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Résumé
Nous nous intéressons à trois problèmes fondamentaux

rencontrés en IRMd (IRM du tenseur de diffusion) :
L’estimation des champs de tenseurs, leur régularisation
et la visualisation des fibres qu’ils représentent. Nous pas-
sons d’abord en revue les algorithmes déjà existants dans
la littérature, basée sur des méthodes EDP, puis nous pro-
posons un formalisme variationnel alternatif qui améliore
ces méthodes, grâce à l’introduction d’importants a priori
sur la forme des solutions tensorielles attendues (positiv-
ité, symétrie). Nous illustrons finalement comment notre
ensemble de techniques peut être appliqué avec succès
pour construire et visualiser les réseaux de fibres dans la
matière blanche du cerveau, à partir d’un jeu de données
bruitées brutes d’IRMd.

Mots clef
Images IRMd, Tenseurs de Diffusion, Méthodes variation-
nelles, Tractographie.

Abstract
We address three crucial issues encountered in DT-MRI

(Diffusion Tensor Magnetic Resonance Imaging) : diffu-
sion tensor estimation, regularization and fiber bundle vi-
sualization. We propose variational formalisms, preserv-
ing important tensor constraints (positivity, symmetry) for
each of these three problems. We illustrate how our com-
plete set of techniques can be successfully applied to con-
struct and draw fiber bundles in the white matter of the
brain, from a set of noisy raw MRI images.

Keywords
DT-MRI Imaging, Diffusion Tensors, Variational Methods,
Tractography.

1 Introduction
L’apparition récente de l’imagerie IRMd du tenseur de dif-
fusion a soulevé un grand intêret dans la communité rela-
tive à l’imagerie médicale [2, 13]. Cette modalité d’image
3D non invasive consiste à mesurer le mouvement des
molécules d’eau dans les tissus, en utilisant des techniques
de résonnance magnétique. Elle est basée principalement

sur l’acquisition de plusieurs images IRM brutes Sk : Ω ⊂
R

3 → R avec différentes séquences de pulses de gradient
(orientés dans au moins 6 directions différentes). Une im-
age S0 est également mesurée, correspondant à une image
sans direction de gradient privilégié (Fig.1a). Remarquez
que ces Sk peuvent être très bruitées. Cela est dû au fait que
le temps d’acquisition des IRMs doit être très faible, cette
contrainte entrainant fréquemment des artefacts de mesure.
Cet ensemble {Sk, k = 0...n} de données brutes doit être
ensuite estimé en un volume T : Ω ⊂ R

3 → P(3) de
Tenseurs de Diffusion (c-à-d de matrices 3x3 symétriques
et définie-positives) qui décrivent à travers leur éléments
spectraux, les diffusivités principales λ1, λ2, λ3 (avec λ1 ≥
λ2 ≥ λ3) et les directions correspondantes u,v,w (orthog-
onales) du processus de diffusion des molécules d’eau dans
les tissus comme les os, les muscles ou la matière blanche
du cerveau (Fig.1b).

∀x, y, z ∈ Ω, T(x, y, z) = λ1uu
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(a) Acquisitions brutes mesurées Sk (k = 0...6)
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(b2) Partie du champ de tenseurs, représentés par
des ellipsoides 3D.

Figure 1: Principe de l’imagerie IRMd

Selon les caractéristiques du tissu, la diffusion (et donc les



tenseurs estimés) peut être isotrope, par exemple dans les
régions du liquide céphalo-rachidien, ou anisotrope comme
dans la matière blanche du cerveau où la diffusion est prin-
cipalement effectuée dans les directions des fibres reliant
les neurones entre-eux [6, 14, 33, 34]. L’imagerie IRMd
est donc particulièrement adapté pour étudier la connec-
tivité des neurones à l’intérieur de la matière blanche, en
suivant en chaque voxel la direction principale des fibres,
donnée par les vecteurs propres principaux u(x, y, z) des
tenseurs T(x, y, z). Récupérer ces réseaux de fibres im-
plique en pratique de nombreux processus sous-jacents :
D’abord une partie d’estimation, qui estime les tenseurs
de diffusions (matrices 3x3) à partir des données brutes
comme étant des modèles gaussiens de la diffusion des
molécules d’eau. Ce champ de tenseurs estimé peut être
bruité, et un processus de régularisation de champs de
tenseurs est alors nécessaire pour améliorer le résultat de
l’estimation. Finalement, les fibres doivent être calculées
et visualisées de manière pratique, ce qui n’est pas trivial
étant donné qu’elles sont la plupart du temps condensées
dans une même portion d’espace.
Dans ce papier, nous proposons d’abord une revue des dif-
férentes méthodes dans la littérature pour traiter ces trois
problèmes, puis nous introduisons de nouveaux formal-
ismes variationnels qui prennent en compte d’importantes
contraintes structurelles sur les tenseurs et qui s’appliquent
de manière naturelle pour l’estimation, la régularisation
et la visualisation des champs de tenseurs IRMd. Nous
soulignons les différents avantages que possèdent nos ap-
proches sur les méthodes déjà existantes et nous illustrons
comment notre ensemble de techniques peut être utilisé
pour l’obtention de résultats de tractographie, à partir de
jeux de données synthétiques et réels d’images IRMd du
cerveau.

