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Résumé

Laradiothérapie est un domaine privilégié d’application des techniques de traitement des images de par I’ utilisation importante de données
issues de I’'imagerie. Celles-ci sont de plus en pleine expansion du fait de la progression des performances informatiques. Actuellement, les
développements récents de la radiothérapie (radiothérapie de conformation, radiothérapie conformationnelle avec modulation d’intensité)
procurent une place majeure a ces techniques. En effet, elles contribuent a répondre aux conditions de précision exigées par la radiothérapie
moderne et permettent d’envisager d’améliorer les traitements. L’ objectif de cet article est de présenter les différentes techniques du traitement
d’image utilisées aujourd’hui en radiothérapie (segmentation et recalage en particulier) au travers de la littérature.

© 2003 Publié par Editions scientifiques et médicales Elsevier SAS.

Abstract

Medical images are of great importance in radiotherapy, which became a privileged application field for image processing techniques.
Moreover, because of the progression of the computers’ performances, these techniques are also in full expansion. Today, the recent
developments of the radiotherapy (3DCR, IMRT) offer a huge place to them. Effectively, they can potentially answer to the precision
requirements of the modern radiotherapy, and may then contribute to improve the delivered treatments. The purpose of this article is to present
the different image processing techniques that are currently used in radiotherapy (including image matching and segmentation) as they are
described in the literature.

© 2003 Publié par Editions scientifiques et médicales Elsevier SAS.

Mots clés : Imagerie assistée par ordinateur ; Radiothérapie assistée par ordinateur

Keywords: Image processing; Computer-assisted [LO1. 700. 568. 110. 308]; Radiotherapy; Computer-assisted [LO1. 700. 508. 100. 710. 600]

1. Introduction la préservation des structures saines de I’autre, en utilisant
des faisceaux d’irradiation dirigés vers le volume cible.

L’objectif de cet article est de faire le point sur les techni- L’ optimisation du positionnement et de la forme de ces

ques de traitement de I’'image actuellement employées en
radiothérapie. L utilisation de tels outils nous parait impor-
tante car elle peut contribuer a répondre a 1’exigence de
précision nécessitée par les nouvelles techniques récemment
développées en radiothérapie. Celle-ci doit satisfaire deux
objectifs : la destruction des 1ésions tumorales d’une part, et

* Auteur correspondant.
Adresse e-mail : pierre-yves.bondiau@cal.nice.fnclcc.fr (P.Y. Bondiau).

© 2003 Publié par Editions scientifiques et médicales Elsevier SAS.
doi:10.1016/j.canrad.2003.10.002

faisceaux nécessite une localisation précise des différentes
structures : les 1ésions tumorales et les organes a risques
(OAR). Différentes techniques utilisant des faisceaux de
photons peuvent alors permettre d’atteindre les deux buts
précédemment cités :

e d’abord en utilisant plusieurs faisceaux. Cette technique
peut étre développée a I’extréme, comme dans le cas du
Gamma knife [1], une technique proche est utilisée dans
le cas du CyberKnife [2] ;
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e ensuite en modifiant les faisceaux selon la forme des
1ésions a irradier et des zones a éviter grace a des colli-
mateurs multilames. Il s’agit de la radiothérapie de
conformation (RTC3D). Le positionnement de ces fais-
ceaux peut étre réalisé non plus dans un plan, mais dans
I’espace (radiothérapie conformationnelle tridimension-
nelle non coplanaire) : ce qui permet une vraie radiothé-
rapie tridimensionnelle, mais complexifie la tiche du
radiothérapeute ;

enfin, en modulant I’intensité des faisceaux au cours de
I’irradiation. Il s’ agit alors de la radiothérapie conforma-
tionnelle avec modulation d’intensité (RCMI, traduction
de «Intensity Modulated Conformal Radiotherapy »,
IMRT).

La qualité d’un plan de traitement construit avec 1’une ou
I’autre de ces techniques sera évaluée en estimant la dose
délivrée dans la 1ésion tumorale et dans les organes a risque,
et nécessite donc la reconstruction tridimensionnelle des
différentes structures. Cela n’a été rendu possible que grace
aux derniers développements des appareils d’imagerie tridi-
mensionnelle, permettant 1’acquisition de données de haute
résolution, et aux progres récents de I’informatique, qui auto-
risent un traitement rapide de ces données.

