pratiquement, le kurtosis est
évalle localement sur une fétre de calcul caée, cette featre

Limagerie rayons X joue urie piepondrant dans de nom- Parcourant endrement I'image produite par leétecteur de
breuses applications (imageriedicale, conile non destruc- rayons X fonctionnara vide (aucun objet sent entre émet-
tif,...). La plupart de ces applications sont critiques et ne laissteur et le @tecteur). Les éfauts ont des propiés statistiques
aucune placa I'erreur de diagnostique. Le codte qualié de différentes de celles du fond breitle I'image et apparaissent
ce type de dtecteur doit donc utiliser le principe de “évhnce alors distinctement sur l'image du. kurtosis. L’objgctif de la
zéro”. Afin de garantir les tecteurs sansfaut, les fabricants Méthode propdse est alors deédectionner automatiquement
ont recoursa de fastidieuses inspections visuelles effeess des Bgions d'inerét (c’esta-dire des &gions susceptibles de
par un expert en interptation d’images. Nous proposons danscontenir des éfauts) et d'attirer I'attention de I'expert, lsd
cet article de rendre ce codte plus rapide et plus simple en cision finale restant de son ressort. Céfadts sont des marques

utilisant des outils de traitement des imageséisasur les Sta-  OU des points correspondantles variations d’amplitude du si-

tistiques d’Ordres Siégieurs (SOS). gnal non @sies |leesa la structure r@me du étecteur.
Plusieurs articles ontéa et écrits sur la qualé des images ~ Cetarticle se grsente comme suit: les progiés statistiques

médicalesgventuellement aps avoir subi une compression [1].des images rayons X soktudees dans la partie 2. La par-

Certains d’entre eux proposent deéthodes de rehaussementtie 3 cétaille les propgtés inéressantes des SOS et leur utili-

des Egions correspondarit des objets [2]. Mais, les Statis- sation dans le corite qualie de ces images. Enfin, lagthode

tiques d’Ordres Stérieurs sont un puissant outil largement uti- Présenée est teste sur diferentes parties d'imageseles ob-

lisé en traitement du signal [3], touchant des domaines aust§nuesa partir d'un ctecteur de rayons X.

variés que l'astronomie, la communication, la sismique, ou le

traitement de dorées radar et sonar. Par contre, les SOS ont

plus raremenete utilisees en traitement d'images étnotre 2 Propriétes statistiques des images
connaissance, la létature est liméea quelques articles dans

ce domaine. Par exemple, Jacovitti [4] a prapose applica- 2 1 Modele statistique du fond

tion des SOSA la cecomposition d’'images, laédonvolution

aveugle, le codage et la reconnaissance de formes. Carrato et.es images obtenueéspartir d’'un @tecteur de rayons X sont

Ramponi [5] ont peéseng une néthode d’extraction de contours géréralement bruées. Par exemple, les figures 4 et @gantent

en utilisant le skewness (statistique d’ordre 3) sur des imagedeux Egions diferentes d’'une image rayons X. La varialalit

Dans destudes pecedentes [6], I'utilisation des SOS en ima- d’amplitude due au bruit y est visible (voir les figures 6 et 9

gerie sonaa antenne syn#tique aégalemenéte tesée, abou- comme versionggali€es des figures respectives 4 et 7). De

tissanta un rehaussement déshos éflechis par les objets plus, le signal est non stationnaire : la valeur moyenne du fond

présents dans le fond marin. connat de lentes variations, certainesgions devenant plus
La méthode de confile quali€ est ici bage sur le kurtosis claires que d’autres. Par exemple, la figure 4 correspgomde



région plus claire que la figure 7. Cet effet également misen 2.2 Défauts et Rapport Signala Bruit (RSB)
évidence par unégalisation et I'on peut remarquer une lente
variation de la valeur moyenne entre lésés gauche et droit
de la figure 9. En corggjuence, le mage statistique du fond

doit étre esting localement. On suppose habituellement que | tite di ) t de faible intersitui ot !
bruit de fond d’une image rayons X suit une loi de Poisson. C(g.\jfa petite dimension et de faible in _e|.msm|p<?uven. re consi-
eres comme deglements éterministes d’amplituded. Le

mockle converge rapidement vers une distribution gaussienr‘% . . > - i
de moyenng: et de variance %, de densi de probabilié : apport Signah Bruit (RSB)p peut alortre cefini comme:

Les images obtenuespartir du @tecteur de rayons X com-
portent quelques&fauts qu’un systme de confile qualié doit
éi'etecter. Cesé@fauts apparaissent comme des groupes de pixels

—A
gB (B = 1 P {(B'U'B)Q} (1) p= IU/BT et PdB = 20 10glO (P) (2)

ex
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3 Contrdle qualité utilisant les SOS

3.1 Propriétes des Statistiques d’Ordres Sug-
g e rieurs
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FiG. 3: kurtosis en fonction du RSB(p = 1/441)
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Les grandeurs les pluséguemment utilises en SOS sont

le skewness (3e ordre) et le kurtosis (4e ordre) [3]. Dans cet
article, nous nous iBressons essentiellement au kurtosis (des
résultats similaires oréte obtenus avec le skewness). Si I'on
note 1.x () le moment cen& d’ordrer de I'échantillonX, la
définition du kurtosis estigsurX est donge par:

FiG. 2: histogramme et loi gaussienne esan- partie sombre

TAB. 1: parangtres estirés et performance d’'un méetk gaus- Ky = “;((‘9 _3 (3)
sien local Hx(2)
partie claire  partie sombre Le kurtosis mesureé&talement de la distribution des valeurs re-
i 99, 62 82,27 lativementa une loi gaussienne. Une pragié cle est sa nullé
0B 1,126 1,542 pour une distribution normale.
dy2 0,707 0,707 Le kurtosis est alorévallé sur une feétre glissante caee
dr 0,090 0,085 (21 x 21 ici), le pixel courantetant le centre de la fétre. Le

choix de la taille de cette f@&bre est un compromis : une petite
taille permet de conséter le fond comme stationnaire et donne
avec pécision la localisation deséfauts, mais elle augmente
Les figures 1 et 2 repsentent les histogrammes ob&esv la variance de I'estimateur du kurtosis. Par contre, une grande
sur deux egions de taill56 x 256, respectivement dans des taille permet de limiter cette variance, mais rend I'hygsta de
parties claires et sombres (trait continu). Elles éspntenéga-  Stationnarié moins valable.
lement les distributions gaussiennes eétisicorrespondantes  Soitp € [0, 1] la proportion de pixels&erministes (éfauts)
(pointilles). D’apes cette figure, nous pouvons dire que la disdans la fektre de calcul(l — p) est alors la proportion de
tribution gaussienne est un bon naédel pour le fond brué de  valeurs akatoires (pixels appartenant au fond bEgaussien).
l'image. Ceci est confiri@ par le calcul des distances de Kol- Nous en @duisons alors I'expression du kurtois, esting
mogorov et des critres duy? (tableau 1) [7] qui indiquent la  sur la ferétre :
méme qualié de moélisation dans les deux parties de I'image.
Cependant, la non stationnaridu signal @clame une estima- p (6p> —6p+1)p* +6(2p—1)p* +3
tion locale des paraétres du modle, bien que le masle reste Kw (p,p) = 1—p (pp? +1)2
gaussien sur toute I'image. 4)




On peut remarquer que popir= 0, nous obtenons un kurtosis
nul, tous les pixels suivant une loi gaussienne.

La taille des egions recherdesétant faible (seulement de
guelques pixels) relativement celle de la feétre de calcul,
nous nous iréressons essentiellement aux faibles valeugs de
Pour illustrer le propos, nous conéiwns le cas extme dep =
1/(21 x 21) = 1/141, ce qui correspond au cas d’un seul pixel
deterministea I'intérieur de la featre. La figure 3 montre que
le kurtosis prend des valeugdevees pour un RSB s@épieur
a environ 20dB. Un dfautétant une &gion deterministe avec
une faible intens& (compake a son voisinage proche), ceci
entrdne des valeuréle\ees pour le kurtosis. Pour yrtendant
vers l'infini, le kurtosis (obtenu pour un pixeéterministe dans
la ferétre de calcul) peldtre approch parl/p (soit441 pour
une fergtre21 x 21) Par contre, si aucunédiaut n'est pesent,
le kurtosis est proche dém (distribution gaussienne).