2 Estimation des Tenseurs
2.1 Revue des méthodes existantes
L’estimation d’un champ de tenseurs de diffusion à partir
d’images IRM brutes Sk : Ω → R est l’un des éléments
clé de la technique de l’IRMd. Le processus d’estimation
regroupe en effet toutes les informations données par les
mesures physiques Sk en un champ de matrices 3 × 3
symétriques T (tenseurs de diffusion) qui représentent des
modèles gaussiens de la diffusion des molécules d’eau.
Cette estimation est basée sur le respect de la relation de
Stejskal-Tanner [22] :

∀(x, y, z) ∈ Ω, Sk(x,y,z)
= S0(x,y,z)

egT
k T(x,y,z)gk (1)

où les gk ∈ R
3 sont les vecteurs représentant les di-

rections/magnitudes des gradients de pulses, utilisés pour
l’acquisition des images correspondantes Sk. Les méth-
odes classiques proposées pour l’estimation des tenseurs
T à partir des images Sk sont les suivantes :

- Estimation directe des tenseurs : Les auteurs de [32]

ont proposé une solution élégante pour estimer les tenseurs
T directement à partir d’un jeu de données constitué de 7
images. Leur méthode repose sur la décomposition des T

suivant une base tensorielle orthonormée g̃kg̃k
T calculée

comme étant la base duale de { gkg
T
k | k = 1..6 }, la base

originale utilisée pour mesurer les Sk :

T =

6
∑

k=1

ln

(

S0

Sk

)

g̃kg̃k
T (2)

Malheureusement, seulement 7 images S0, ..., S6 sont
nécessaires et utilisées pour estimer le champ de tenseurs
de diffusion T. Sur la Fig.2, on remarque que ce petit nom-
bre d’images peut être insuffisant pour une estimation ro-
buste de T, si les Sk sont très bruités.
- Estimation au moindre carrés : C’est la méthode la

plus utilisée pour l’estimation des tenseurs de diffusion
(voir par exemple [1, 18, 17]). Les tenseurs T sont estimés
en minimisant le critère moindre carré suivant :

min
T∈M3

n
∑

k=1

(

ln

(

S0

Sk

)

− gT
k Tgk

)2

(3)

ce qui conduit à la résolution d’un système sur-contraint
Ax = B (où x est un vecteur contenant les six coefficients
tensoriels inconnus Txx, Txy, Txz, Tyy, Tyz, Tzz de T). La
méthode des moindre carrés est plus robuste, car toutes les
n images brutes Sk (en particulier pour n > 7) sont util-
isées pour l’estimation des tenseurs.

Remarquons cependant que ces deux méthodes ne pren-
nent à aucun moment en compte la contrainte de définie-
positivité des tenseurs T. Dans le cas d’images bruitées
Sk, rien n’empêche le processus d’estimation de calculer
des tenseurs négatifs, qui n’ont aucun sens physique. En
pratique, on doit vérifier que les tenseurs estimés sont ef-
fectivement positifs, et dans le cas contraire les repro-
jeter dans l’espace des tenseurs positifs. Ceci est fait en
forçant les valeurs propres négatives des tenseurs à zéro :
∀(x, y, z) ∈ Ω, T̃ = λ̃1uu

T + λ̃2vv
T + λ̃3ww

T , avec
λ̃i = max(0, λi) (Cette projection minimise la distance
de Mahalanobis entre T et T̃). Remarquons aussi que ces
deux méthodes d’estimation agissent uniquement point par
point. Aucune interaction spatiale entre les tenseurs n’est
considérée durant l’estimation.