La précision alors obtenue dans la définition du traitement
n’est effective que si elle a été présente tout au long de la
chaine de traitement : acquisition des données, délinéation
des structures, définition des faisceaux, et contrdle du posi-
tionnement du patient en position de traitement. L’ applica-
tion de criteres de qualité stricts peut seule garantir cette
exigence de précision [3]. L'importance de cette exigence
doit étre soulignée car elle est double : d’une part la finalité
de la radiothérapie est le traitement a visée curative d’affec-
tions potentiellement létales, et d’autre part, I’irradiation
peut entrainer des effets secondaires particulierement impor-
tants. Atteindre ces objectifs de qualité et de précision peut
alors nécessiter, de par la technique utilisée, un temps non
négligeable pour le traitement d’un dossier. L'utilisation
d’outils informatiques, automatiques ou partiellement inte-
ractifs, peut &tre intéressante si elle permet de réduire le
temps de traitement tout en garantissant une certaine préci-
sion. Ces outils, comme les méthodes de traitement des
images, peuvent apparaitre lors des différentes étapes de
I’utilisation des images en radiothérapie :

e transfert sur la console du systeme de planification de
traitement («Treatment Planning System » : TPS). Les
différentes modalités acquises peuvent étre fusionnées
si nécessaire : ici vont intervenir les outils de recalage
multimodalités ;

e délinéation et étiquetage des différentes structures. Il
s’agit de I’étape de segmentation. Notons cependant que
des méthodes de recalage €lastique pourraient aussi étre
utilisées, pour la mise en correspondance avec un atlas
anatomique numérique ;

» réalisation de la dosimétrie et préparation des données
nécessaires au contrdle du positionnement lors du trai-

tement (par exemple, génération des «Digital Recons-
tructed Radiographies » ou DRR) ;

e traitement et contrdle effectif du positionnement grace a
une imagerie de type imagerie portale ou gammagra-
phies. La encore, des outils de recalage peuvent encore
intervenir.

Parmi tous les outils de traitement des images pouvant
s’appliquer a la radiothérapie et en particulier aux taches
décrites ci-dessus, deux d’entre eux nous apparaissant pri-
mordiaux : la fusion d’images et la segmentation. Pour ces
deux domaines, nous allons donc réaliser un tour d’horizon
des techniques généralement utilisées (sans prétendre a I’ ex-
haustivité). Par ce panorama, leurs inconvénients et avanta-
ges respectifs seront plus facilement comparables. Nous
nous focaliserons sur les techniques qui sont soit simples a
mettre en ceuvre, soit potentiellement intéressantes pour la
routine clinique de par leur possible automatisation.

2. Fusion et recalage

L acquisition des images anatomiques est un temps essen-
tiel de la radiothérapie, la qualité des images conditionne
I’ensemble du traitement dont le patient bénéficie. A la fin
des années 1980, I’intérét d’associer les différentes modalités
apparait [4,5] car aucune modalité d’acquisition d’image
(imagerie par résonance magnétique ou IRM, tomographie
par émission de positons ou TEP, scanner X) ne permet
d’obtenir I’ensemble des informations permettant une resti-
tution complete de 1’anatomie et des données fonctionnelles.
L’ oncologue radiothérapeute doit donc prendre connaissance
de ces modalités et les intégrer mentalement sur celle qui est
utilisée par le systeme de planification des doses. Il s’agit le
plus souvent d’une scanographique dosimétrique sur lequel
la délinéation des volumes cibles macroscopiques et micros-
copiques est réalisée. Pour cela, la réalisation d’une image
restituant fidelement la réalité anatomique est indispensable.
Ceci nécessite fréquemment d’améliorer I’image obtenue par
la modalité considérée en corrigeant certains défauts inhé-
rents a la technique d’acquisition [2]. Par ailleurs, il peut étre
intéressant, voire important, d’associer les informations
complémentaires provenant d’images de différentes modali-
tés (Tableau 1).

Ce dernier point est le but de la fusion d’images. Ce terme,
fréquemment utilisé, regroupe en fait deux opérations dis-
tinctes : le recalage d’images ou calcul d’une transformation
géométrique permettant de superposer les deux images a
combiner, et la présentation des informations combinées,
par le biais d’'une méthode de visualisation qui permet de voir
et d’évaluer le résultat du recalage [20].

Fusion = Recalage + Visualisation

A cette fin, I’une des deux images recalées est générale-
ment reconstruite artificiellement, par exemple par rééchan-
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Tableau 1

Avantage et inconvénients des différentes modalités en radiothérapie

Scannographie IRM TEP
Avantages

Géométrie conservé

Information sur la densité électronique

Vitesse d’acquisition (claustrophobie)
Interface avec la console de dosimétrie
Inconvénients

Contraste faible entre les structures de densités
proches Interpolation (Scanneur spiralé)

Déplacement chimique Inhomogénéité du champ

Contraste de I’encéphale élevé Séquences multiples Visualisation du volume tumoral biologique
Acquisition possible dans différents plan

Faible définition liée a la technique

tillonnage, dans la géométrie de ’autre. Une fois cette opé-
ration réalisée, différentes techniques de visualisation sont
possibles :

e dynamique :
demande ;

e statique : les deux modalités sont affichées en méme
temps dans la méme image, en utilisant des niveaux de
gris différents ou des plages de couleurs différentes ;

e couplée : les deux modalités sont affichées cote a cote et
un curseur se trouve a la méme position géométrique
dans chacune d’entre elles.

