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Cette thése de doctorat s’inscrit au sein d’une collaboration étroite entre 1’équipe
Asclepios! et ’entreprise DOSIsoft? dans le cadre d’une convention CIFRE (Conven-
tion Industrielle de Formation par la Recherche)?.

Cette entreprise développe une suite logicielle pour la planification et la dosi-
métrie de la radiothérapie des tumeurs. A cette fin, il est nécessaire non seulement
de contourer la zone cible (qui comprend la tumeur), mais aussi certaines struc-
tures pour lesquelles on veut controler la dose délivrée. En effet, la tolérance des
tissus & l'irradiation varie d’une structure a Uautre [Emami 1991, Schultheiss 1995],
et une trop forte dose délivrée sur certaines d’entre elles peut entrainer des effets
secondaires qu’il est important d’essayer d’éviter : ces structures sont donc nom-
meées structures & risques, ou souvent, par abus de langage, organes a risques. Ce
contourage, ou segmentation, est réalisé directement sur des images médicales (IRM
ou CT). Une fois le contourage effectué, la planification de la radiothérapie consiste
& déterminer les faisceaux qui délivreront une dose thérapeutique sur la zone cible,
et une dose acceptable sur les structures & risques.

"http://www-sop.inria.fr/asclepios/
*http://www.dosisoft.com/
*http://www.anrt.asso.fr/
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Le contourage de la zone cible, qui comprend la tumeur (le GTV), plus une
extension microscopique (le CTV), plus des marges de sécurité (le PTV), nécessite
une forte expertise médicale en plus de ce qui est visible dans les images utilisées,
et doit rester sous le contréle du médecin radiothérapeute. Les structures a risques,
quant & elles, correspondent & des structures anatomiques généralement discernables
dans les images. Le but de ce travail de recherche est donc de mettre au point des
outils de contourage automatique de ces structures & risques. Les bénéfices de tels
outils sont multiples : le temps nécessaire au contourage n’échoit plus a I’équipe
soignante, mais a un ordinateur, les contours obtenus devant toutefois étre validés
avant de passer & la planification; il est possible de contourer plus de structures
que strictement nécessaire, ce qui permet a priori de mieux controler les effets
secondaires ; cela permet aussi d’uniformiser les contourages utilisés dans des études
multicentriques, en limitant la variabilité inter-opérateur.

Les résultats de cette thése ont permis d’élaborer des outils intégrés dans les lo-
giciels de DOSIsoft afin d’effectuer ce contourage automatique des organes a risque
et structures d’intérét pour la planification de la radiothérapie de tumeurs locales
ou régionales pour deux localisations : les tumeurs cérébrales et les tumeurs de la
sphére ORL. Ce but rejoignant ceux du projet européen MAESTRO?, en particu-
lier ’évaluation clinique des outils de recalage et de segmentation automatiques, a
conduit & ma participation active au sein de ce projet.

Cette introduction présente maintenant le contexte médical dans lequel s’est
placée cette thése ainsi que les grands traits de la méthode choisie pour effectuer la
segmentation automatique de structures.

1.1 Contexte médical

Nous nous intéresserons plus particuliérement tout au long de ce manuscrit au
traitement des cancers dans deux régions spécifiques, que nous aborderons dans
I’ordre chronologique ot elles furent étudiées :

— les tumeurs cérébrales, situées dans une zone critique car comportant en parti-
culier de nombreuses structures fonctionnelles & préserver, en particulier pour
la qualité de vie du patient,

— les tumeurs de la sphére ORL correspondant a toutes les tumeurs de la base
de la téte et du cou, liées & un nombre important de cancers, dont une grande
partie est due au tabac.

Nous aborderons dans cette section les principaux aspects cliniques liés au trai-
tement de ces tumeurs afin de présenter au lecteur une vue globale des spécificités
du traitement par radiothérapie et des contraintes imposées dans sa planification
par les régions (tumeur et organes a risque) auxquelles nous nous intéresserons dans
cette theése. Nous présenterons une vue globale de ce qu’est la radiothérapie et sa
planification, puis nous nous intéresserons aux tumeurs cérébrale et & 'anatomie
spécifique de cet organe & prendre en compte afin d’optimiser le traitement. Enfin,

‘http://wuw.maestro-research.org/
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nous nous intéresserons aux tumeurs de la sphére ORL et également & 'anatomie
complexe de cette région et la fagon dont elle est traitée.

1.1.1 La radiothérapie

Plusieurs méthodes sont utilisées de maniére générale afin de traiter les tumeurs
cérébrales ou ORL, notamment :

— la chirurgie, qui consiste a enlever physiquement le volume tumoral, représente

environ 40 % des cancers traités,

— la radiothérapie, dont nous détaillerons le principe dans le paragraphe suivant,
utilisée seule représente quant & elle environ 30 % des tumeurs cérébrales trai-
tées. Elle est par ailleurs souvent utilisée aprés une chirurgie. En effet, cette
derniére ne suffit généralement pas & enlever la totalité du volume tumoral.
De plus, les cellules tumorales s’infiltrent souvent dans les tissus sains envi-
ronnants. Dans ces cas (environ 30 %), la radiothérapie permet de traiter les
régions ol la tumeur peut étre encore présente et ainsi empécher toute récidive
de celle-ci.

— en paralléle, la chimiothérapie, administration de médicaments cytotoxiques,
tuant la cellule tumorale en division, est indiquée en fonction des types tumo-
raux : par exemple, elle est indiquée pour 80 % des tumeurs gliales, mais pas
pour les tumeurs méningées.

Le principe de la radiothérapie est de délivrer une dose d’irradiation thérapeu-
tique sur la zone cible, afin d’y détruire les cellules cancéreuses. Cette dose peut étre
délivrée en plusieurs séances, dont le nombre et la fréquence sont déterminés par
I’équipe soignante en fonction du type de cancer et de sa localisation. La détermina-
tion des faisceaux d’irradiation a mettre en place pour un patient nécessite de donc
de calculer par avance la dose délivrée, c’est le but de la dosimétrie : ce calcul se fait
sur une image tomodensitométrique (CT) : le scanner dosimétrique, dont le repére
est connu par rapport a celui de l'appareil de traitement. La dose délivrée ponc-
tuellement est alors obtenue. Ensuite, pour des zones contourées (la zone cible ou
PTV, mais aussi les structures a risques), les doses totales délivrées ou histogrammes
dose/volume sont calculées, et on vérifie que celles-ci sont dans les intervalles spéci-
fies. Le contourage de la zone cible et des structures ou organes a risques est donc
une étape déterminante dans la construction du traitement radiothérapeutique.

1.1.1.1 Principe général de la radiothérapie

Nous rappelons ici trés succinctement le principe général de la radiothérapie. Afin
de délivrer la dose d’irradiation, un accélérateur linéaire (voir figure 1.1) est utilisé
afin d’émettre des rayons ionisants, typiquement des rayons X d’énergies variant
entre 4 & 25 MeV. Les rayonnements envoyés provoquent alors des dégats dans les
cellules. Particuliérement, des ruptures de la double hélice ’ADN se produisent,
notamment lorsque la cellule est en division, entrainant une mort de la cellule.
Les cellules tumorales ayant des divisions plus rapides que les cellules normales,
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elles seront donc plus sensibles a cet effet. Cependant celui-ci se produit tout le
long du faisceau d’irradiation, et une grande quantité de tissu sain se trouve donc
irradiée, pouvant entrainer des effets secondaires (risques de second cancer, troubles
fonctionnels, ...). Pour minimiser ceux-ci, tout en délivrant une dose thérapeutique
(déterminée par ’équipe soignante) sur la zone cible, plusieurs faisceaux sont utilisés,
qui s’intersectent au niveau de cette zone cible.

Fia. 1.1 — Accélérateur linéaire pour la radiothérapie de conformation avec modu-
lation d’intensité. Image provenant de [Bondiau 2004].

De nombreuses avancées techniques ont été réalisées récemment permettant
d’ameéliorer encore 'optimisation des doses regues par les différents organes. Parmi
elles, la radiothérapie de conformation permet de donner une forme non rectangu-
laire aux faisceaux envoyés sur le patient. Ceci est permis grace & l'utilisation d’un
collimateur, qui peut étre soit un bloc en plomb fabriqué spécifiquement pour don-
ner une forme au faisceau, qui correspond & la forme apparente de la zone cible, soit
une forme obtenue en déplacant un ensemble de lames devant le faisceau au sein
méme de 'accélérateur linéaire.

Cette derniére avancée a par ailleurs permis une autre avancée appelée radiothé-
rapie par modulation d’intensité (RCMI ou IMRT). Cette technique exploite le fait
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que la fenétre donnée par I’ensemble des lames devant le faisceau peut étre changée
au cours du traitement. Cette fenétre déformée dynamiquement permet ainsi au
faisceau de distribuer une dose différente dans le temps en adaptant sa forme. Cela
permet de prendre en compte des différences d’atténuation le long du faisceau et
de distribuer quand méme une dose homogéne sur 'ensemble de la zone cible. Un
exemple d’utilisation de cette méthode est illustré figure 1.2. Toutes ces techniques
sont décrites plus en détail dans [Bondiau 2004].

Radiothérapie conventionmelle

0.5
1

Faisceau entrant Résultats cu faiscean entrant
apres absorption par l'os

| Calculgitératifs |

RCMI

FiG. 1.2 — Exemple d’application de 'IMRT permettant de prendre en compte loca-
lement I'absorption par une structure osseuse afin de distribuer une dose homogéne
sur les structures se trouvant derriére. Image provenant de [Bondiau 2004].

Ces techniques récentes permettent d’améliorer la forme et l'intensité des fais-
ceaux, afin d’obtenir une balistique précise. Bien cibler le volume tumoral est par
ailleurs un probléme. Une balistique précise permet en effet d’envisager une aug-
mentation de la dose recue par ce volume.

Il reste cependant important de vérifier que les structures a risque ne regoivent
pas une dose trop élevée. Afin de faire cette vérification et optimiser la dose recue
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par chaque organe, une segmentation précise des structures d’intérét, le volume tu-
moral cible mais également les organes a risque, est requise. Ces derniers ne peuvent
en général jamais étre complétement évités mais utilisation de plusieurs faisceaux
différents et ’adaptation de leur forme permet de leur délivrer une dose tolérable,
c’est-a-dire en decd de certaines normes établies pour lesquelles I'atteinte des tissus
sains est suffisamment faible. La planification requiert donc de segmenter précisé-
ment les différentes structures afin de controéler et d’optimiser la dose recue par
chacune d’elles.