2.2 Une approche variationnelle
Pour éviter ces inconvénients importants, nous proposons
une approche variationnelle qui estime le champ de tenseur
T tout en introduisant des à-priori de positivité et de régu-
larité sur la solution cherchée. Notre idée est basée sur une
minimisation contrainte de la fonctionnelle suivante, dans
l’espace des tenseurs positifs :

min
T∈P(3)

∫
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où ψ : R → R est une fonction permettant une estima-
tion robuste des tenseurs (contrairement au terme moin-
dre carré classiquement utilisé), φ : R → R est une
fonction croissante agissant comme un terme de régular-
isation anisotrope sur le champs de tenseur. α ∈ R

est un coefficient de régularité pré-défini par l’utilisateur
et ‖∇T‖ = (

∑

i,j ‖∇Ti,j‖2)
1
2 représente la norme ma-

tricielle classique. Notons que si ψ(s) = s2 et α = 0,
nous minimisons le critère classique des moindres carrés
(3), mais avec une solution garantie positive puisque notre
minimisation est effectuée dans l’espace contraint P(3)
des tenseurs positifs. Dans la continuité de nos précédents
travaux sur les flots matriciels contraints [8, 25], nous pro-
posons donc la descente de gradient suivante (EDP) qui
minimise (4) dans P(3) :
{

T(t=0) = Id (Matrices indentité 3 × 3)

∂T

∂t
= (G + G

T )T2 + T
2(G + G

T )
(5)

où G est la vitesse matricielle non contrainte définie
par : Gi,j =

∑n

k=1 ψ
′

(|vk |)sign(vk)
(
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T
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)

i,j
+
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, avec vk = ln
(

S0

Sk

)

− gT
k Tgk.

L’ éq.(5) assure la positivité des tenseurs T pour chaque
itération du processus de minimisation du critère. De
plus, le terme de la fonctionnelle pondéré par α intro-
duit une régularité spatiale pour l’estimation du champ de
tenseurs, tout en préservant d’importantes discontinuités
physiologiques, grâce au comportement anisotrope de la
φ-fonctionnelle de régularisation (comme décrit dans la lit-
térature large sur le lissage anisotrope par EDP [20, 24,
30]).
Concernant l’implémentation de telles équations con-
traintes, un schéma numérique spécifique basé sur des ex-
ponentielles matricielles peut-être utilisé pour l’EDP (5)
(voir [8] pour plus de précisiosn) :

T(t+dt) = A
T
T(t)A with A = exp

(

T(t)(G + G
T )dt

)

Le choix de cette fonctionnelle est libre en fonction du type
de régularité souhaité. Nous avons choisi pour nos expéri-
ences la fonction φ(s) =

√
1 + s2 (voir [7]), qui a un com-

portement de lissage isotrope dans les zones homogènes,
et anisotropes sur les discontinuités du champ. Quant au
choix de la fonction ψ, il dépend bien sûr du type de bruit
présent dans les images. Si l’on considère que ce bruit est
gaussien sur les images Sk, ce qui est vrai pour un SNR
suffisamment grand comme indiqué dans [3, 21], alors la
fonction ψ(x) = exp(x) est un choix optimal. Un travail
récent dans [29] propose également une méthode variation-
nelle pour estimer les tenseurs, mais sans contrainte de pos-
itivité, ce qui peut conduire à des résultats physiquement
incohérents.
Notre méthode itérative s’applique sur un champ de
tenseurs initialement isotropes qui évoluent dans P(3) et
qui se transforment peu à peu jusqu’à ce que leur géométrie
soit en adéquation avec la relation de Stejskal-Tanner (1).

Le respect des contraintes de positivité et de régularité a
un grand intêret pour l’estimation d’images IRMd, et con-
duit à de bien meilleurs résultats qu’avec les méthodes clas-
siques présentées précédemment (illustration sur la Fig.2,
avec l’estimation d’un champ de tenseurs synthétique).

3 Régularisation d’images IRMd
Le terme de régularisation dans l’ eq.(5) agit comme un
simple régulariseur spatial de matrices. Après l’estimation,
il est intéressant de régulariser directement les informa-
tions spectrales du champ de tenseurs estimé. En effet,
ces éléments spectraux sont les informations pertinentes
(diffusivité et orientations tensorielles) utilisées pour la
tractographie (suivi des fibres), et pour le calcul d’indices
physiologiques décrivant les tissus, comme par exemple la
diffusivité moyenne λ̃ = 1

3 (λ1 +λ2 +λ3) où l’Anisotropie

Fractionnelle FA = ( 3
2

(λ1−λ̃)2+(λ2−λ̃)2+(λ3−λ̃)2

λ2
1+λ2

2+λ2
3

)
1
2 . Un

processus de régularisation agissant sur ces éléments spec-
traux avec un contrôle précis est donc intéressant pour
récupérer des informations structurelles plus cohérentes sur
les tenseurs.