L’ergonomie de cette derniere opération est évidemment
primordiale, puisqu’elle permet d’accéder aux informations
combinées des plusieurs images, I’acces doit étre simple et
intuitif. Cependant, la pertinence des informations combi-
nées proposées dépend de la précision, voire du succes, de la
méthode de recalage mise en ceuvre en amont.

Comme nous 1’avons déja précisé, I’objet des méthodes
dites de recalage est de calculer la transformation spatiale
reliant deux ou plusieurs images de modalités identiques ou
différentes, afin de les replacer dans le méme repere géomé-
trique [19,45]. Le nombre croissant de publications traitant
du recalage d’image dans la littérature rend compte a la fois
de I'intérét porté par les différents spécialistes (radiothérapie,
neurochirurgie, traumatologie...) qui sont confrontés quoti-
diennement a la manipulation d’un grand nombre d’images,
et des difficultés a résoudre lors de cette opération. Les
différentes méthodes de recalage, que nous allons présenter,
peuvent étre grossierement classées selon deux grandes fa-
milles, les approches géométriques et les approches iconi-
ques que nous allons décrire par la suite.

Certains systemes de planification des doses disponibles
actuellement proposent cette fonction de « fusion d’image »,
qui consiste en un recalage rigide (une rotation et une trans-
lation de I’espace) soit avec une méthode géométrique intrin-
seque (voir ci-apres), soit en un recalage iconique automati-
que utilisant une des mesures de similarité citées décrites
loin. Un seul TPS propose les deux méthodes, au choix de
I’ utilisateur.

N

on passe d’une modalité a 1’autre a la

2.1. Recalage d’images : méthodes géométriques

Les méthodes géométriques semblent les plus naturelles,
elles consistent a extraire des images un sous-ensemble de
points caractéristiques (ou amers, par analogie avec le voca-

bulaire maritime), par exemple caractérisés par une configu-
ration géométrique particuliere les distinguant des autres
points de I’'image. Ces points peuvent €tre isolés (points
identifiés interactivement par un utilisateur), ou regroupés en
lignes, surfaces, ou volumes. On recherche ensuite la trans-
formation qui va minimiser la somme des distances au carré
entre les sous-ensembles de points des deux images. Dans le
cas de points isolés, les mettre en correspondance (les appa-
rier) permet I’ utilisation de formules mathématiques donnant
directement la transformation optimale. Lorsque d’autres
structures sont considérées, par exemple des surfaces, une
minimisation itérative de la distance permet aussi de calculer
la transformation recherchée [31,46]. Ces points sont ensuite
mis en correspondance (ou appari€s), et la minimisation des
distances entre le couple de points ainsi obtenu permet de
calculer la transformation cherchée. Dans tous les cas, la
précision obtenue sur la transformation dépend de la préci-
sion a laquelle les points ont été extraits. Une partie de la
difficulté de la tache de recalage est donc rejetée dans I’ex-
traction des points caractéristiques : ceux-ci peuvent étre
extrinseéques ou intrinséques.

2.1.1. Les amers extrinséques

Ils résultent d’un dispositif extérieur au patient, supposé
représentatif de sa position dans I’espace, ajouté au moment
de I’acquisition des images, et évidemment visible dans les
images a recaler. Cela peut étre des billes ou des pastilles
autocollantes fixées sur la peau du patient, ou encore un cadre
stéréotaxique. L’extraction des points caractéristiques est
ensuite généralement réalisée par un pointage manuel. La
construction des appariements peut aussi étre confiée de
méme a I'utilisateur. Le calcul de la transformation optimale
est alors immédiat et peut étre directement utilisée par un
logiciel de fusion. Il s’agit de la méthode de recalage la plus
simple a mettre en ceuvre. Ses inconvénients sont lies au
caractere extrinseque des marqueurs (pas de recalage possi-
ble avec une image sans marqueurs), a leur caractére externe
(leur position peut ne pas étre représentative de celle des
organes internes).