1.1.1.2 Mise en ceuvre de la radiothérapie

La planification de la radiothérapie constitue donc le but principal de ce ma-
nuscrit. De nombreux problémes sont reliés a cette étape nécessaire au traitement,
allant de la détermination du volume cible & partir des contours de la tumeur visible
a optimisation d’un probléme inverse, afin d’optimiser la forme et 'intensité des
faisceaux permettant de délivrer les doses voulues sur les structures contourées. Ma
thése s’est inscrite dans le cadre d’une convention CIFRE en coopération avec DO-
Slsoft, entreprise produisant des logiciels pour la planification de radiothérapie. Le
logiciel Imago, dont une capture d’écran est présentée figure 1.3, permet de réaliser
toutes les étapes de planification de radiothérapie. Cette planification suit les étapes
suivantes :

1. importation des images de différentes modalités et fusion automatique de
celles-ci afin d’utiliser toutes les informations disponibles,

2. segmentation manuelle en utilisant les informations des images permettant au
médecin de délimiter les différentes zones d’intérét : les volumes cibles ainsi
que les organes a risques. Les volumes cibles contourés sont généralement au
nombre de trois. Tout d’abord, le GTV (Gross Tumor Volume) correspond
au volume tumoral macroscopique qui est visible sur 'imagerie. Ce premier
volume est complété pour donner le CTV (Clinical Target Volume). Celui-ci
comprend donc le GTV ainsi que les extensions infra-cliniques non visibles sur
I'imagerie mais connues a partir de I’histoire naturelle de la maladie. Enfin, le
PTV (Planning Target Volume) correspond au volume cible planifié. Il com-
prend le CTV et une marge de sécurité permettant de prendre en compte les
incertitudes liées aux variations de positionnement mais aussi des organes, etc.

3. positionnement des différents faisceaux d’irradiation dans le logiciel et défini-
tion des doses voulues sur les différentes structures segmentées,

4. définition des formes et intensités des faisceaux en résolvant un probléme in-
verse prenant en entrée principalement les positions des faisceaux, I’absorption
des rayons X des tissus du patient (donnée par I'imagerie scanner), les caracté-
ristiques de ’accélérateur linéaire utilisé et des doses voulues sur les structures.

Toutes ces étapes constituent en elles-mémes des défis technologiques et des
sujets de recherche particuliérement importants, car pouvant permettre une amélio-
ration du traitement du patient. Nous nous intéresserons au cours de cette thése a la
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Fic. 1.3 — Exemple d’étude de planification de radiothérapie dans le logiciel Imago.
Les tracés en rouge et bleu correspondent aux faisceaux définis. L’ensemble des
structures sont visibles en 3 dimensions ainsi que la forme calculée des faisceaux.

seconde étape de ce processus : la segmentation automatique des structures d’inté-
rét chez le patient (tumeur et organes a risque). Cette segmentation a tout d’abord
un but clinique d’aide au contourage, habituellement effectué manuellement par le
clinicien. D’un point de vue pratique, ces segmentations sont peu reproductibles. De
plus, le temps nécessaire & cette opération est trés long et proportionnel au nombre
d’organes a segmenter. Ce nombre est donc généralement réduit au strict nécessaire.
L’utilisation d’une segmentation automatique, afin d’aider le clinicien, pourra donc
permettre de segmenter plus rapidement plus de structures et, notamment pour le
cerveau, d’établir des études rétrospectives par exemple sur ’évolution des struc-
tures saines pendant le traitement.

Notre but est donc de proposer une méthode automatique permettant de seg-
menter les structures d’intérét dans deux régions principales : le cerveau et la sphére
ORL. Cette segmentation automatique permettra d’aider les thérapeutes a effectuer
la planification en leur proposant directement une segmentation des structures d’in-
térét de la région souhaitée. Ces travaux sont intégrés sous la forme d’un nouveau
module de segmentation automatique dans le logiciel de DOSIsoft.
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1.1.2 Tumeurs cérébrales

Nous nous sommes intéressés dans un premier temps a la segmentation automa-
tique des structures du cerveau. Afin d’introduire rapidement le lecteur aux problé-
matiques spécifiques a ce cas, nous présentons ici une courte introduction & ’anato-
mie du cerveau ainsi qu’aux diverses types de tumeurs cérébrales. Cette anatomie
et les types de tumeurs sont détaillés plus avant dans [Bondiau 2004].

1.1.2.1 Description des tumeurs

Tout d’abord, les tumeurs cérébrales de ’adulte ont une origine autre que les
neurones eux-mémes. En effet, il est généralement admis que leur capacité de mul-
tiplication s’arréte aprés 'adolescence. Les tumeurs cérébrales proviennent donc le
plus souvent des tissus environnants, notamment les tissus servant de structure (la
glie) ou d’enveloppe au cerveau. Les cellules structurelles, appelées cellules gliales,
sont a l'origine de 90 % des tumeurs cérébrales, appelées dans ce cas astrocytomes
ou gliomes. Ces tissus étant présents dans tout le cerveau, une tumeur peut a priori
apparaitre a n’importe quel endroit.

Le type d’extension des tumeurs cérébrales peut étre invasif ou non. Les tumeurs
non-invasives (cf figure 1.4 (a)) se développent essentiellement en repoussant les tis-
sus environnants : ’apport de matiére ainsi créée va exercer une compression sur
ceux-ci, qui peut entrainer des dysfonctionnements des zones cérébrales comprimées
(ces symptomes peuvent permettre le diagnostic de ces tumeurs). Ces tumeurs, dont
les contours sont bien définis, peuvent étre traitées par chirurgie (selon leur loca-
lisation), I'exérése du tissu tumoral permettant de rétablir la fonction. Sur I'image
(a), nous pouvons voir ce type de tumeur (ici un méningiome) créant un hypersignal
important sur une IRM T1 avec injection de produit de contraste. L’effet de masse
créé déforme les ventricules ainsi que les autres structures environnantes.

Les tumeurs invasives quant & elles s’infiltrent dans les tissus sains : elles n’ont
donc pas cet effet compressif qui alerte par les dysfonctionnements induits, et sont
donc souvent diagnostiquées tardivement. Sur 'image (b) de la figure 1.4, nous pou-
vons observer une telle tumeur sur une IRM T1 caractérisée souvent par la présence
d’une nécrose centrale (fort hyposignal, voir fleche) et d’un oedéme périphérique cor-
respondant & la partie infiltrée de la tumeur présentant un hyposignal plus faible.

1.1.2.2 Anatomie et planification du traitement

Les tumeurs cérébrales peuvent donc étre positionnées de maniére trés variable
et avoir des formes différentes. La radiothérapie peut étre utilisée seule ou en com-
plément de la chirurgie. Lorsque cette derniére est possible, elle réalise ’exérése de
la tumeur visible, en préservant, si possible, des zones fonctionnelles importantes
(langage, etc). Cependant, il est d’une part difficile de réaliser une exérése parfaite,
et d’autre part les tumeurs ont une extension microscopique (que le CTV essaye de
définir) sous la forme d’un gradient de cellules tumorales (une densité décroissante
de cellules tumorales en partant de la tumeur). La radiothérapie vient donc en ap-
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Fic. 1.4 — Exemples de tumeurs cérébrales. Coupes axiales illustrant (a) Peffet
de masse provoqué par une tumeur non invasive (méningiome), et (b) l'infiltration
d’une tumeur invasive (IRM avec injection de gadolinium, montrant ’ouverture de
la barriére hémato-encéphalique (images transmises par C. Lebrun).

point de la chirurgie pour traiter les cellules tumorales résiduelles et mieux prévenir
les récidives.

Le cerveau contient cependant un grand nombre de structures fonctionnelles
importantes, et leur irradiation peut entrainer un certain nombre de complications.
La planification de la radiothérapie prend donc dans ce cadre une importance toute
particuliére afin d’éviter au mieux les structures a risque pour cette localisation. Afin
d’obtenir une segmetnation précise de ces organes & risque, un examen IRM pondéré
T1, permettant une meilleure différentiation des tissus, est trés souvent acquis en
supplément de 'examen scanner de dosimétrie.

Nous décrivons ici succinctement et de maniére non exhaustive les principales
structures a risque. Ces structures et leurs positions respectives sont présentées figure
1.5.

— Le cervelet contréle les activités motrices du reste du corps.

— Le tronc cérébral constitue le point de départ de la moelle épiniére vers le reste
du corps.

— Les yeux, les nerfs optiques, et le chiasma optique. Cette derniére structure
est le lieu ou les nerfs optiques s’intersectent dans le cerveau (voir image (b)
sur la figure 1.5) : son atteinte perturbe donc la vue pour les deux yeux.

— Les glandes telles que ’hypophyse sont également importantes car étant le
siege de la production d’hormones (six pour ’hypophyse comme 1’hormone de
croissance ou encore les endorphines) diffusées dans le reste du corps.

— Les noyaux gris centraux sont impliqués dans certaines perceptions sensorielles
(thalamus) et dans les fonctions motrices (corps striés composés du noyau
caudé, du noyau lenticulaire et de ’avant-mur).

Selon les risques liées a Uirradiation, on peut ranger ces structures en différentes
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Medial genic late boty
-Nuclews of oculomator nerve
Nucleen of trochlear nérve
- Nucleus of abducent neree

Cortex of occipital lobes

(b)

Fia. 1.5 — Anatomie du cerveau. (a) : Vue d’ensemble coronale des organes du
cerveau (image provenant de [Bondiau 2004]), (b) : schéma représentant les yeux, les
nerfs optiques et le chiasma optique (image provenant de http://www.bartleby.
com/107/), (¢) : schéma des principaux noyaux gris centraux (image provenant de
[Bondiau 2004]). Sur cette derniére image, les principaux noyaux gris sont (7) : noyau
lenticulaire (pallidum et putamen), (8) et (13) : téte et queue du noyau caudé, (11) :
thalamus.

catégories [Pontvert 2004] :

— les organes a tolérance nulle (ex : globes oculaires) ;

— les organes & tolérance moyenne, avec risque de séquelles graves (ex : les voies
optiques, le tronc cérébral) ; et

— les organes & tolérance relatives, ol les risques sont moyens aux doses habi-
tuelles, mais s’accroissent avec l'augmentation de la dose.


http://www.bartleby.com/107/
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1.1.3 Tumeurs de la sphére ORL

La seconde localisation de tumeurs étudiée dans cette theése concerne la région
ORL comprenant la base de la téte ainsi que le cou. Les cancers dans cette région sont
nombreux, et représentent environ 7 % de tous les cancers traités. Nous présenterons
ici les classifications des tumeurs dans cette région et celles auxquelles nous nous
intéresserons particuliérement. Ensuite, nous présenterons rapidement 'anatomie
et les organes typiquement segmentés dans cette région pour la planification du
traitement.

1.1.3.1 Description des tumeurs

Le cou est une région trés complexe de 'anatomie comprenant de nombreuses
régions lymphatiques et de nombreux ganglions. Les tumeurs peuvent donc se déve-
lopper de multiples maniéres et envahir plus ou moins les structures environnantes.
Une classification, appelée TNM, a été définie par I'UICC [UICC 1997] : cette échelle
est décrite complétement pour 'oropharynx dans le tableau 1.1. Elle est définie par
trois points. Tout d’abord, T correspond a la taille de la tumeur variant de TO
correspondant & une tumeur non détectable & T4 étant une tumeur s’étendant aux
structures voisines. Par la suite, N décrit les ganglions métastasiques régionaux de
NO ou les ganglions ne sont pas atteints & N3 oul les métastases peuvent étre mul-
tiples et trés grandes. Enfin, le M correspond a la présence (M1) ou non (MO0) de
meétastases & distance. Dans ce manuscrit, nous concentrerons nos efforts sur I’étude
des patients ayant des tumeurs dont le niveau N est NO, cela correspondant & une
faible atteinte régionale et donc & une déformation limitée des structures du cou.