3.1 Revue des méthodes existantes
Le problème de la régularisation/débruitage des images
IRMd avec des EDP a été récemment abordé dans la littéra-
ture. Les algorithmes proposés peuvent être généralement
séparés en deux classes :

- Les méthodes non-spectrales sont soit basées sur un
lissage anisotrope direct des images IRM brutes Sk [28],
soit sur un lissage anisotrope des coefficients des matrices
3×3 décrivants les tenseurs [31], tout en prenant en compte
d’éventuels couplage entre ces composants multivalués en
compte. Elles sont basées sur les méthodes de régularisa-
tion par EDP classiques (par exemple [16, 30]). De telles
méthodes doivent cependant être appliquées avec précau-
tion : les diffusivités et les orientations tensorielles sont en
effet régularisées en même temps, et les diffusivités sont
généralement lissées plus vite que les orientations, ce qui
conduit rapidement à un effet de gonflement des valeurs
propres, comme décrit dans [25]. Un risque de la perte
d’information d’orientation est alors possible.
- Les méthodes spectrales sont basées sur la régulari-

sation séparée des valeurs propres et vecteurs propres des
tenseurs. Le champ de diffusivités Ω → (λ1, λ2, λ3) peut
être par exemple considéré comme une image couleur (3
composantes), et traitée par des EDP classiques de régular-
isation d’images couleurs, qui préservent implicitement la
positivité de ces valeurs (voir par exemple [12, 20, 24, 27,
30], parmi d’autres méthodes).
La régularisation des orientations tensorielles est un prob-
lème plus ardu, car il nécessite d’agir sur des vecteurs
propres formant une base orthonormée (ou de manière
équivalente sur des matrices 3 × 3 orthogonales). Dans
[11, 23, 25], les auteurs ont proposés d’utiliser des EDP
agissant soit sur le champ de directions principales u des



tenseurs (une reconstruction des tenseurs est alors néces-
saire), ou directement sur le champ des matrices orthogo-
nales R = (u|v|w) formés par les vecteurs propres des
tenseurs. Dans les deux cas, les méthodes souffrent d’une
nécessité de réalignement local des vecteur propres : Une
décomposition spectrale d’un champ de tenseur T peut en
effet donner des champs d’orientation u,v,w discontinus,
même si les tenseurs T forment un champ parfaitement
continu (car si u est un vecteur propre de T, alors −u l’est
aussi et la décomposition ne peut assurer une continuité
spatiale dans le champ décomposé). Agir directement sur
ces champs d’orientations tensoriels nécéssite donc un pro-
cessus de réalignement pour chaque voxel et chaque itéra-
tion, ce qui est particulièrement coûteux en temps de cal-
cul.

3.2 Une méthode spectrale rapide
En se basant sur nos travaux précédents [8], nous pro-
posons une façon simple d’éviter ce problème de discon-
tinuité des vecteurs propres. Notre approche alternative se
base sur le fait que restaurer des orientations tensorielles ne
nécessite pas forçément le calcul des vecteurs propres des
tenseurs. L’idée repose sur l’utilisation d’un flot isospec-
tral, qui régularise le champ de tenseur tout en préservant
les valeurs propres des tenseurs. Il en résulte donc un
lissage des orientations tensorielles uniquement. Comme
nous mesurons la variation du champ de tenseurs directe-
ment à partir des gradients de ces coefficients matriciels,
aucune fausse discontinuité ne peut être détectée. La forme
générale d’un flot isospectral est (voir [8, 9, 10]) :

∂T

∂t
= [T, [T,−(G + G

T )]] avec [A,X] = AX −XA

(6)
Ici, nous choisissons un terme G correspondant à une régu-
larisation. Ce choix est libre, par exemple :