2.1.2. Les amers intrinséques

Ce sont des points ou reperes anatomiques remarquables.
Ils doivent généralement &tre pointés manuellement apres
I’acquisition des images. Ces méthodes dépendent donc de
I’opérateur et nécessitent une grande expérience, particulie-
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rement pour un recalage multimodal. Par ailleurs, ce poin-
tage est une tache fastidieuse, consommatrice de temps pour
I’équipe médicale. Enfin, la qualité du recalage varie en
fonction de la précision de détection et de la localisation des
reperes anatomiques choisis par 1’opérateur. En effet si on
choisit des points dans le centre de ’image, ils n’affecteront
pas le recalage de la méme facon que des points choisis a la
périphérie de I’image. Ce recalage n’est pas forcément repro-
ductible. Certaines méthodes, encore du domaine de la re-
cherche [31,44], tentent d’extraire automatiquement ces
points.

2.2. Recalage d’images : méthodes iconiques

Les approches géométriques nécessitent toutes une bonne
détection des points caractéristiques : si celle-ci a échoué, le
recalage ne peut étre fait. Par ailleurs, la précision du reca-
lage dépend de la précision de la détection de ces points. Les
méthodes iconiques n’ont pas ces inconvénients car elles ne
nécessitent pas cette étape préalable de segmentation : elles
sont donc automatiques. En revanche, elles font intervenir la
notion de mesure de similarité, qui reflete I’hypothese qu’il
existe un lien entre les intensités des images. En effet, deux
structures physiques équivalentes auront une intensité iden-
tique lors de leur acquisition par une modalité, cette propriété
se retrouve méme si ces structures sont acquises avec des
modalités différentes. Cette hypothese peut étre plus ou
moins complexe [34] et nous allons voir les différentes rela-
tions possibles entre deux images.

La premiere étape du recalage automatique est la cons-
truction de I’histogramme conjoint (HC) des deux images a
recaler. Pour réaliser cet histogramme on sélectionne un
couple de pixel qui permet de construire un histogramme
multidimensionnel (Fig. 1). Cet histogramme conjoint, qui
est la représentation du nombre de voxels ayant la méme
intensité dans chaque image, permet d’apprécier la qualité du

i i) ‘
(.17 (c, )

(e, €
(9.9)

recalage. Plus les points de I’histogramme conjoint sont
regroupés, plus le recalage est précis. Il faut donc réaliser des
déplacements itératifs entre les images et mesurer le regrou-
pement de leur histogramme conjoint. Le probleme est la
nature du regroupement des points pour lequel on fait des
hypotheses plus ou moins complexes, nous allons les com-
menter en commengant par la plus simple.

2.2.1. Conservation de l’intensité

Cette technique fait I’hypotheése de conservation de 1’in-
tensité ou de dépendance linéaire entre les intensités, elle est
donc particulierement bien adaptée au recalage monomodal.
Elle utilise la somme des différences des intensités d’un
couple de pixel au carré et la somme des différences en valeur
absolue comme mesure de similarité (Fig. 2).

2.2.2. Relation affine entre les intensités des deux images

L’hypothese affine utilise le coefficient de corrélation dé-
crit par Brown [3] cette méthode, plus robuste que la précé-
dente, est adaptée au recalage monomodal et, dans certains
cas, multimodal (Fig. 3).

2.2.3. Relation fonctionnelle

L’hypothese fonctionnelle, permet, lorsque 1’on connait
I’intensité d’une image, de déduire I’intensité de ’autre. I1
s’agit du critere de Woods [53], des variantes du critere de
Woods [51,52] et du rapport de corrélation [35] (Fig. 4).

2.2.4. Relation statistique

Il s’agit de I’hypothese la plus utilisée en recherche actuel-
lement. Elle fait appel a la mesure de 1’entropie conjointe ou
a des mesures issue de la théorie de 1’information, comme
I’information mutuelle (IM) [23,48]. On diminue 1’incerti-
tude d’une variable grice a la connaissance d’une autre

Histogramme conjoint

4 0
o3 <
E
22 @
2
21
£
0
0 1 2 3 4
A T Intensité Im1
a,a L h I p.p s
d, d (s, 8)
(t t)

Fig. 1. Construction d’un histogramme conjoint. Celui-ci représente le nombre de voxels ayant la méme intensité dans chaque image. L’ histogramme conjoint
permet d’estimer les parametres du modele de dépendance entre deux image (hypothese de la relation entre les images).

Exemple : on cherche a recaler deux images (Im1 et Im2) comportant 7 pixels d ’intensité O a 4. Pour ce faire on va créer 1 histogramme conjoint de Im1 et Im2.
On ajoute 1 au point P ;, dont I’abscisse est donnée par 1 *intensité i = 0 du point a de Im1 et 1 *ordonnée j = 0 par celle du point a’ de Im2. P(0,0) = 1. Puis on
passe au couple suivant (b,b’), on ajoute 1 au point P ;. Onai=0etj=1. P(0,1) = 1. Ceci jusqu’au couple (1,¢"). Au total P(0,0) = 4 car quatre couples (a,a’),