Afin d’illustrer cette classification, nous donnons dans la figure 1.6 deux exemples
d’images CT de patients montrant d’'un coté les aires ganglionnaires au stade NO
(coté gauche sur les images) et de lautre (fleches dans les images) des tumeurs d’un
grade supérieur au grade NO causant des déformations importantes sur les structures
environnantes.

1.1.3.2 Anatomie et planification du traitement

La zone cible, qui doit étre traitée par radiothérapie, n’est généralement pas
définie uniquement par la tumeur visible, mais par les aires ganglionnaires, ¢’est-
a-dire les zones d’influences des ganglions, correspondant aux ganglions atteints,
afin de prendre en compte la dissémination possible des cellules tumorales. Les
zones traitées sont définies en fonction du stade de la tumeur et de sa position.
Trés souvent, certaines aires ganglionnaires entiéres, situées de part et d’autre de la
colonne dans le cou, doivent étre irradiées afin de traiter la maladie ou éviter une
récidive en cas de métastases possibles.

La région considérée ici, & savoir principalement le cou, est particuliérement
complexe. Celle-ci est en effet composée de muscles et de régions lymphatiques, entre
lesquels il est difficile de faire la distinction dans 'imagerie scanner, généralement le
seul examen d’imagerie & étre acquis dans ce cas pour la planificaton du traitement.
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Tumeur T
TX | Tumeur primitive non évaluable

TO0 | Tumeur non détectable

T1 | Tumeur < 2 cm dans sa plus grande dimension

T2 | Tumeur dont la plus grande dimension est < & 4 cm

T3 | Tumeur dont la plus grande dimension est > a 4 cm

T4 | Tumeur s’étendant aux structures voisines

Ganglions N

NO | Pas de signe d’atteinte des ganglions lymphatiques régionaux

N1 | Métastase dans un seul ganglion lymphatique homolatéral < & 3 cm

N2 | Métastase unique dans un seul ganglion lymphatique homolatéral < & 6
cm, ou métastases ganglionnaires multiples, toutes < a 6 cm

N2a | Métastase dans un seul ganglion lymphatique < a 6 cm

N2b | Métastases homolatérales multiples toutes < a 6 cm

N2c¢ | Métastases bilatérales ou controlatérales < a 6 cm

N3 | Métastase dans un ganglion lymphatique > 6 cm
Métastase M
MO | Pas de métastase a distance

M1 | Présence de métastase(s) a distance

TaB. 1.1 — Classification TNM [UICC 1997] des tumeurs de l'oropharynx.

Fia. 1.6 — Exemples de patients atteints de tumeurs d’un grade supérieur
a NO. Coupes sagittales montrant les déformations causées par ces tumeurs sur
les tissus environnants (fleches) par rapport aux aires ganglionnaires non déformeées
(NO) de l'autre coté du cou.
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FIG. 1.7 — Anatomie du cou : délimitation des aires ganglionnaires®.

Les limites entre les régions lymphatiques du cou sont donc définies uniquement par
des repéres anatomiques.

La définition de ces aires ganglionnaires a fait l’objet de nombreuses études et
un consensus a été atteint récemment [Levendag 2004, Grégoire 2003 sur leur déli-
mitation pour la radiothérapie. Elle est basée sur la classification, dite de Robbins
[Robbins 1998], qui est définie sur la base des observations faites par I’anatomiste
Rouviére [Rouviere 1948| sur le réseau de drainage lymphatique du cou. L’obser-
vation de ce réseau définit en effet la probabilité de présence ou d’apparition de
métastases dans les ganglions lymphatiques. La classification de Robbins définit 6
niveaux pour les aires ganglionnaires, la délimitation de celles-ci étant basée sur des
repéres anatomiques parfaitement identifiables. Ces aires sont illustrées sur la figure
1.7. La segmentation de ces aires ganglionnaires représente une partie importante
de la planification du traitement.

Le contourage automatique des aires ganglionnaires permet en particulier d’aider
& la définition de la zone cible, et de controler la dose délivrée sur chacune d’entre
elles. De plus, cette dose doit aussi étre maitrisée sur un certain nombre de structures
& risques. Parmi celles-ci, la moelle épiniére et le tronc cérébral, déja mentionnés
pour les tumeurs cérébrales, sont trés importants. Enfin, certaines glandes, comme

"Image du site http://www.neuroradiologyportal.com/lectures/headandnecki1-03.htm,
diapositive 105
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les parotides et les sous-mandibulaires situées de part et d’autre de la méachoire, sont
des structures a irradier le moins possible afin de conserver leurs fonctions.

1.2 Segmentation : état de lart

Le but principal de la segmentation pour notre application est de délimiter
les régions d’intérét pour la radiothérapie. Nous explorons dans cette section les
différentes classes de méthodes pouvant permettre d’obtenir ces régions automa-
tiquement. De nombreuses méthodes existent dans la littérature afin de segmen-
ter les différentes structures du cerveau. Certains articles et livres [Bankman 2000,
Pham 2000, Suri 2002b] font un résumé des différentes techniques de segmentation
appliquées a I'imagerie médicale. Nous souhaitons ici donner un apercu des méthodes
de segmentation classiques pouvant s’appliquer a la segmentation du cerveau et de
la région ORL.

1.2.1 Meéthodes basées sur ’intensité

La premiére classe a laquelle nous nous intéressons utilise uniquement des infor-
mations d’intensité. Ces méthodes ne supposent donc aucun a priori sur les struc-
tures excepté des informations d’intensité.

Parmi celles-ci, la plus simple est probablement le seuillage. La structure seg-
mentée est définie dans ce cas comme les points dont 'intensité est au dessus d’un
seuil unique ou encore entre deux seuils. Le principal probléme de cette méthode est
alors le choix du ou des seuils, entrainant suivant les cas une sur-segmentation ou
une sous-segmentation de la structure recherchée. De nombreuses techniques ont été
développées afin de définir ce seuil. Parmi elles, il existe des techniques basées sur
une analyse d’histogramme [Brummer 1993]. Ces méthodes restent cependant treés
sensibles & la présence de bruit et de volumes partiels dans les images.

D’autres méthodes reposent sur des techniques de croissance de région. Celles-ci
consistent & agréger, autour d'un point de départ, des points voisins dont l'inten-
sité est similaire, en suivant un critére d’homogénéité propre a la structure recher-
chée. Ces techniques ont notamment été utilisées pour la segmentation d’images
cardiaques [Singleton 1997] ou angiographiques [Hu 1991]. Une autre meéthode po-
pulaire de segmentation de région est celle dite de ligne de partage des eaux (wa-
tershed) [Beucher 1979]. Cette méthode a ’avantage de permettre d’introduire une
détection de contours dans la segmentation par l'utilisation du gradient de 'image.
Elle est cependant trés dépendante de l'initialisation et est trés sensible au bruit.

Enfin, il existe de nombreuses méthodes de classification tissulaire basées sur
les intensités. Tout d’abord, 'algorithme des fuzzy c-means [Bezdek 1981] permet
un partitionnement flou de l'image. Celui-ci est basé sur l’écart de l'intensité de
chaque point a l'intensité moyenne de chaque classe. Les méthodes de type Espé-
rance Maximisation (EM) [Dempster 1977, Leemput 1999| permettent également de
segmenter 'image en classes mais en supposant des distributions d’intensité gaus-
siennes pour chaque classe, plus proches de la réalité de l’acquisition de I'TRM.
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Elles permettent typiquement de segmenter matiére blanche, matiére grise et liquide
céphalo-rachidien (LCR). Ces méthodes requiérent en général 1'extraction préalable
d’un masque du cerveau. Une revue de ces méthodes est présentée par exemple dans
[Suri 2002a].

En régle générale, toutes ces méthodes nécessitent des étapes de post traite-
ment afin d’éliminer les erreurs locales. En effet, plusieurs structures peuvent étre
connectées ou encore comporter des cavités. Parmi ces post traitements, les opé-
rations de morphologie mathématique [Serra 1982] sont trés souvent employées.
Des contraintes sur les cartes de distance & l'intérieur des objets ou sur le volume
des composantes connexes peuvent également étre utilisées. Enfin, certains articles
combinent ces post traitements comme [Kapur 1996], utilisant un algorithme EM
suivi d’opérations de morphologie mathématique et d’utilisation de contours actifs
(snakes).

Un exemple de chaine de traitement pour la segmentation d’une résection chi-
rurgicale ou d’une tumeur illustre ces concepts dans le chapitre 6. Ces méthodes ne
permettent cependant pas pour le cerveau de séparer simplement les sous-structures
ayant des intensités similaires telles que les noyaux gris ou le tronc cérébral. Elles
supposent en effet que 'intensité est suffisante pour distinguer les structures, ce qui
est souvent faux dans le cas des noyaux gris par exemple.

1.2.2 Modéles déformables

La seconde classe de méthodes introduit donc un a priori sur la forme. Ces mé-
thodes sont basées sur 'utilisation de modéles déformables et de contours actifs. Ces
derniers ont été introduits par [Kass 1987, Terzopoulos 1988]. Ces modéles peuvent
étre divisés en deux grandes catégories [Xu 2000] : ceux dont la paramétrisation
est explicite, basés sur des représentations en maillages (triangulations ou simplexes
[Delingette 1999]), et les modeles dont la paramétrisation est implicite, ensembles de
niveau (level-sets), représentés comme une isovaleur d’une fonction scalaire dans un
espace de dimension supérieure. Deux énergies principales sont associées au modéle :

— une énergie externe F,, énergie d’attache aux données, qui mesure une pro-
priété des intensités aux points de I'image ot le maillage est présent. Typique-
ment, il s’agit de la norme du gradient local de 'image.

— une énergie interne Ej;, qui mesure la régularité du modele en s’appuyant par
exemple sur sa courbure locale. Cette énergie permet de prendre en compte le
fait que la structure recherchée a un contour généralement lisse.

Les poids relatifs de ces énergies sont ensuite fixés par les paramétres a et
dans I'équation E = aF; + BE,, permettant de régler I'influence de chaque énergie.
D’autres forces peuvent enfin étre ajoutées comme les forces de ballon [Cohen 1991]
permettant d’éviter que le modéle ne se rétracte en un point.

Ces méthodes ont tout d’abord été développées en déformant une forme de base
circulaire ou sphérique. Pour la segmentation d’organes dont la forme est globale-
ment connue, de nombreuses méthodes, comme [Montagnat 1999|, introduisent un
a priori plus fort sur la forme de la structure, en utilisant des modéles spécifiques
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dont la forme est proche de celle recherchée dans l'image. [Montagnat 1999] intro-
duit également une force de rappel & une forme prédéfinie, permettant une meilleure
segmentation de la forme finale.

Toutes ces méthodes ne permettent de segmenter en général qu’un organe précis
a la fois. Pour notre application, la segmentation d’organes multiples est requise.
Initialiser, paramétrer et segmenter chaque structure se révélerait donc complexe et
ne tiendrait aucunement compte des positions spatiales relatives des autres struc-
tures. Des méthodes de modeéles déformables couplés ont donc été développées dans
la littérature, comme par exemple |Cootes 1994| ou encore |Ciofolo 2006], utilisant
des ensembles de niveau en compétition et permettant d’introduire un a priori sur
la position relative de structures.

