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Résumé – Ce projet explore l’application des Modèles de Diffusion Latents (LDMs) pour générer des images IRM cérébrales
synthétiques mais réalistes en pondération T1, T2 et FLAIR à partir de descriptions textuelles. Pour entraîner notre modèle, nous
avons construit un jeu de données comprenant plus de 40 000 scans IRM de sujets sains, chacun associé à des descriptions textuelles
spécifiques à chaque coupe. Ces annotations comprennent les structures anatomiques, l’âge, le sexe et les informations d’imagerie,
incluant le plan de coupe et la séquence IRM. Nous proposons un LDM pour gérer des descriptions longues avec un vocabulaire
spécialisé en imagerie médicale. Les performances du modèle sont évaluées à l’aide du MS-SSIM pour l’autoencodeur variationnel
(VAE) et du FID pour les images générées par diffusion. Les résultats expérimentaux montrent que, sur la seule base de descriptions
textuelles, notre méthode permet de générer des scans IRM réalistes, soulignant ainsi le potentiel des LDMs pour la synthèse
d’images médicales.

Abstract – This project explores the application of Latent Diffusion Models (LDMs) for generating synthetic yet realistic T1-
weighted, T2-weighted, and FLAIR MRI brain images from textual prompts. To train our model, we constructed a dataset of over
40,000 MRI scans of healthy subjects, each paired with slice-specific textual descriptions. These annotations include anatomical
structures, age, sex, and imaging details such as slice plane and MRI sequence. To enhance textual conditioning, we modified
an LDM to handle long prompts with a vocabulary specialized for the medical domain. Model performance is evaluated using
MS-SSIM for the VAE component and FID for the diffusion-generated images. Experimental results demonstrate that using only
textual descriptions, our method can generate realistic MRI scans, highlighting the potential of LDMs for medical imaging synthesis.

1 Introduction

Les récents progrès des modèles vision-langage, tels que
CLIP [7], ont permis la création de représentations textuelles
et visuelles unifiées, donnant naissance à des modèles généra-
tifs texte-image comme DALL-E et les Modèles de Diffusion
Latents (LDMs) [8]. Bien que ces modèles excellent dans
la synthèse d’images réalistes, leur application à l’imagerie
médicale reste limitée en raison des exigences de précision ana-
tomique et de validation par des experts. Plusieurs approches
ont été explorées pour la génération d’images médicales condi-
tionnées par du texte, notamment les modèles basés sur des
transformers [1], le conditionnement vision-langage [11] et
l’apprentissage contrastif [10]. Ces méthodes reposent cepen-
dant sur des ensembles de données appariées texte-image de
taille limitée, rendant la génération d’images médicales pilotée
par le texte particulièrement difficile.

2 Construction de la base de données
image/texte

Le développement d’un modèle d’IA génératif requiert un jeu
de données d’entraînement large et diversifié. Dans cette étude,
nous avons besoin de coupes IRM cérébrales de sujets sains
avec leurs descriptions anatomiques, mais les bases de don-
nées publiques annotées sont rares. Toutefois, ces descriptions
peuvent être générées automatiquement via la segmentation
des structures cérébrales, permettant d’accéder aux volumes
anatomiques. Nous avons constitué un jeu de données image/-

texte en combinant IBSR1(18 IRM T1 segmentées) et des IRM
non segmentées issues de OASIS2 (77 IRM T1), IXI3 (64 IRM
T2) et Kirby4 (42 IRM FLAIR).

2.1 Génération d’IRM labellisées
Pour augmenter le nombre d’IRM labellisées, nous avons
adopté une segmentation rapide et efficace. Les outils auto-
matisés comme SynthSeg et FreeSurfer étant trop coûteux en
calcul, nous avons privilégié un recalage affine 3D permettant
d’extraire le contenu anatomique des coupes IRM.

Processus de recalage et de segmentation
Nous avons effectué un recalage affine 3D en niveaux de gris
des images IRM non labellisées (OASIS, IXI, Kirby) sur les
images de référence IBSR, en utilisant le cadre ANTs5. Avant
le recalage, le crâne a été supprimé pour garantir un aligne-
ment multimodal précis. La même transformation affine a été
appliquée aux images et aux masques de segmentations asso-
ciés, mais en adaptant le type d’interpolation. Ce processus a
généré 18 × 77 nouvelles IRM annotées en pondération T1,
18 × 64 en pondération T2 et 18 × 42 en pondération FLAIR.
L’application de la transformation inverse a permis de recaler
IBSR sur OASIS, IXI et Kirby, augmentant ainsi encore la
taille du jeu de données (Fig. 1).

Génération d’atlas
Pour renforcer la cohérence anatomique, nous avons créé trois

1https://www.nitrc.org/projects/ibsr
2https://www.oasis-brains.org/data
3https://brain-development.org/ixi-dataset
4https://www.nitrc.org/frs/?group_id=313
5https://andysbrainbook.readthedocs.io/en/latest/

ANTs/ANTs_Overview.html
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