(dd’), (e,e’) et (q,q’) ont une intensité de 0 dans les deux images.
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Fig. 2. Hypothese de conservation de I’intensité, utilisable pour le recalage entre deux images du méme objet avec la méme modalité (donc les mémes
intensités). Dans ce cas les deux images sont parfaitement recalés lorsque les points de 1’histogramme conjoint forment une droite passant par 0.
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Fig. 3. Hypothese de relation affine, utilisable pour le recalage entre deux images du méme objet dont les intensités des deux images ont une relation affine. Dans
ce cas les deux images sont parfaitement recalés lorsque les points de I’histogramme conjoint forment une droite.
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Fig. 4. Hypothese de relation fonctionnelle, utilisable pour le recalage entre deux images du méme objet dont les intensités des deux images ont une relation
fonctionnelle. Dans ce cas les deux images sont parfaitement recalés lorsque les points de I’histogramme conjoint forment une courbe.

(Fig. 5). Cette technique est particulierement adaptée au
recalage multimodal, avec une bonne robustesse.

2.3. Précision du recalage

Quantifier la précision de la transformation calculée par
une méthode de recalage est difficile. Pour les méthodes
géométriques, elle dépendra de la précision de détection des
points caractéristiques et peut s’estimer par le calcul de
I’erreur moyenne. Pour les méthodes iconiques elle dépendra
de la qualité et de la géométrie des images acquises. Les
résultats obtenus lors d’études de validation [50] doivent
donc étre généralisés avec prudence. L’appréciation de la
qualité du recalage doit toujours s’effectuer via le controle de

I’utilisateur qui visualise le résultat apres fusion par diffé-
rents moyens : vue en « échiquier » (les cases noires et
blanches sont remplacées par les deux modalités recalées),
vue en transparence, vue en fausses couleurs, etc.

2.4. Recalage élastique

Le recalage élastique est théoriquement adapté au reca-
lage intersujet (contrairement au recalage rigide qui est
adapté au recalage intrasujet), au recalage avec un atlas ou
avec une base de données [6,26]. Pour effectuer un recalage
élastique, il est nécessaire de définir des correspondances
entre la projection de chaque voxel de I’image de départ dans
I’image d’arrivée. Il faut que les deux images a recaler
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Fig. 5. Hypothese de relation statistique, utilisable pour le recalage entre deux images du méme objet dont les intensités des deux images ont une relation fondée
sur des statistiques. Dans ce cas les deux images sont parfaitement recalés lorsque les points de 1’histogramme conjoint sont reliés par une relation statistique.

n’aient pas une position trop différente au départ. Pour ce
faire, le recalage élastique est souvent précédé d’un recalage
rigide. Il existe plusieurs méthodes de recalage monomoda-
lité élastique :

* le recalage par quadrillage proportionnel ; il s’agit d’une
déformation hiérarchique du champ de déformation.
Une premiere grille est appliquée sur I’image, et un
champ de déformation affine est estimé, puis une nou-
velle grille, plus fine est appliquée, permettant une nou-
velle estimation plus fine du champ de déformation
affine. Le changement de grille se traduit par un raffine-
ment adaptatif de la partition. Cette technique a été
utilisée par Talairach ;
la méthode des « démons » [32] est rapide et relative-
ment précise. Elle est fondée sur la conservation des
intensités entre les deux images a recaler. Toutefois, elle
semble étre assez sensible au bruit dans les images ;
la méthode monomodale développée par Christensen
[4], est fondée sur la recherche du Jacobien de la trans-
formation, qui permet la déformation fluide d’une image
vers 1’autre ;
la méthode des « cartes statistiques paramétrées » (Sta-
tistical Parametric Mapping : SPM) est décrite par
Ashburner et Friston [1]. L’ objectif est de déterminer les
coefficients en minimisant la somme des carrés des
différences entre les images en utilisant simultanément
les hypotheses suivantes : la variance associée a chaque
voxel est déja connue et il n’y a pas de covariance entre
les voisins les plus proches. Il s’agit également d’une
méthode monomodale ;
les méthodes iconiques de recalage élastique multimo-
dal commencent également a &tre proposées [14]. Il
s’agit en général de I’extension des méthodes de reca-
lage iconique multimodal rigide a des classes de trans-
formations élastiques ;
ces méthodes fonctionnent de fagon pyramidale, un pre-
mier recalage élastique est réalisé entre deux images
sous échantillonnées, ce recalage génere un champ de
déformation initiant le recalage élastique suivant, réalisé
sur les deux images moins sous échantillonnées. Ceci de
maniere itérative jusqu’a I’utilisation des deux images
sans sous échantillonnage.