1.2.3 Atlas anatomique

La segmentation de structures anatomiques procéde donc de deux types d’a
priori :

— la forme de chaque structure,

— les positions relatives de ces structures.

Si il est possible d’introduire la forme d’une structure dans des méthodes déja
citées (modeles déformables), il apparait cependant difficile de les introduire et de
les contréler pour un grand nombre de structures. Plutdt que de les individualiser,
la derniére classe de méthodes rassemble toute l'information (forme et positions
relatives) dans un atlas, poussant au maximum lintroduction d’a priori dans la
segmentation.

Un atlas anatomique consiste en une représentation étiquetée d’une partie de
I’anatomie. Le choix de la représentation est différent selon ’application visée. Les
atlas peuvent servir notamment de référence pour des études statistiques sur des po-
pulations comme l’atlas de Talairach [Talairach 1988|, correspondant a une descrip-
tion pure de ’anatomie du cerveau. Ils sont également utilisés pour la segmentation
automatique, notamment du cerveau [Dawant 1999, Bondiau 2005].

Ces méthodes ont le double avantage de pousser a 'extréme l'introduction de
formes a priori pour les organes, et d’avoir aisément des contraintes sur les position-
nements relatifs entre les structures. Assurer une transformation inversible de I'atlas
permettra de conserver les positionnements relatifs connus entre les structures. La
difficulté résidera donc dans le calcul de la transformation entre 'atlas et le patient
a segmenter. Nous avons donc choisi dans cette thése d’utiliser ce type de méthodes
afin de segmenter les différentes structures d’intérét.

1.2.3.1 Construction d’un atlas

Nous avons choisi d’utiliser un atlas constitué d’une image de labels, correspon-
dant & un étiquetage d’une anatomie, associée a une image représentative de cette
anatomie. Cette image nous permet de simplifier le probléme de recalage d’atlas,
comme nous I’évoquerons dans le chapitre 2. Nous utiliserons, dans toute cette thése,
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cette derniére représentation pour un atlas. [Bondiau 2004] a exploré différentes fa-
cons de créer un atlas pour le cerveau :

— un atlas créé a partir d’un seul sujet sain, dont les structures ont été segmentées
par un expert. Cette méthode révéle cependant des limites dues a 'asymétrie
et & I'anatomie spécifiques de l'atlas, ces caractéristiques particuliéres étant
transposées dans la segmentation du patient.

— le second atlas, utilisé ici pour le cerveau, a alors été construit & partir d’une
anatomie moyenne symétrisée issue du BrainWeb® [Cocosco 1997, Kwan 1999,
Collins 1998, Kwan 1996|. La segmentation de cette anatomie a la encore été
réalisée manuellement par un expert.

Une autre méthode de construction d’atlas, que nous évoquerons dans le cadre
de atlas ORL, chapitre 7, est enfin de créer un atlas moyen (image moyenne et seg-
mentations moyennes) a partir d’'une base de patients, permettant ainsi de minimiser
les déformations entre le patient et atlas.

1.2.3.2 Méthode de segmentation par atlas

L’atlas utilisé ici est donc celui présenté dans [Bondiau 2005], illustré sur la figure
1.8 : une segmentation des structures d’intérét de l'organe (contours sur la figure
1.8) a laquelle est associée une image d’une anatomie moyenne (pouvant étre issue
d’un sujet sain unique ou calculée & partir d’une base d’images).

Une fois l'atlas disponible, la segmentation d’un patient en utilisant un atlas
suit toujours le méme principe, basé sur des techniques de recalage explicitées dans
le chapitre 2. L’hypothése sous-jacente a ce recalage est bien entendu l'existence
d’une transformation entre l’atlas et le patient. Nous verrons cependant dans le
chapitre 6 que ceci n’est pas toujours vrai, et proposerons une solution pour tenter
d’y remédier. Supposons ici qu’il existe une transformation entre le patient et I'atlas.
Le processus de segmentation par atlas est alors le suivant (illustré pour le cerveau
dans la figure 1.9) :

— I'image du patient est amenée en correspondance globale sur I'image de 1’atlas
afin qu’elles soient situées dans le méme référentiel. La transformation affine
obtenue est la transformation A,

— l'image résultante peut encore différer localement de 'image de I’atlas, ’ana-
tomie imagée n’étant pas la méme. Une étape de déformation locale est donc
requise afin d’amener parfaitement en correspondance les deux images. Cette
étape de recalage local produit une transformation 7',

— il ne reste ensuite plus qu’a appliquer la transformation trouvée (Ao T) a
Iimage contenant les segmentations afin d’obtenir les contours des structures

sur le patient (contours sur I'image en haut a droite du schéma).

Shttp://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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Pieds Pieds

Fic. 1.8 — Atlas anatomique du cerveau utilisé : les contours correspondent aux
structures segmentées.

1.3 Organisation du manuscrit

Cette these s’inscrit donc dans le théme de la segmentation de structures par
atlas chez un patient atteint d’un cancer. Cette segmentation présente de nombreux
enjeux et problémes, que nous traiterons dans ce manuscrit. Notre but est en effet
de fournir dans le cadre de la collaboration avec DOSIsoft une application utilisable
afin de segmenter automatiquement les organes a risque et structures d’intérét du
cerveau et de la région ORL. Parmi ces problémes se distinguent trois catégories,
traitées dans ce manuscrit :

— la généricité de la méthode. La dépendance aux parametres de recalage devra
étre minimale afin que l'utilisateur, typiquement un médecin, ait le minimum
de réglages (voire aucun) a effectuer afin de segmenter différents patients,

— la robustesse de la méthode employée devra étre forte afin d’étre appliquée
sur des images provenant de différents centres, acquises selon différents proto-
coles et imageant des régions différentes. Cette méthode devra également étre
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Applique la transformation Ao T

aux structures de I’atlas

Recalage

Recalage affine

Transformation A

Image du patient

FiG. 1.9 — Schéma illustrant le recalage d’une image de patient sur ’atlas.
Description de la chaine de traitements utilisée afin d’obtenir la segmentation des
structures chez le patient (voir texte).

robuste a la présence de régions dues a la pathologie (par exemple la tumeur
elle-méme),

— la méthode employée devra enfin étre la plus rapide possible, tout en produi-
sant des contours suffisamment précis.

1.3.1 Recalage

La méthode que nous avons choisi d’utiliser ici, segmentation par atlas, repose
sur la notion de recalage, trés fortement développée dans le domaine du traitement
d’images médicales. Cette notion de recalage constitue la colonne vertébrale de ce
manuscrit. Nous introduisons donc dans le chapitre 2, les notions de recalage, de
transformation entre images, de mesure de similarité. Puis nous présentons les mé-
thodes utilisées dans ce manuscrit pour le recalage linéaire global, premiére étape de
la segmentation par atlas, ainsi que certaines méthodes existantes de recalage non
linéaire pouvant étre utilisées pour notre probléme.

1.3.2 Vers un meilleur controle des transformations

Le chapitre 3 souléve les problémes pouvant étre rencontrés dans notre cadre de
recalage d’'un atlas sur un patient, notamment les problémes de réglage des différents
paramétres de recalage. Nous présenterons dans cette partie diverses méthodes afin
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de s’affranchir le plus possible de cette dépendance vis-a-vis des paramétres. Ceci
est obtenu de diverses maniéres :

— la section 3.2 présente une méthode permettant d’apprendre la déformabilité
des organes & partir d’'une base d’images et la réintroduire comme a prior:
dans le recalage,

— la section 3.3 utilise une méthode d’appariement de blocs et de rejet d’appa-
riements aberrants afin d’étre plus robuste vis-a-vis des régions pathologiques
ou des régions homogénes,

— enfin, la section 3.4 présente une méthode de recalage utilisant des transfor-
mations plus contraintes, nommées multi-affines, permettant d’atteindre un
grand niveau de robustesse, tout en étant rapides & estimer, en utilisant un «
priori sur les structures a recaler.

1.3.3 Segmentation des organes a risque du cerveau

Le chapitre 4 présente nos résultats obtenus en utilisant ces différentes méthodes
de recalage pour la segmentation automatique du cerveau. Cette segmentation est
effectuée en utilisant D’atlas présenté dans la section 1.2.3. Nous présentons tout
d’abord la méthode utilisée pour évaluer quantitativement les segmentations obte-
nues par rapport a des segmentations manuelles d’experts (section 4.2.2), puis les
résultats qualitatifs et quantitatifs de comparaison des différentes méthodes (section
4.3) présentées dans les chapitres 2 et 3.

1.3.4 Segmentation des nerfs optiques

Les nerfs optiques sont dans le cerveau une structure trés variable, pouvant
prendre diverses positions en fonction notamment des mouvements des yeux. Les
expériences menées dans le chapitre 4 montrent que la méthode de segmentation par
atlas a un probléme récurrent de précision pour la segmentation de ces structures,
ceci quelle que soit la méthode de recalage employée. Nous étudierons donc dans le
chapitre 5 une méthode spécifique permettant d’extraire convenablement les nerfs
optiques en se basant sur les positions des organes environnants données par 1’atlas.

1.3.5 Prise en compte de régions pathologiques

Le chapitre 6 présente une méthode permettant d’introduire les régions patho-
logiques dans le recalage d’un atlas. Ce chapitre s’inscrit dans une approche paral-
lele & un meilleur controle des transformations. En effet, les régions pathologiques
sont considérées comme étant mal recalées et sont segmentées avant d’étre utilisées
comme a priori dans 'algorithme de recalage. Cette méthode repose sur une mé-
thode simple de segmentation de ces régions et sur leur introduction sous la forme
de régions rigides ou les déplacements seront uniquement interpolés & partir des
déplacements des structures voisines.
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1.3.6 Construction d’un atlas ORL

Enfin, nous présentons, dans le chapitre 7, la construction d’un atlas pour la
région de la téte et du cou (ORL). La construction et l'utilisation d'un atlas pour
cette région est beaucoup moins étudiée que pour le cerveau alors que le nombre
de cancers y est plus important. Le but de cet atlas sera également différent, celui-
ci ne se limitant pas a segmenter des organes a risque mais permettant également
de segmenter les régions ganglionnaires. Ces aires ont la particularité d’avoir des
frontiéres difficilement visibles dans les images. L’anatomie du patient est également
nettement plus variable dans ces régions articulées que pour le cerveau.

Nous présenterons dans ce chapitre la construction d’'un atlas sur cette région
(section 7.2) ainsi qu’une évaluation des méthodes de recalage pour construire et
recaler l'atlas (section 7.3). Par la suite, les résultats de construction d’atlas et de
segmentation sont présentés ainsi que les résultats de comparaison des méthodes de
recalage pour la construction et le recalage d’atlas (section 7.4.3).
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Recalage

Sommaire
2.1 Introduction . ... ... .. ..., 23
2.2 Approches algorithmiques du recalage . . . . . ... ... .. 26
2.2.1 Recalage géométrique . . . . . . . ... oL 26
2.2.2 Recalage iconiqueglobal . . . . . .. ... ... ... 29
2.2.3 Recalage iconique local . . . .. ... ... ... ... 31
2.3 Classes de transformations . . . . . .. ... ... ... ... 33
2.3.1 Recalagelinéaire . . . . ... ... ... ... 0. 34
2.3.2 Recalagenon linéaire . . . . . . . ... ... L. 35
24 Conclusion ... ... ... .. i e e 43

Nous avons introduit dans le chapitre précédent une méthode permettant d’obte-
nir automatiquement la segmentation des organes, du cerveau par exemple, & partir
d’un atlas anatomique. Nous détaillerons ici relativement briévement, étant donnée
la grande variété de méthodes de ce domaine, les principaux groupes de méthodes
de recalage et leurs applications. En fin de chapitre, nous nous focaliserons plus en
détail sur deux méthodes de recalage non linéaire que nous utiliserons par la suite
dans le chapitre 4, section 4.3 de ce manuscrit pour mettre en correspondance I’atlas
et le patient.

