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Contexte

• Imagerie nucléaire peropératoire

• Conception de camera miniature pour l’imagerie γ et β

• Développement de nouvelle génération à base de SiPM POCI
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Méthodes de reconstruction

Méthodes
Reconstruction

temps réel
Précision Mise en œuvre 

Barycentre   
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Données

 Scan du détecteur 

• Scintillateur CeBr3 - 6 mm

• Source collimatée de 133Ba

• γ de 360 kev

• Pas de 3 mm -> 17*17 positions

• Acquisition de 30 min / position

• ~45000 interactions / position

• Sélection spectrale et spatiale

• ~3000 interactions pour la base de 
données (apprentissage / validation 
/ test)

 Irradiation uniforme du détecteur sans collimateur

• 500 fichiers de 5 min

Reconstruction par barycentre 

• Pas de 1 mm -> 43*43 positions

• Acquisition de 10 min / position

• ~15000 interactions / position

• Sélection spectrale et spatiale

• ~1000 interactions pour la base de 
données (apprentissage / validation 
/ test)



Réseaux de neurones multicouches
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f : fonction d’activation

N : nombre de neurones dans 
la couche cachée

Wij : poids des connexions
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Couche de convolution

Réseaux de convolution

Filtre 2

Filtre 1
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Hyperparamètres

Réseau multi-couches

Fonction d’activation couches 
intermédiaires 

sigmoïde 
tanh

Dernière couche Linéaire

Nombre de couches cachées 1 - 2

Nb neurones / couche cachée 4 – 256

Optimisation
rmsprop, adamax, adam
sgd, adagrad, adadelta

Nb échantillons 
d’apprentissage

150-400

Validation 20%

Learning rate 0,5

Fonction de perte Mean-square-error

Réseau de convolution

Nombre de  couches de 
convolution 

1 - 2

Nombre de filtres 4-64

Taille des noyaux de 
convolution 

(3, 3) (5, 5)

Sous-échantillonage - pas max (moy) - 2

Fonction d’activation ReLU

Padding (remplissage des 
bords)

same

Dropout non

Paramètres du réseau multi-couches



Apprentissage

Réseau de convolution

Fonction de perte / nombre d’epochs

Réseau multi-couches



Couches intermédiaires  - exemples

Première couche de convolution – 64 filtres

Sous-échantillonnage 

Sous-échantillonnage 

Seconde couche de 
convolution – 64 filtres

1 couche de convolution – 6 filtres Sous-échantillonnage 



Résultats spots – réseaux multi-couches
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Echantillon test – pas de 3mm - 100 epochs

2 couches ; 128  - 1282 couches ; 12 - 81 couche ; 24 neurones1 couche ; 8 neurones 1 couche ; 256 neurones



Résultats unif – réseaux multi-couches

1 couche ; 8 neurones 1 couche ; 24 neurones 1 couche ; 256 neurones 2 couches ; 12 - 8 2 couches ; 128  - 128
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Résultats spots – réseaux de convolution

2 conv ; 64 filtres ; 
15 neurones ; 100 epoch
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Réseau de convolution – pas de 3mm - 400 ech app. / position - adamax

1 conv ; 4 filtres ; 
16 neurones ; 20 epochs

1 conv ; 8 filtres ; 
16 neurones ; 100 epochs

1 conv ; 4 filtres ;
6 neurones ; 15 epochs

1 conv ; 32 filtres ; 
15 neurones ; 100 epochs



Résultats – comparaison

Multi-couches
adamax
sigmoide

100 epochs

Convolution 
1 couche 
4 filtres 

20 epochs
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Résultats – comparaison
pas de 3mm 
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Résultats – évaluation quantitative

Fit gaussienMaxima17 * 17 spots

µ(LWHMx)

µ(LWHMy)

Spots

Unif

σx

σ y
µ(max-min)



Résultats – comparaison
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Résultats – comparaison
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Résultats – comparaison
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Résultats – comparaison
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Conclusion et perspectives

• Réseaux de convolution très puissants -> risque de surapprentissage

• Le scan du détecteur avec un pas de 1mm contrebalance ce phénomène

• Apprentissage plus homogène avec les réseaux de convolution / multi-couches

• Paramètres les plus influents : taille du réseau (nombre de couches, nombre de 
filtres, nombre de neurones)

• Algorithmes d’optimisation : adamax, adam, rmsprop équivalents

• Difficulté d’évaluer les résultats quantitativement

• Importance de la qualité des données en apprentissage

• Application à d’autres scintillateurs et d’autres radioisotopes

• Projet de caméra ambulatoire pour le contrôle de dose en radiothérapie interne