G = (Gi,j) avec Gi,j = div

(

φ
′

(‖∇T‖)
‖∇T‖ ∇Ti,j

)

où φ(s) =
√

1 + s2 est une φ-fonctionnelle classique, per-
mettant d’avoir une régularisation avec préservation des
discontinuités [7]. D’autres termes de régularisation peu-
vent être envisagés pour G, comme par exemple ceux pro-
posés dans [12, 20, 24, 30]. En fait, l’éq.(6) est un formal-
isme très général pour travailler sur des orientations ten-
sorielles.
Comme pour la méthode d’estimation, un schéma
numérique spécifique basé sur des exponentielles ma-
tricielles peut être utilisé pour implémenter le flot isospec-
tral (6), évitant le problème classique de la reprojection
dans l’espaces de tenseurs possédant des valeurs propres
donnés [8] :

T(t+dt) = A
T
T(t)A avec A = exp

(

−dt[G + G
T ,T(t)]

)

L’utilisation de deux processus de régularisation (un pour
les diffusivités tensorielles, l’autre pour les orientations)

nous permet d’avoir un contrôle précis de la régularisation
des informations structurelles importantes des tenseurs.
Cette méthode peut être utilisée avec succès pour améliorer
la cohérence des fibres calculées lors de la tractographie,
mais aussi pour améliorer la caractérisation des tissus par
des indices physiologiques, comme l’anisotropie fraction-
nelle (Fig.4).

4 Visualisation des fibres
Les images IRMd sont bien adaptées pour étudier les
réseaux de fibres dans la matière blanche du cerveau. La
nécessité de visualiser de tels ensembles de fibres a récem-
ment soulevé un grand intérêt pour le développement de
techniques de visualisation spécifiques (très proches de
celles rencontrées pour la visualisation de flots, dans le do-
maine des physiques appliquées). Ces méthodes classiques
de visualisation sont :

- Les ellipsoides sont des représentation naturelles pour les
tenseurs de diffusion. Ils sont bien adaptés pour la visual-
isation de voxel IRMd indépendants, notamment leurs éle-
ments spectraux. Par contre, ils ne sont pas très pratiques
pour la visualisation de champs denses de tenseurs, car en
grand nombre la visualisation résultante peut être confuse
(Fig.3a (gauche)).

- Les “streamlines” sont des représentations
paramétriques des fibres. Ils sont construits à partir
du champ de tenseur T en traçant des segments qui suivent
les orientations principales u de chaque tenseur. Bien
adaptées pour visualiser les fibres dans des régions de
taille moyenne, ils peuvent également être peu pratiques
pour la visualisation des fibres sur des domaines plus
grands (Fig.3a (droite)).
- Les “LIC” (line integral convolution). L’idée proposée

dans [5, 15], consiste à intégrer un bruit blanc dans la di-
rection principale des tenseurs, résultant en une représen-
tation texturée des fibres. Cette méthode est bien adaptée
pour visualiser des réseaux de fibres IRMd dans de larges
régions, mais leur obtention précise est difficile et coûteuse
en temps de calcul.

Nous proposons ici une méthode alternative aux LIC, basée
sur des EDP de régularisation. L’idée est la suivante. Nous
calculons d’abord un volume 3D de bruit pur I0 : Ω̃ → R,
tel que :

∀x, y, z ∈ Ω̃, I0(x, y, z) = ν

où ν est une distribution uniforme entre [0, 255]. Ω̃ désigne
une version étirée du domaine initial Ω de l’image IRMd
que nous voulons visualiser (en pratique 5 à 6 fois plus
grande). Puis, nous appliquons l’EDP suivante à ce volume
bruité :











I(t=0) = I0

∂I

∂t
= trace (DH)

(7)



où H correspond à la Hessienne de I et D : Ω → P(3) est
un champ de tenseurs calculés comme étant :

∀x, y, z, D = uu
T + g(FA) (Id − uu

T )

Ici, u désigne la direction principale de T, Id est la ma-
trice identité et g : [0, 1] → [0, 1] est une fonction décrois-
sante. Notre équation de diffusion (7) a la propriété de
lisser chaque voxel de l’image I dans la direction prin-
cipale des tenseurs de diffusion correspondants quand ils
sont anisotropes (c-à-d quand FA(x, y, z) >> 0), tout
en lissant de manière isotrope quand les tenseurs le sont
aussi (c-à-d FA(x, y, z) ' 0). Cette équation utilisant
l’opérateur trace() a en effet une interprétation réelle en
terme de lissage local (ce qui la rapproche des méthodes
de type LIC [5]), ce qui n’est pas toujours le cas pour les
équations de diffusion plus classiques basés sur l’opérateur
div() (se réferer à [27] pour plus de détails sur la différence
entre ces deux approches). Des idées similaires ont été
récemment proposées pour la visualisation de flots 2D dans
[4, 19]. Pour finir, nous pondérons cette image de fibres
obtenue par l’indice d’anisotropie FA des tenseurs, qui per-
met de mettre en valeur les zones à forte anisotropie où les
fibres sont présentes. Notre technique de visualisation est
bien adaptée pour créer des représentations texturées multi-
échelles de la structure des fibres dans les images IRMd.
L’illustration est donnée en Fig.3b,c où la visualisation des
réseaux de fibres sur une grande portion de l’image IRMd
est plus facile avec notre méthode (à droite) qu’avec une
représentation paramétrique plus classique.