2.1 Introduction

L’utilisation des informations fournies par plusieurs modalités d’imagerie ou en-
core la comparaison de patients entre eux requiert implicitement que les images
soient spatialement comparables, c’est-a-dire qu’elles soient définies dans le méme
repére géométrique. Cette condition est rarement remplie, et il faut donc étre ca-
pable d’estimer la transformation spatiale relative permettant de passer du repére
géométrique d’une des images a celui de ’autre. Cette tache est appelée recalage des
images médicales et est une des préoccupations majeures des acteurs du domaine.
D’un point de vue plus mathématique, [Brown 1992 définit trois critéres de choix
constitutifs d’'une méthode de recalage :

— l'espace de la transformation,

— le critére de ressemblance,

— l'algorithme d’optimisation.
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Tout d’abord, le recalage consiste a rechercher une transformation T entre deux
images R (image de référence) et F' (image flottante) de maniére & ce que la trans-
formation 7' mette le mieux possible en correspondance R et F' selon un certain
critére S & maximiser, c’est-a-dire & rechercher une transformation 7' (formulation
proposée dans [Brown 1992]) telle que :

A

T =argmax S(R,F,T). (2.1)
T

ou T appartient & un espace de transformations précis (que nous aborderons en sec-
tion 2.3). D’un point de vue pratique cette équation est peu souvent utilisée pour
rechercher effectivement la transformation 7'. Une formulation asymétrique est géné-
ralement préférée pour des raisons de simplicité, utilisant I'image F' rééchantillonnée
par la transformation 7', notée F' o T :

A

T =argmax S(R,FoT). (2.2)
T

De nombreux articles dressent des états de ’art des méthodes de recalage exis-
tantes [van den Elsen 1993, Little 1997a, Hawkes 1998, Maintz 1998, Lester 1999a,
Jannin 2001, Hill 2001, Viergever 2001, Crum 2003] en les classant selon différentes
catégories. Le type de recalage a effectuer et donc le critére de ressemblance et 1’es-
pace des transformations & utiliser varient beaucoup en fonction de 'application
recherchée. Nous pouvons distinguer quatre principaux types de recalage dépendant
de Iapplication visée (classification similaire & I’étude menée par [Jannin 2001] selon
le but de la méthode) (voir tableau 2.1 pour une vue d’ensemble) :

Recalage monomodal intra-patient Cette premiére classe correspond & un reca-
lage d’images provenant du méme patient et de la méme modalité. Les images
sont alors semblables (du point de vue des intensités) et ne comportent que
peu de différences anatomiques. Ce cas correspond par exemple aux recalages
de séries temporelles pour ’étude de I’évolution d’une maladie (atrophie locale
lice a la maladie d’Alzheimer [Scahill 2002] ou évolution de lésions de sclérose
en plaques [Rey 2002]).

Recalage multimodal intra-patient Cette seconde classe vise & la mise en cor-
respondance d’images de modalités différentes du méme patient. Dans ce cas,
les images sont alors différentes (du point de vue des intensités) mais ne com-
portent pas de différences anatomiques. Un domaine d’application de ces mé-
thodes est le prétraitement des images nécessaire & une analyse multispectrale
afin de segmenter par exemple les différents tissus du cerveau [Leemput 1999],
ou la segmentation de lésions [Moon 2002, Dugas-Phocion 2004]. Un autre
exemple classique consiste & fusionner les images provenant d’examens diffé-
rents (IRM, scanner, imagerie nucléaire, ...) [van Herk 1994] afin de colocaliser
les différentes informations fournies par ces différentes modalités par exemple
pour la radiothérapie.

Recalage monomodal inter-patient Cette classe concerne le recalage d’images
de différents patients mais de méme modalité. Dans ce cas, les images
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sont semblables mais comportent des différences anatomiques importantes.
Ce type de recalage sert par exemple & quantifier les différences de forme
de structures anatomiques provenant de sujets différents [Woods 2003] ou
plus largement & extraire des informations statistiques & partir d’une popu-
lation [Rueckert 2003|. D’autres domaines d’applications sont également la
construction d’atlas anatomiques & partir d’'une base d’images de patients
|Guimond 2000, Lorenzen 2005| et le recalage d’un patient sur un atlas ana-
tomique [Dawant 1999, Bondiau 2005].

Recalage multimodal inter-patient Cette derniére catégorie comprend les mé-
thodes ayant pour but de mettre en correspondance des images de patients
différents acquises selon différentes modalités. Les images sont alors différentes
en intensités et comportent également des anatomies différentes. Peu de tra-
vaux ont été réalisés pour le moment dans ce domaine. Cependant, des tra-
vaux commencent & apparaitre concernant notamment le recalage direct d’une
image étiquetée d’atlas sur un patient [D’Agostino 2004].

Monomodal Multimodal

Intra-patient | Evolution de pathologies | Recalage pour la radiothérapie
(Alzheimer [Scahill 2002|, | [van Herk 1994], segmentation
sclérose en plaques | de tissus [Leemput 1999|, seg-
|Rey 2002]). mentation de lésions (tumeurs
[Moon 2002], sclérose en plaques
[Dugas-Phocion 2004]).
Inter-patient | Construction d’image | Recalage d’atlas
moyenne |[Guimond 2000, | [D’Agostino 2004].

Lorenzen 2005|, segmenta-
tion [Bondiau 2005]. Sta-
tistiques sur la variabilité
anatomique [Woods 2003].

TaB. 2.1 — Catégories de recalage et exemples d’applications.

Notre probléme médical et la méthode que nous avons choisie pour le résoudre
(voir chapitre 1), consiste & recaler un atlas sur I'image d’un patient. Cette pro-
blématique peut étre présente dans plusieurs catégories, dépendant de la définition
méme d’un atlas. Comme évoqué dans le chapitre précédent, un atlas est une repré-
sentation d’une anatomie, que nous prendrons dans notre cas comme une image de
labels, chaque label donnant ’appartenance du voxel & une structure donnée. Par
défaut, son recalage sur une image de patient se classe dans la quatriéme catégorie,
multimodal inter-patient. Ce probléme est par nature trés difficile et, trés souvent,
une image de ’anatomie représentée dans la méme modalité que celle du patient
est fournie avec ’atlas. Ainsi, le probléme est simplifié en un recalage se trouvant
dans la troisiéme catégorie, monomodal inter-patient, suivi de I’application de la
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transformation trouvée a 'image de labels. Dans la suite de ce manuscrit, nous ap-
pellerons un atlas anatomique, une entité constituée de deux images : la description
de anatomie (image de labels ot un label correspond a un organe) et une image
associée de la méme modalité que celle du patient.

Nous nous intéresserons ici tour & tour a trois points importants et constitutifs
d’un algorithme de recalage, comme 1’évoque |Brown 1992] : 'approche algorith-
mique définissant la méthode générale de recherche de la transformation entre les
images, la mesure de similarité S utilisée et les différentes classes de transforma-
tions possibles. Nous évoquerons également au cours de ce chapitre les différentes
méthodes existantes pour résoudre nos problématiques.

2.2 Approches algorithmiques du recalage

Nous nous intéresserons dans un premier temps aux différentes mesures de qualité
S pour effectuer notre recalage. Nous classifierons ici les méthodes de recalage en
trois grandes classes :

— les méthodes géométriques,

les méthodes iconiques globales,

— les méthodes iconiques locales.

Ces deux derniéres classes reposent sur des mesures de similarité globales ou
locales, la derniére essayant de tirer parti des avantages des deux premiéres classes.

2.2.1 Recalage géométrique

Les méthodes de recalage géométrique sont peut-étre les plus aisées a appré-
hender. Leur fonctionnement est en effet trés proche de la maniére dont un étre
humain ferait la mise en correspondance. Dans cette classe de méthodes, la mesure
S de qualité est basée sur des distances entre des primitives géométriques. Elles se
décomposent en trois étapes principales :

— extraction de primitives géométriques dans les deux images (points, lignes,

surfaces),

— appariement des primitives des deux images,

— estimation de la transformation recherchée & partir de ces primitives.

2.2.1.1 Primitives géométriques

Une primitive géométrique peut étre de diverses formes. Elle peut étre un point,
une courbe ou encore une surface dans 'image. Ces primitives doivent cependant,
pour étre utilisables, représenter des éléments repérables et détectables dans les deux
images a recaler. Il est par ailleurs important de choisir des primitives qui puissent
étre présentes et identifiables dans les deux images. Elles peuvent étre extraites soit
manuellement par 'utilisateur, soit automatiquement. Leur extraction automatique
est souvent ’étape la plus difficile & mener et de nombreuses méthodes existent &
cette fin. Pour n’en citer que quelques unes, les primitives géométriques peuvent étre
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des points extrémaux [Thirion 1996] ou des lignes de créte [Subsol 1998]. D’autres
meéthodes utilisent encore des cartes de distance [Borgefors 1988, Malandain 1994]
comme base de la méthode géométrique.

2.2.1.2 Appariement

La deuxiéme étape consiste ensuite a apparier les primitives entre elles afin d’es-
timer les correspondances géométriques entre les images. Tout d’abord, en ’absence
d’autre possibilité, celles-ci peuvent étre appariées manuellement par 'utilisateur.
D’autres possibilités utilisent des critéres de ressemblance entre les primitives, se
basant par exemple sur les intensités voisines des primitives dans les images, ou
encore sur des informations locales de courbure.

D’autres méthodes combinent cette étape avec ’étape d’estimation de la trans-
formation. Celles-ci ne nécessitent pas d’appariement a priori. Les algorithmes de
prédiction-vérification choisissent des appariements probables entre les primitives,
estiment la transformation et vérifient la validité de celle-ci sur les autres primi-
tives. En itérant sur différentes prédictions, il est alors possible d’estimer la meilleure
transformation expliquant les appariements. Une autre méthode est également 1’al-
gorithme ICP [Besl 1992, Zhang 1994|, que nous décrirons dans la section 2.2.1.4.

2.2.1.3 Estimation de la transformation

Une fois les primitives appariées, la troisiéme étape consiste a estimer la trans-
formation & partir de ces appariements. La mesure de qualité étant la distance, le
systéme suivant est généralement utilisé pour trouver les paramétres de la transfor-
mation :

T =argmin Y _|[Pr; — T o Prl. (2.3)

T X

7
ou Pr; et Pr; correspondent aux primitives appariées. Lors de la recherche d'une
transformation rigide ou affine, ce probléme est généralement linéaire en fonction
des paramétres de T'. Une revue détaillée des méthodes d’optimisation de ces sys-
témes est présentée dans [Zhang 1997]. Une optimisation aux moindres carrés est la
plus couramment utilisée, permettant de résoudre simplement un systéme linéaire
surcontraint tel que celui-ci. Ses dérivées (moindres carrés tamisés, M-estimateurs)
peuvent également étre utilisées. Dans ce cas, il est nécessaire d’avoir plus d’appa-

riements que de degrés de liberté.