3.2 Resultats sur des donges Eelles

Dans cette partie, le kurtosis est eddirsur une feaétre de
calcul21 x 21 sur deux parties diffrentes (de taille56 x 256
pixels) d’'une imageé&elle obtenue partir d'un dtecteur de
rayons X.

La premere image (figure 4) contient un petiéfdut (un
seul pixel, indig@ par le rectangle noir). La figure 5§sente

a nouveau attére et celui-ci pourra restreindre son analyida
région ainsi élimitée.

4 Conclusion

Nous avons @sené dans cet article une&thode de condle
qualitt de dtecteurs de rayons X. Baes sur ['utilisation des
Statistiques d'Ordres Sépeurs, elle a pour but de simplifier
et d'ac&lérer I'inspection visuelle habituellemeréali€e par
un expert humain. Le kurtosis permet de mettreégience
les regions susceptibles de contenir desfadits sur I'image
rayons X. Lesésultats obtenus sonés prometteurs : I'estima-
teur SOS est parfaitement adaptla cetection de changements
de propretés statistiques (conetement, la non gaussia@pro-
voqLée par les éfauts) et I'analyse de I'expert sera @oavant
limitéea quelqueségions d'inérét cefinies par les structures
entourant touteégion susceptible @tre un @faut. De plus, la
taille de cette structure et son intesitonne des informations
sur la taille du éfaut potentiel et le RSB correspondant. Ceci
pourraétre utile dans le diagnostique de I'expert.

De plus, il semble possible d'utiliser cetteéethode en ana-
lyse d'images cliniques. Ceci permettrait de mettréeidence
certaines structures caréadstiques de ces images (par exemple,
les micro-calcifications en mammaographie, ...) afin d’aider le
médecin dans son diagnostique.

'image obtenue avec le kurtosis. Nous pouvons alors voir ap-

pardtre des valeur&levees (proches de 441) sur un éade
taille 21 x 21 situé autour du pixel dfectueux de I'image ini-

tiale. Ce Esultat est en accord avec ce que nous avonsas pr

cédemment. Etant doirie RSBEleg, le kurtosis £levea en-
viron441 = 21 x 21. Le défaut quiétait peu visible sur I'image
d’origine est alors mis eavidence sur I'image du kurtosis, la
région correspondantgant plus visible et de valeur beaucoup
plusélevee compate au voisinage proche dérn. L'attention
de I'expert sera alors imadiatement attée et celui-ci pourra
restreindre son analysela egion climitée par le cadre qui

apparét sur 'image du kurtosis. On peut remarquer que le kur-

tosis est tes faible sur toute I'image excedyat la Egion suscep-
tible de contenir un &faut. En effet, le fondtant localement
gaussien, le kurtosis est proche dga@quelles que soient la
moyenne et la variance du fond de I'image.

La deuxeme image contient uréfaut de plus grande taille,

indiqué par le rectangle noir sur la figure 7, avec un RSB plus

faible (le cefaut appar avec un contraste moiridee et le
fond est plus sombre — regarder la versagali€e de I'image
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FIG. 4: premere image : partie contenant un petfaiut FiG. 7: deuxeme image : partie contenant un plus graéthdt
400 ) ) ) ) ) 400
350 350
50 1 501 R
300 300
100+ R 250 100+ g 250
200 200
150+ . R 150+ R
150 150
200} i 100 200k i 100
50 50
250 ‘ ‘ ‘ ‘ A o 2501 ‘ ‘ ‘ ‘ A 0
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

FiG. 5: kurtosis estira sur une feétre21 x 21 sur la premére  FIG. 8: kurtosis estir@ sur une feétre21 x 21 sur la deux@me
image image
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FIG. 6: premere image aprségalisation FiG. 9: deuxeme image agségalisation