Cette liste n’est pas exhaustive et les différentes méthodes
peuvent étre utilisées ensemble. De plus, les parametres
rigides et les parametres non rigides peuvent &tre utilisés
séquentiellement. Pour forcer le modele afin de se déformer
seulement dans un intervalle raisonnable, on applique des
limites aux parametres de déformation. Le recalage élastique
avec un atlas (par exemple une image entierement étiquetée)
peut permettre d’envisager une segmentation entierement
automatique des différents organes a risque, voire du volume
tumoral macroscopique. Ce type de segmentation n’est pas
encore utilis€ en pratique car les techniques de recalage
élastique sont encore du domaine de la recherche.

2.5. Segmentation

Une des opérations la plus importante du traitement de
I’image est la segmentation. Son but est de diviser les diffé-
rentes parties de I’image ayant des caractéristiques commu-
nes en plusieurs zones distinctes selon des criteres particu-
liers, le plus souvent liés a la texture ou au niveau de gris.
Ceci afin d’extraire les structures normales ou anormales de
I’image. Les étapes de segmentation sont particulierement
difficiles a modéliser, elles sont peu reproductibles et une
faible variation des données d’entrée entrainent une forte
différence de segmentation et de mesure. Cependant, le but
ultime de la segmentation reste 1’automatisation du proces-
sus, méme si la plupart des méthodes utilisées nécessitent un
degré d’interaction plus ou moins important avec 1’utilisa-
teur.

Le probleme de la segmentation est toujours 1’objet d’un
important champ de recherche et il ne serait pas réaliste de
vouloir en dresser I’inventaire complet. En général, les mé-
thodes proposées sont fondées sur les propriétés des pixels en
relation avec leur voisin : la discontinuité et la similarité. Les
méthodes de segmentation fondées sur la discontinuité font
appel a la notion de frontiere alors que celles fondées sur la
similarité font appel a la notion de région. Cette segmenta-
tion est cependant indispensable afin de localiser les structu-
res. Nous allons voir les différents types de segmentation
pouvant étre utilisés.
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2.5.1. Segmentation manuelle

La segmentation manuelle consiste a pointer manuelle-
ment les contours, définis comme une variation brusque
d’intensité, grace a un dispositif de pointage. Chaque struc-
ture anatomique ou tumorale est donc délimitée grace a une
« souris » sur une console d’ordinateur. Plus le nombre de
points réalisés est important, plus la définition de la structure
segmentée sera importante. Il s’agit évidemment d’un pro-
cessus fastidieux et consommateur de temps.

2.5.2. Segmentation assistée

2.5.2.1. Par seuillage. La segmentation assistée fait le plus
souvent appel aux techniques de seuillage. Certains criteres,
comme par exemple la densité Houndsfield, peuvent étre
utilisés par un algorithme qui va diviser I’'image selon ce
critere, I’'image sera alors segmentée en deux zones, celle de
densité Houndsfield supérieure a la densité seuil et celle de
densité inférieure.

Le seuillage réalise une « binarisation » de I’'image a partir
d’un niveau de gris qui servira de seuil, tous les pixels en
dessous seront noirs et tous les pixels au dessus seront blancs.
Le probleme principal de toute méthode de seuillage est le
choix du seuil (ou de l'intervalle de seuillage). Avec un
intervalle trop large, on obtient des faux positifs : 1’image
seuillée contient des pixels qui ne font pas partie des objets
d’intérét, généralement il s’agit de bruit ou d’autres structu-
res qui ont un niveau de gris proche de celui des objets
recherchés. Avec un intervalle trop étroit, on obtient des faux
négatifs et certains objets d’intérét n’apparaissent pas ou que
partiellement, dans I’image seuillée.

D’autres outils de seuillages (seuillage par hystérésis)
permettent de conserver (et d’éliminer) des régions de
I’image définies par une plage de niveau de gris avec éven-
tuellement des contraintes topologiques (taille des compo-
santes connexes).

2.5.2.2. Semi automatique. Certains outils de détection des
contours permettent de reconnaitre les frontieres des objets
présents dans I’image et ainsi de les conserver (ou de les
éliminer). Ces différents outils peuvent étre utilisés conjoin-
tement afin de rechercher les contours avec la meilleure
efficacité. Dans certain cas, I’ utilisateur pointe une « graine »
qui est considérée comme le centre d’une segmentation fon-
dée sur la similarité. La graine doit donc &tre située au centre
de la zone que I’on veut segmenter [24].

De nombreuses méthodes interactives de segmentation
ont été proposées, comme par exemple les ciseaux intelli-
gents [27] qui consiste a adapter automatiquement et locale-
ment un contour tracé approximativement par 1’utilisateur.
Le lecteur intéressé pourra trouver un état de I’art récent sur
ces méthodes interactives dans [28].