Parmi ces méthodes d’optimisation, la méthode de moindres carrés tamisés pon-
dérés (LTSW) permet de rejeter les appariements aberrants (aberrant correspondant
ici & un appariement mal expliqué par la transformation). Cette méthode permet
d’évaluer la transformation & partir des h termes ayant les plus petits résidus :

T = arg min Z wi||Pr; — T o Py (2.4)

T .
|| PR ;,ToPp ||<e
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ot w; correspond au poids du terme i dans le systéme et e correspond au (h+ 1)éme
plus petit résidu. Le poids w; permet de donner une importance a 1’appariement
1 dans le systéme aux moindres carrés, introduisant ainsi une notion de confiance
dans les appariements.

Il a été montré que la sélection des h termes peut étre faite de maniére itérative
en commencant par une minimisation classique, puis en bouclant sur une estimation
des résidus et une réestimation de la transformation sur les h plus petits résidus.
Cette méthode permet de réduire de maniére importante 'influence des apparie-
ments aberrants et donc d’obtenir une estimation plus robuste de la transformation.

2.2.1.4 L’algorithme ICP

Parmi les algorithmes d’appariement automatique, 1'ICP [Besl 1992,
Zhang 1994] est une méthode trés intéressante. Cette méthode estime itérati-
vement la transformation optimale en alternant les deux étapes suivantes :

— appariement de chaque primitive & la primitive la plus proche dans l'autre

image : Pr; = argminp,, || Pr; — Pr|,

— calcul d’une correction de transformation expliquant ces appariements aux

moindres carrés par exemple en suivant I’équation (2.3) (LS) ou (2.4) (LTSW).

Cet algorithme permet donc de simplifier 'étape d’appariement des primitives,
de maniére a la rendre complétement automatique. A 'itération [, celles-ci sont en
effet appariées a la primitive qui leur est la plus proche dans I'image F o T'~!. En-
suite, une correction de transformation 67 est estimée en utilisant une des méthodes
d’estimation présentées précédemment. Cette correction sera ensuite composée avec
la transformation T'~' pour donner T".

Cet algorithme constitue la base des méthodes de recalage par appariement de
blocs telles que [Ourselin 2000], présentée en section 2.2.3.1, ou encore celle que
nous présenterons en section 3.3. Les primitives seront dans ces cas des imagettes
contenues dans les images, appelées blocs.

2.2.1.5 Discussion

Les méthodes géométriques ont ’avantage de permettre une certaine robustesse
de l’algorithme par rapport par exemple au bruit dans les images, grace a I'utilisation
de primitives de haut niveau. Elles sont cependant difficiles & utiliser dans des cadres
tels que le recalage d’atlas du cerveau pour la radiothérapie. En effet, extraire des
primitives est déja un probléme complexe sur des images de sujets sains. Extraire des
primitives ayant un sens sur des images de patients atteints de tumeurs semble donc
trés difficile & accomplir. Or, des erreurs sur peu de primitives peuvent entrainer,
notamment dans le cas de transformation ayant un fort nombre de degrés de liberté,
de grandes erreurs dans la transformation. Plus la transformation sera complexe,
plus ces erreurs pourront étre grandes car ’algorithme utilisera moins de primitives
pour estimer la transformation localement.

Un point souvent important (sauf pour des primitives ponctuelles) pour que les
primitives extraites soient utilisables est également leur invariance vis-a-vis de la
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classe de transformation recherchée. En effet, |’étape d’appariement ne réussira que
si les primitives sont invariantes par rapport & la classe de transformation recherchée.
De telles primitives existent pour des transformations affines ou rigides. Elles sont
cependant beaucoup plus difficiles & obtenir pour des transformations non linéaires.

2.2.2 Recalage iconique global

A Tinverse des méthodes géométriques, les méthodes iconiques utilisent une in-
formation de bas niveau : les intensités des voxels. Elles ne nécessitent donc pas
Pextraction de primitives géométriques dans les images. Ces méthodes cherchent &
optimiser S dans I’équation (2.2) comme étant un critére de ressemblance, appelé
mesure de similarité, fondé sur une comparaison globale des intensités des images
R et F oT. Dans cette classe de méthodes, aucun appariement n’est nécessaire,
le critére étant une énergie globale que 'on peut minimiser selon des méthodes de
descente de gradient selon les paramétres de la transformation 7'

Ces méthodes ont été développées pour de nombreuses applications de mise en
correspondance globale d’images. Elles permettent de s’affranchir de la segmentation
de primitives dans les images. La premiére difficulté inhérente & toutes les méthodes
de recalage iconiques est le choix d’une mesure de similarité permettant d’expli-
quer au mieux les relations entre les intensités des images. Certains articles se sont
d’ailleurs intéressés au choix de la mesure de similarité selon un modéle de formation
des images [Roche 2000]. La mesure dépend en effet d'une relation supposée entre
les intensités des images.

2.2.2.1 Mesures de similarité

De trés nombreuses mesures de similarité ont été détaillées dans la littérature.
Des revues détaillées de ces mesures [Hill 2001, Roche 2001b| en donnent un point de
vue relativement exhaustif. Nous ne nous intéresserons ici qu’aux principales afin de
donner un point de vue global sur ce point. Elles peuvent étre classifiées en fonction
de la relation qu’elles supposent entre les intensités des images. Le choix d’une
classe ou I’autre de mesures de similarité dépendra des a priori sur les intensités des
images, notamment en fonction des modalités d’acquisition.

Conservation de ’intensité Les mesures de cette classe supposent une relation
de conservation des intensités entre les images. La plus utilisée est la somme des
différences au carré (SDC ou SSD) sur les voxels @ :

SSD(R,FoT) =Y [R(zx) - FoT(z). (2.5)
x
Trés souvent, cette mesure est renormalisée par le nombre de voxels de I'image.
Plus cette mesure est faible, plus les deux images seront considérées proches. Son
optimisation revient donc & chercher son minimum. Cette mesure est typiquement
utilisée dans les problémes de recalage monomodal intra-patient. Une autre mesure
possible est la somme des différences des valeurs absolues (SDA ou SAD).
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Relation affine Une autre possibilité est de supposer une relation linéaire ou
affine entre les intensités des images, c’est-a-dire R = aF'+ 3. La dépendance linéaire
correspond & un paramétre 8 nul. La mesure la plus utilisée pour cette relation est
le coefficient de corrélation au carré :

B Cov*(R,FoT)
CC*R,FoT) = Var(R) Var(F o T) (2.6)

52, (R@) ~R) (FoT(x) ~FoT)]*
>, (Rx) ~R)*Y, (FoT(y) - FoT)’

A TDinverse de la SSD, cette mesure est maximisée. En effet, un CC proche de
1 indique que la dispersion des couples d’intensité de I'image par rapport a une
droite est faible. Des variantes de cette mesure peuvent étre également utilisées
[Brown 1992|. Cette classe de mesures est particuliérement bien adaptée pour le
recalage monomodal et pour modéliser des contrastes différents entre les images &

recaler.

Relation fonctionnelle Dans certains cas, notamment pour des images multi-
modales, la relation affine entre les intensités est cependant fausse. Une possibilité
dans ces cas est alors de supposer une relation fonctionnelle entre les intensités :
R = g(F), ou g est une fonction non nécessairement monotone entre les intensités.

La notion d’histogramme et d’histogramme conjoint aide dans ce cas a calcu-
ler ces mesures. De maniére simple, 'histogramme correspond & ’accumulation des
intensités d’une image dans un tableau 1D estimant, une fois renormalisé par le
nombre de voxels, la densité de probabilité des intensités de cette image. Par ex-
tension, I’histogramme conjoint est un tableau 2D oil les couples d’intensités des
images sont accumulés. Cet histogramme renormalisé par le nombre de couples d’in-
tensités représente donc la densité de probabilité jointe empirique p; ; qu’un couple
d’intensités (R(x) =i, F o T'(x) = j) apparaisse.

La mesure la plus souvent utilisée ici est le rapport de corrélation, dont une
étude plus poussée est disponible dans [Roche 1998, Roche 2001b] :

B Var(FoT — E[F oT|R]) _
n(FoT|R) = 1- Var(FoT) (2.7)

2D (Z] P — (> pj|z'.j)2)
N ijij - (ijjj)z .

pLJ

ou p; = Ej Pij, Pj = D _;iDij et pjji = . Cette mesure est asymétrique et est
maximisée. Cette classe de mesures est typlquement utilisée pour des recalages mul-
timodaux, par exemple pour le recalage d’images IRM et échographiques d’un méme
patient |[Roche 2001a] dans le but de fusionner les données fournies par ces deux
types d’imagerie. Une autre mesure possible dans le méme esprit est le critére de

Woods [Woods 1993], celle-ci étant minimisée.
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Relation statistique Meéme trés générale, la relation fonctionnelle peut étre dis-
cutable dans certains cas comme par exemple pour le recalage d’images cérébrales
tomodensitométriques (scanner) et IRM. Dans ce cas, les os et le liquide céphalo-
rachidien (LCR) ont le méme signal en IRM T1, alors qu’ils sont nettement différents
en imagerie scanner. Inversement, les tissus mous sont & peu prés de la méme inten-
sité en scanner alors qu’ils sont bien différenciés en TRM.

Dans ce cas, il existe une derniére classe de mesures de similarité basées sur
une relation statistique entre les intensités. La théorie de linformation fournit
une grande variété de critéres de dépendance statistiques basés sur ’histogramme
conjoint. La mesure la plus utilisée a I’heure actuelle est I'information mutuelle (MI)
[Collignon 1995, Viola 1997] :

Pij

MI(R,FoT) zj: pijlog oy (2.8)

Cette mesure est, comme le coefficient de corrélation ou le rapport de corréla-
tion, maximisée. [Collignon 1995, Viola 1997] 'ont utilisée afin de recaler de maniére
rigide ou affine des images multimodales. Cette mesure de similarité est trés utilisée
dans la littérature (voir [Pluim 2003] pour une vue compléte) notamment pour le
recalage rigide ou affine global. Une autre mesure de similarité proche de celle-ci est
I'information mutuelle normalisée (NMI), définie par [Studholme 1999] comme le MI
renormalisé par I'entropie jointe des deux images H(R,F oT) = — Z” pi;j log p; ;.

2.2.3 Recalage iconique local

Les méthodes de recalage iconique global peuvent étre moins robustes que les
méthodes géométriques, notamment lors de la présence de zones pathologiques dans
I'une seulement des deux images. La mesure de similarité étant globale, il est donc
difficile de prendre en compte des régions ol la relation ne serait pas vérifiée.