5 Applications
Nous illustrons l’application de nos trois algorithmes pour
le traitement d’image IRMd, sur des champs de tenseurs
synthétiques et réels (de la matière blanche du cerveau).
Notre jeu de données consiste en 30 images IRM d’une ré-
solution de 128 × 128 × 56, correspondant à des mesures
brutes dans 6 directions de gradient différentes, avec 5 am-
plitudes de champs croissantes pour chaque direction (don-
nées provenant du CEA-SHFJ/Orsay, France).

- Estimation des tenseurs (Fig.2) : L’intêret de notre ap-
proche variationnelle est démontrée ici avec des images
synthétiques bruitées. A partir d’un champ de tenseurs
synthétique (Fig.2b), nous avons généré les mesures brutes
IRM correspondantes (30 images), que nous avons bruité
avec un bruit gaussien (Fig.2a montre un sous-ensemble
de 6 de ses 30 images). Nous illustrons les résultats
d’estimations obtenus avec les trois méthodes d’estimation
présentés dans ce papier. Il est clair que notre formalisme
variationnelle est plus robuste au bruit, grâce au respect d’
a priori de positivité et de régularité qui jouent un rôle es-
sentiel dans l’estimation du champ.
- Régularisation (Fig.4) : La régularisation des champs de
tenseurs de diffusion est illustrée avec un cas synthétique et
réel. L’effet de notre flot régularisant isospectral est visible
sur la Fig.4a,b,c. Malgré le bruit important qui a été ajouté

sur les orientations tensorielles, aucun phénomène de gon-
flement des valeurs propres n’apparait car nous agissons
uniquement sur les orientations des tenseurs. D’un autre
coté, nous avons la possibilité d’avoir aussi un contrôle
précis sur la partie diffusivité des tenseurs (Fig.4d,e), qui
permet de calculer par exemple des indices physiologiques
plus cohérents comme l’anisotropie fractionnelle FA. Un
détail du corps calleux est présenté en Fig.4f,g. Remar-
quez qu’avec le champ régularisé, nous retrouvons effec-
tivement plus d’ensembles de fibres. Cela est dû au fait
que les fibres à cet endroit sont connues pour être alignées
dans des plans z = cste, et que le calcul des fibres se fait
dans une portion limitée en Z. La régularisation a permis
d’aligner effectivement des tenseurs bruités dans ce plan de
référence, qui faisaient diverger auparavant les fibres hors
du domaine de calcul.

- Visualisation (Fig.3) : Ainsi qu’il l’a été expliqué en sec-
tion 4, notre technique EDP est bien adaptée pour visualiser
les réseaux de fibres dans de larges portions d’image IRMd.
Les directions des fibres sont clairement visibles dans notre
image texturée, alors qu’une représentation paramétrique
des fibres pour une région équivalente est plus confuse.

6 Conclusion
Dans ce papier, nous avons proposé une chaine de traite-
ment d’images IRMd originale et complète, proposant des
alternatives variationnelle aux algorithmes classiques dans
ce domaine. Nous avons d’abord étudié la partie impor-
tante de l’estimation tensorielle : nous pouvons maintenant
assurer la positivité des tenseurs estimés, grâce à un flot
variationnel contraint spécifique. Puis, nous avons proposé
un algorithme de régularisation simple mais général qui
permet de lisser des champs de tenseurs et de récupérer
des informations plus cohérentes à la fois sur les orien-
tations des fibres, mais aussi sur leur diffusivité, avec de
plus l’utilisation de schémas numériques adaptés qui évi-
tent toute reprojection numérique sur des espaces con-
traints. Finalement, un schéma EDP a été proposé pour la
visualisation de champs denses de fibres à partir d’images
IRMd, permettant une visualisation aisée de la structure
des réseaux de fibres à différentes échelles.
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