2.5.3. Segmentation automatique

On trouve de nombreuses méthodes automatiques de seg-
mentation dans la littérature de la vision par ordinateur ou du

traitement des images médicales, mais aucune d’entre elles
ne semble avoir été utilisée dans un contexte clinique. Etant
donnée leur variété, il serait irréaliste de prétendre a I’ex-
haustivité. Cependant, nous pouvons mentionner les métho-
des de classification (de type Expectation-Maximisation, ou
EM), pouvant éventuellement prendre une information
contextuelle en compte (grace a la théorie des champs de
Markov par exemple), ou les méthodes utilisant les outils de
morphologie mathématique (dilatation, érosion, ligne de par-
tage des eaux, ...). Hormis quelques applications relatives a
des 1ésions particulieres, la segmentation du volume tumoral
est encore dans le domaine de la recherche et ne sera pas
abordée dans ce chapitre.

Curieusement 1’intérét de la segmentation et de 1’étique-
tage automatique permettant la localisation, la caractérisa-
tion et I’identification des organes a risque n’est pas décrit en
radiothérapie. En revanche d’autres spécialités, comme la
médecine nucléaire, percoivent des 1991 I’intérét de conce-
voir un atlas ajustable [13] qui permet d’identifier et de
localiser automatiquement certaines structures. Deux diffi-
cultés majeures doivent étre résolues :

» d’une part, étre capable de prendre en compte les varia-
tions anatomiques interindividuelles : il semble ici que
la réalisation d’une base de données des ces variations
puisse étre d’un certain intérét ;

o d’autre part, étre capable de prendre en compte les
variations, parfois trés importantes, provoquées par la
tumeur (ce qui peut &tre aidé si le volume tumoral est
aussi délinéé).

La réalisation d’outils de segmentation automatique des
organes a risque peut étre envisagée par différentes techni-
ques [8,21,29,36,37,40,47]. Deux d’entre elles nous semble
particulierement prometteuses.

2.5.3.1. Recalage avec un atlas. Dans cette méthode, on a
réalisé au préalable un atlas contenant les différents organes a
risque que I’on veut segmenter, cet atlas est associé a une
image type. Souvent, on utilise tout d’abord un recalage
rigide entre I’image du patient et I’'image type, qui permet de
mettre les deux images dans la méme géométrie. Ensuite, le
recalage élastique permet de calculer la transformation per-
mettant de déformer, voxel par voxel, I'image type afin
qu’elle soit identique a I’'image du patient que 1’on souhaite
segmenter [39]. L’atlas est ensuite déformé par en utilisant la
méme transformation que celle calculée précédemment. Il
prend donc la méme forme que I'image du patient. Les
différentes structures qui composent cet atlas ont aussi été
déformée et 1’étiquetage de I’atlas s’est propagé dans I’'image
du patient (Fig. 6). On obtient donc I’image du patient avec
segmentation et étiquetage des différentes structures anato-
miques. La méthode de I’atlas est a la fois robuste et efficace
pour générer la segmentation des structures dont I’intensité
est proche et les étiqueter.

Cette technique est prometteuse, cependant plusieurs dif-
ficultés restent a résoudre. Tout d’abord, il est nécessaire de
construire les atlas. Ensuite, il faut que les méthodes de
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: Image patient a segmenter

: IRM artificielle haute définition

: Atlas de 2

: 2 dans géomerie de 1

: 4 déformée par 1

: Image finale 3 déformée par A+B

DO WhN =

: Recalage rigide
: Recalage élastique

W >

Fig. 6. Description de la méthode de 1’atlas pour la segmentation des structures. Les images initiales sont : I’image a segmenter (1), I’image type (IRM
artificielle haute définition) (2) qui a été entierement segmenté de facon a obtenir I’atlas (3). Premierement, I’'image & segmenter (1) permet le recalage rigide de
I’image type (2). Il s’agit d’un recalage rigide par la méthode affine avec 9 degrés de liberté. I’'image type est transformée (4) pour s’intégrer dans la géométrie
de 'IRM a segmenter (1). On note qu’il n’y a aucune déformation des structures internes. Ensuite, 1’image type transformée (4) est déformé par 1’image a
segmenter (1) grace a un recalage élastique utilisant une méthode iconique pyramidale de conservation de I’intensité. On note la déformation des structures
internes de I'image type transformée (5) qui sont identiques a celles de I'image a segmenter (1), y compris au niveau de la tumeur. Enfin on calcule la
transformation C, qui est le produit de la transformation A et B. Cette transformation C est appliquée a 1’atlas (3) qui prend donc la forme de I’image a segmenter

(1). Toutes les transformations sont réalisés en 3D.

recalage élastique soient suffisamment performantes pour
capturer (et corriger) les variabilités interindividuelles nor-
males d’une part et celles liées aux déformations pathologi-
ques d’autre part. Finalement, il faudra aussi développer des
méthodes de validation et de calcul de la précision des algo-
rithmes développés.