La troisieme classe de recalage (méthodes iconiques locales) essaie de résoudre
ce probléme. Ces méthodes se raménent a une hypothése locale de relation entre
les intensités des images. Elles permettent de s’affranchir de la non-stationarité du
signal dans les images. Cet effet, particuliérement visible par exemple sur les images
IRM acquises par une antenne corps entier, se traduit par une variation des intensités
d’un méme tissu suivant sa position dans 'image.

Ce probléme tend & étre résolu en utilisant des mesures de similarité locales. Ces
mesures sont des restrictions locales des mesures précédemment introduites, c’est-
a-dire que leur calcul est limité & un certain voisinage du voxel considéré. Ceci peut
étre obtenu en pondérant les points de I'image par une fonction de poids décroissante
centrée au voxel considéré. Le choix des fonctions de poids possibles est trés varié :
une gaussienne est généralement utilisée mais toute fonction décroissante peut 1’étre
également. L’algorithme de recalage optimise ensuite classiquement une somme de
ces critéres locaux [Cachier 2003, Hermosillo 2002].

Le choix de la mesure locale de similarité reste encore une fois assez libre parmi
celles présentes. Un point important & considérer lors de 1'utilisation de mesures
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locales est par ailleurs la taille minimale du voisinage & considérer. En effet, notam-
ment pour I'information mutuelle mais aussi pour les mesures plus simples comme le
coeflicient de corrélation, il est important que la taille du voisinage soit suffisamment
importante, afin d’avoir des estimations statistiquement significatives des variances
et densités de probabilité. [Hermosillo 2002] présente une étude poussée des mesures
de similarité locales, notamment ’information mutuelle.

Un coefficient de corrélation local semble par ailleurs étre un choix trés inté-
ressant pour les voisinages peu importants. Dans ce cas, du fait de la fenétre trés
réduite sur laquelle la mesure est calculée, les tissus présents dans le voisinage sont
en général au nombre de deux. Il est donc toujours possible et réaliste dans cette
configuration de supposer une relation affine entre les intensités locales. Dans ce cas,
la mesure optimisée sera la somme suivante de critéres locaux |Cachier 2002 :

S(R,FoT) = Y CC}R(z),FoT(x)), avec (2.9)

<R,FoT>,
02(R)o2(FoT)

T

<R FoT>, = Y G.(R@)-Ry)(FoT(z')~FoT,)

CC’ZQ(R(x), FoT(x)) =

02(R) = <R,R>,

ot G, correspond & un noyau gaussien centré en x et R, et F o T, correspondent &
la moyenne pondérée par G, des intensités de R et FoT.

2.2.3.1 Un exemple de recalage iconique local : le recalage par apparie-
ment de blocs

Un autre exemple de recalage iconique local, différe des méthodes utilisant
une somme de critéres locaux. Il s’agit du recalage par appariement de blocs
[Ourselin 2000]. Cette méthode se rapproche de la méthode d’Iterative Closest Point
(ICP) présentée dans la section 2.2.1.4. La transformation est recherchée en suivant
I'algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme de recalage rigide/affine par blocs
1: TO « Id.
2: pour p = 1...M, itérations sur les niveaux de pyramide, faire
3:  pour ! = 1...L, itérations, faire
4: Calcul d’appariements (z,,%,) entre les images R et F' o T'~! par apparie-
ment de blocs.

Calcul de correction de transformation §7" par moindres carrés tamisés.
Composition de la correction : 7' = T1 0 §T.

Cette méthode alterne, comme pour la méthode ICP, entre le calcul d’apparie-
ments iconiques et 'estimation de corrections de transformations composées avec la
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transformation courante. Cette méthode cherche & combiner les avantages des deux
groupes de méthodes précédents.

Les primitives "géométriques" sont ici des points répartis de maniére réguliére
sur toute I'image. Ces points sont augmentés par une information contextuelle sur
les intensités des points voisins. Ces primitives seront dans la suite de ce manuscrit
appelées blocs.

Les blocs utilisés dans cette méthode sont généralement petits (typiquement
5x5x5 ou 7x7x7 voxels). Ainsi, peu de tissus différents seront présents dans les blocs
(deux ou trois généralement). Supposer une relation affine entre les intensités semble
donc raisonnable. C’est pourquoi un coefficient de corrélation au carré [Roche 2000]
est utilisé dans cette méthode :

_ Cov?(B(xy), B(y))
Var(B(x,))Var(B(y))

CC?*(B(xy), B(y)) (2.10)
A une itération [, pour chaque bloc B(z,) C R, son meilleur correspondant
B(y,) est recherché dans un voisinage V(x,) C F o T'"! tel que :

B(y,) = argmax CC?*(B(z,),B(y)) (2.11)
B(y),y€V (zv)

A partir de ces appariements iconiques, une correction de transformation 67 est
recherchée, ici par moindres carrés pondérés tamisés (LTSW), qui sera composée
avec la transformation T%~1. Grace a 'utilisation du LTSW, il est possible, comme
pour les méthodes géométriques, de rejeter les appariements déviant fortement de
la transformation trouvée (appariements aberrants), tout en ayant 'avantage de
n’avoir aucune segmentation de primitives a effectuer.

2.3 Classes de transformations

Nous avons décrit dans la section précédente deux éléments importants et consti-
tutifs des algorithmes de recalage : les différentes méthodes de recherche de la trans-
formation ainsi que le choix de la mesure de similarité. Le choix de telle ou telle
méthode dépend par ailleurs des connaissances a priori sur les images. Pour les
méthodes géométriques, la nature des primitives recherchées dépendra en effet du
contenu des images. De méme, pour les méthodes iconiques, le choix d’une mesure
de similarité se fera en fonction des images a recaler.

De plus, comme ’évoque [Brown 1992], la classe de transformation recherchée
est un point important et constitutif d’un algorithme de recalage. Celle-ci sera par
exemple différente si ’on cherche & mettre les images en correspondance globalement
(pour une fusion d’informations par exemple) ou si les déformations recherchées sont
d’ordre plus local, nécessitant donc plus de degrés de liberté (par exemple pour une
étude d’évolution de pathologie).

De la méme maniére que pour les mesures de similarité, ou 'utilisation de la me-
sure la plus contrainte possible assure une plus grande robustesse de ’algorithme, le
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choix de la classe de transformation gagne également & se tourner vers les transfor-
mations les plus contraintes pour une meilleure robustesse. Nous distinguerons dans
cette section deux grandes classes de transformations, des plus contraintes aux moins
contraintes : les transformations linéaires (rigide, similitude, affine, projective) et les
transformations non linéaires (paramétriques et denses).

2.3.1 Recalage linéaire

La premiére classe de transformations que nous abordons ici permet de récupé-
rer des transformations linéaires globales entre les images. Elle regroupe principa-
lement les transformations rigide, similitude et affine. Les transformations projec-
tives ne sont que peu utilisées en imagerie médicale mais de maniére intensive en
vision par ordinateur (voir [Faugeras 1993| pour une description de ces transforma-
tions). Une description détaillée des transformations linéaires est développée dans
[Roche 2001b).

Ces transformations peuvent toutes s’exprimer sous la forme d’une matrice

M t . . . :
A= < 0 1 ) en coordonnées homogénes (matrice 4x4 en 3 dimensions, voir

annexe A, section A.2 pour plus de détails), ou M est une matrice 3x3. Cette re-
présentation permet alors de simplifier 'application de la transformation & une trés
efficace multiplication matrice vecteur A%, ou & = (x0, 21, T2, 1). On distingue clas-
siquement trois types de transformations :

— les transformations rigides sont composées de six degrés de liberté, décomposés
en une rotation M = R et une translation ¢,

— les similitudes contiennent un facteur d’échelle s supplémentaire M = sR
amenant le nombre de degrés de liberté a 7,

— les transformations affines laissent libres les 9 paramétres de la matrice M,
sous toutefois la contrainte que det(M) # 0, amenant le nombre de degrés de
libertés & 12 et offrant des possibilités de cisaillement et de facteurs d’échelles
différents selon les trois directions de I'espace.

Utiliser 'une ou l'autre de ces transformations dépend encore une fois de ’ap-
plication. Dans un recalage global inter-patient, une transformation affine sera ty-
piquement recherchée, les anatomies des deux patients n’étant pas les mémes. De
maniére générale, il se révéle souvent intéressant de contraindre le plus possible la
transformation et de relacher progressivement les degrés de liberté de la transforma-
tion afin d’obtenir une meilleure robustesse de ’algorithme au bruit et aux artefacts
dans les images.

Nous avons évoqué certaines méthodes géométriques précédemment pouvant ré-
cupérer de telles transformations. Ces méthodes sont cependant souvent des mé-
thodes iconiques, optimisant une énergie globale basée sur une des mesures de simila-
rité présentées précédemment. Enfin, nous avons décrit précédemment une méthode
iconique locale proposée par [Ourselin 2000], basée sur un recalage par appariement
de blocs optimisant un coefficient de corrélation local.

Cette méthode est efficace dans de nombreux cas monomodaux comme multimo-
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daux grace a l'utilisation de cette mesure de similarité locale. De plus, 'utilisation
d’appariements de blocs rend ’algorithme plus robuste vis-a-vis des zones non appa-
riables, par exemple une anomalie dans 'une des deux images occultant 'anatomie
normale. Nous avons donc choisi d’utiliser cette méthode afin de positionner le pa-
tient globalement sur l’atlas dans le processus décrit section 1.2.3.

2.3.2 Recalage non linéaire

Dans de nombreuses applications, notamment pour la segmentation par recalage
d’atlas, une transformation linéaire ne suflit pas a récupérer les déformations locales
nécessaires afin d’obtenir une segmentation précise de ces structures. Cependant,
rechercher directement une transformation non linéaire la plus libre possible ne
semble pas étre un bon choix. En effet, ’énergie & minimiser serait alors fortement
perturbée par de nombreux minima locaux, qui entraineraient souvent un mauvais
recalage.

Une solution intéressante consiste a relacher peu & peu les degrés de liberté en
effectuant d’abord un recalage linéaire puis une transformation non linéaire afin
d’affiner le résultat obtenu. Cette approche permet en effet d’assurer une meilleure
convergence en lissant le paysage de I’énergie & minimiser. Une approche hiérarchique
de la recherche de la transformation non linéaire [MUSSE 2003, NOBLET 2005]
(en recherchant une transformation non linéaire d’abord trés contrainte puis de
plus en plus libre, approche similaire a celle de [Montagnat 1999] pour les modéles
déformables) semble aussi trés intéressante, permettant de récupérer d’abord les
grands déplacements puis de les raffiner. Un des buts de cette thése est donc aussi
d’observer dans quelle mesure cette recherche hiérarchique permet d’obtenir une
transformation plus lisse et anatomiquement plus réaliste.

De nombreuses méthodes ont été développées a cette fin dans la littérature.
Celles-ci se regroupent en deux grandes catégories selon la transformation recher-
chée :

— les méthodes recherchant une transformation dense,

— les méthodes recherchant une transformation paramétrique.

La encore, nous décrirons d’abord les transformations les plus contraintes (pa-
ramétriques) puis les transformations denses.