2.5.3.2. Modeles déformables. Cette méthode utilise des
modeles déformables surfaciques pouvant servir a la seg-
mentation d’images 3D et 4D (temporelles), ces modeles
vont subir une déformation globale et/ou locale afin de se
calquer sur I’'image 3D. Les modeles sont définis a partir de
maillages « simplexes », permettant de réaliser un méca-
nisme de mémoire de forme de facon élégante.

Le processus de segmentation consiste alors a appliquer
ces maillages qui vont étre attirés par les points de contour
détectés dans I’'image [12,25]. Dans les zones ou les données
de I'image sont bruitées ou lacunaires, on peut utiliser une
contraintes de forme, de plus ces modeles peuvent étre enri-
chi d’une connaissance a priori. Il est donc important de

contraindre le maillage pour qu’il conserve une forme géné-
rale acceptable, on utilise alors des forces internes régulari-
santes. La segmentation est généralement réalisée en trois
étapes principales. Le maillage est d’abord positionné conve-
nablement dans 1’image. Puis on extrait les contours de la
structure a segmenter dans le but de calculer les forces
externes a appliquer au maillage. Ensuite, le maillage est
déformé de facon itérative grace aux forces externes et inter-
nes pour converger vers une forme stable (Fig. 7).

Une des questions primordiales dans le domaine du reca-
lage est I’estimation de la précision obtenue. Celle-ci ne peut
étre rigoureusement obtenue que pour des jeux d’images
pour lesquels la transformation cherchée est déja connue (ou
peut étre estimée, par exemple avec des marqueurs externes).
De telles études ont déja ét€ menées pour le recalage rigide
intrasujet mono- ou multimodalité [49], et montrent en géné-
ral une précision subvoxelique, Cependant, il est difficile
d’extrapoler ces précisions observées sous certaines condi-
tions expérimentales a des études cliniques puisque ces
conditions expérimentales vont changer. Par ailleurs, 1’éva-
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Fig. 7. Exemple des trois principales étapes de la segmentation par modeles déformables. 1. Le maillage (en pointillés blancs) de la surface interne et externe
de I’ ceil est initialisé convenablement dans 1’image grice a une sphere (pointillés noirs) positionnée automatiquement au niveau de I’ ceil. 2. Grace a un seuillage,
on extrait (partiellement) les contours de la structure a segmenter ceux-ci vont générer les forces (fleches blanches) appliquée au maillage (courbes blanches).
3. Le maillage est déformé de facon itérative grace aux forces externes et internes pour converger vers une forme stable, réalisant la surface interne et externe de

I’ceil (courbes noires).

luation de la précision du recalage élastique intersujet ou
avec un atlas est plus délicate a mettre en ceuvre car on ne
dispose alors pas d’une vérité terrain [16].

Cette technique a déja été utilisée afin de segmenter diffé-
rentes structures ; I’encéphale [5,42,43] avec une précision
inférieure au millimetre [7], 1’abdomen avec une précision de
I’ordre du voxel [9], les structures osseuses [33], la prostate
[11], et le foie [10,41].

3. Conclusion

De par de I'utilisation importante de données issues de
I’imagerie par la radiothérapie, celle-ci est un domaine privi-
1égié d’application pour les techniques de traitement des
images. Cet état de fait est encore renforcé par les dévelop-
pements récents de I’informatique qui permettent dorénavant
d’envisager des traitements complexes sur les consoles des
systemes de planification des doses.

L’utilisation de tels outils informatiques irait dans le sens
d’une meilleure qualité de traitement : d’une part en amélio-
rant le traitement individuel de chaque patient, d’autre part
en diminuant le temps requis par 1’équipe thérapeutique pour
mettre en place un traitement. Nous avons présenté certaines
des perspectives que pouvait offrir le traitement d’image en
radiothérapie : des outils de délinéation des organes a risque,
utilisables en routine clinique, ainsi que le repositionnement
quotidien automatique du patient, grice a la fusion de la
scanographie dosimétrique et des Digital Reconstructed Ra-
diographies (DRR), iraient dans le sens d’une meilleure
qualité de traitement.

La mise en place de tels outils doit aller de pair avec la
mise en place de méthodes d’évaluation. La définition de
protocoles d’acquisition adaptés devraient permettre de ga-
rantir la précision des outils informatiques. De méme, la mise
en place d’une base de données de test permettrait de com-
parer les différentes méthodes, travail qui n’est aujourd’hui
pas réalisé mais qui nous semble nécessaire pour choisir,
parmi le nombre d’outils disponibles, ceux qui devront étre
sélectionnés.
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