2.3.2.1 Transformation paramétrique

La premiére classe de transformations est appelée paramétrique. Ces transfor-
mations sont en effet définies par des points de controle répartis réguliérement ou
irrégulierement sur 'image de référence. Chacun de ces points de controle est asso-
cié & un certain nombre de paramétres. La transformation globale est alors obtenue
en extrapolant la transformation en dehors des points de controle par diverses mé-
thodes. Ces transformations ont donc un nombre de degrés de liberté réduit. Elles
comportent également une forme de régularisation intrinséque & la transformation,
due au modéle utilisé pour résumer les informations locales.
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Celles-ci peuvent par exemple utiliser une combinaison linéaire de B-Splines
uniformément [Rueckert 1999] ou non uniformément réparties [Schnabel 2001]. Les
points de controle des B-Splines sont alors optimisés afin de minimiser une éner-
gie portant sur un critére de similarité et une régularisation élastique. Certaines
méthodes utilisent encore des fonctions & base radiale (RBF) [Rohde 2003]. Des
thin-plate splines interpolantes peuvent également étre utilisées pour paramétrer la
transformation |Evans 1991, Rohr 2001] & partir de points de controle dont le dé-
placement est connu. Celles-ci ont 'avantage de se ramener & un systeme linéaire
a résoudre pour obtenir la transformation finale. D’autres travaux paramétrent la
transformation en utilisant des particules de vortex [Cuzol 2005] ou des splines géo-
désiques interpolantes [Camion 2001]. Il est possible en utilisant ces méthodes d’as-
signer un nombre arbitraire de degrés de liberté & la transformation finale.

Cette classe de transformation comprend également les transformations appelées
localement affines :

— |Little 1997b] a tout d’abord introduit une méthode permettant d’interpoler
une transformation & partir de transformations affines locales, connaissant a
priori les transformations & appliquer et les régions d’intérét.

— |Feldmar 1996] a introduit une méthode de recalage localement affine afin de
recaler des surfaces.

— plus récemment, dans [Narayanan 2005, Arsigny 2005], des méthodes plus
complexes ont été présentées, permettant de calculer et d’optimiser une trans-
formation globale inversible & partir d’un certain nombre de transformations
affines locales pour recaler des images 2D. Cependant, les calculs sont trés
complexes pour ces méthodes. Leur usage a donc été pour le moment restreint
a un recalage 2D.

— [Pitiot 2006] a étendu récemment l’approche de [Little 1997b], dans une di-
rection similaire & celle que nous suivrons dans le chapitre 3, section 3.4, et
calcule automatiquement les régions ayant un comportement affine et la trans-
formation qui leur est associée. Cette méthode est illustrée sur la correction
d’artefacts de manipulation pour le recalage de coupes histologiques 2D.

— enfin, certaines méthodes ont été développées spécifiquement pour le recalage
de structures articulées [Papademetris 2005, du Bois d’Aische 2005].

Nous présenterons dans le chapitre 3 des contributions dans ce domaine per-
mettant d’obtenir un algorithme rapide et assurant une transformation réguliére et
inversible.

Nous décrivons ici plus en détail une méthode existante de recalage paramétrique
basée sur des RBF [Rohde 2003], que nous avons testée pour la segmentation par
atlas dans le cerveau. Cette méthode semble en effet prometteuse, car elle permet
de recaler uniquement les régions qui sont détectées comme étant mal recalées et de
pouvoir avoir une déformation réguliére et robuste en utilisant d’abord des fonctions
de base & support large pour récupérer les grandes déformations puis des supports
plus petits pour récupérer les petits détails.
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Une méthode de recalage paramétrique par RBF La déformation de 'image
flottante F' vers 'image de référence R tel que F oV soit proche de R est définie ici
par une transformation V' (x) associée au champ de déplacement v(z) :

F(V(z)) = F(z+v(z)),Vz € R. (2.12)

Les fonctions de base utilisées ici pour modéliser le champ de déplacement entre
les points de controle sont des RBF (Radial Basis Functions), plus précisément une
base de fonctions définie par Wu [Schaback 1995, Wu 1995|. Cette base est définie
par la fonction ¢ :

o(r) = (1—7)L(3r* +120% + 167 +4), Vr >0 (2.13)
(I—-7r)y+ = maz(l—r0).

La base est par la suite définie (voir figure 2.1 pour un exemple visuel) par :

Do (x) = ¢ (HUU—UCOH2> : (2.14)

S

F1G. 2.1 — Représentation de la valeur de ®1(x) en 1D et en 2D.

La méthode de Rohde et al. [Rohde 2003] modélise v(x) comme étant une com-
binaison linéaire de ces fonctions. La transformation est considérée comme étant
une addition de M niveaux différents, chaque niveau correspondant & un support de
fonction donné s; allant décroissant lorsque 4 croit. Une approche hiérarchique est
donc suivie afin de recaler les deux images, en utilisant d’abord de grands rayons
permettant de récupérer des déformations plus globales puis des rayons plus petits
pour récupérer des déformations plus locales. Ainsi, v(z) s’écrit :

v(x) = wvi(z)+v2(z)+ ... +vm(x), avec (2.15)
vi() = Y CikPoa,, (7). (2.16)
k

ol Cix = (Cika Cika i) € R3 sont les coefficients qui seront optimisés. Dy, v
correspond aux fonctions de base utilisées, de rayon s; et positionnées en x; ;.. Chaque
c; x correspond au vecteur déplacement appliqué au point de controle x; .

La méthode procéde comme montré dans ’algorithme 2 afin de trouver la trans-
formation :



38 Chapitre 2. Recalage

Algorithme 2 Algorithme de recalage par RBF
1: Initialisation de v(z) = 0, rayons donnés par l'utilisateur

2: pour i = 1...M, itération sur M rayons s; (décroissants) faire

3:  Création d’une grille de sélection ©

4 répéter

5: Sélection sur © des régions d’intérét a recaler

6 Optimisation séparée des sommets associés sur la grille de recalage

7 jusqu’a ce qu’il n’y ait plus de régions & optimiser & ce niveau de rayons

— un certain nombre de rayons des fonctions de base est donné par 'utilisateur.

— a chaque niveau de rayons ¢, une grille uniforme de points de contréle © est
créée. Les sommets dont la mesure de similarité locale est la plus faible sont
sélectionnés comme étant mal recalés et donc & optimiser.

— afin de pouvoir optimiser les sommets de maniére séparée, lorsqu'un sommet
est sélectionné, ses voisins sur © sont supprimés de la liste des sommets sélec-
tionnables.

— de cette maniére, les supports des fonctions de base qui seront optimisées sont
disjoints, permettant d’optimiser chaque point de contréle indépendamment.
Les sommets sélectionnés sont ensuite optimisés séparément en suivant une
descente de gradient sur la mesure de similarité locale au sommet.

— afin de pouvoir optimiser tous les points de controle le nécessitant, une boucle
est effectuée sur ces derniéres étapes.

Cette méthode d’optimisation séparée permet d’accélérer considérablement les
temps de calcul en séparant un probléme complexe en sous problémes simples. L’op-
timisation est faite par descente de gradient sur la mesure de similarité (une NMI
est utilisée mais toute autre mesure peut étre prise en fonction des images). L’op-
timisation se fait sous contrainte afin d’assurer une transformation inversible (voir
|[Rohde 2003] pour une description détaillée).

Aucune régularisation explicite n’est utilisée dans cette méthode. Cependant,
I'utilisation d’uniquement trois degrés de liberté par point de controle permet d’assu-
rer une régularité de la transformation grace a 'utilisation des RBF. Cette méthode
semble par ailleurs prometteuse car elle permet de retrouver les déformations de
maniére hiérarchique (des plus globales aux plus locales) et ainsi d’avoir un controle
important sur le degré de précision souhaité pour la transformation obtenue.

2.3.2.2 Transformation dense

Lorsque les transformations paramétriques s’avérent insuffisantes pour récupé-
rer des détails trés précis ou sont trop difficiles & paramétrer pour ’application, une
autre catégorie de transformations peut étre utilisée : les transformations denses.
Celles-ci constituent d’'une certaine maniére l'asymptote des transformations para-
meétriques ou des points de controle seraient placés en chaque voxel. Elles sont défi-
nies par un vecteur déplacement associé & chaque voxel de 'image. Pour toutes les
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méthodes recherchant ce type de transformation, la déformation de I'image flottante
F est généralement recherchée en suivant un processus itératif répétant a chaque
itération ! de I'algorithme :

— recherche d’une correction de transformation 67" telle que F oT' 1o 8T, soit

plus proche de R que F o T! 1,

— composition de 67" avec T'=1 . T = T=1 0 6T,

[Brown 1992| décrit ce processus comme une minimisation d’énergie. Par
exemple, une énergie classique pour estimer 67 peut étre cette énergie a trois
termes :

6T' = argmin (S(R, F o T'~' 0 6T) + aBy(T'" 0 6T) + BEp(OT))  (217)
oT

oil S est une mesure de similarité, Eo (T 0 6T) une énergie de régularisation dite

élastique et Ef(6T) une énergie de régularisation dite fluide.

Ces transformations ont un trés grand nombre de degrés de liberté et sont donc
trés sensibles au bruit dans les images. Le choix des paramétres de recalage se révéle
donc crucial pour obtenir un bon recalage sur toute 'image. Afin de résoudre ce
probléme et étre moins dépendant de ces paramétres, de nombreuses techniques de
régularisation ont été présentées dans la littérature.

La régularisation fluide (Ef(67) dans 'équation (2.17)) a été introduite dans
[Christensen 1996]. Les premiéres méthodes de recalage dense proposées dans la
littérature simulent par ailleurs de vraies déformations élastiques [Bajcsy 1982,
Broit 1981]. Des travaux sur le recalage non linéaire multimodal et sur les me-
sures de similarité locales pour le recalage non linéaire ont été également menés
dans [Hermosillo 2002]. Enfin, [Lester 1999b| a introduit une méthode permettant
d’utiliser une régularisation fluide non homogeéne.

Afin de montrer I’évolution des méthodes proposées vers une meilleure indépen-
dance vis-a-vis des parameétres de recalage, nous présentons ici trois méthodes de
recalage : l'algorithme des démons |[Thirion 1998], Pasha [Cachier 2003] et Runa
[Stefanescu 2004b|. Nous utiliserons par la suite cette derniére méthode dans le cha-
pitre 4 afin de segmenter les structures du cerveau par atlas.

Contrainte de flot optique : ’algorithme des démons La méthode des dé-
mons [Thirion 1998| est une méthode de recalage d’images recherchant une transfor-
mation dense basée sur la contrainte du flot optique [Horn 1981]. Cette contrainte,
trés souvent utilisée dans le domaine du traitement de vidéo, repose sur la suppo-
sition que les niveaux de gris d'une scéne filmée ne varient pas au cours du temps.
La seule cause de variation d’intensité d’un pixel donné est alors le mouvement de
la scéne imagée. D’une maniére plus mathématique, 'intensité d’un point physique
x(t) s’exprime de la fagon suivante : I;(z(t)) = cte, c’est-a-dire en dérivant cette
équation par rapport a ¢ :

dr  dl

VI.— +

=0 (2.18)
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ou VI; correspond au gradient spatial de I;. Dans la méthode des démons, cette
contrainte est utilisée entre les deux images R et F o T'"1 interprétées alors comme
deux images temporelles de la méme scéne I; et ;4. Ainsi 'équation précédente
aboutit & :

VIiju=R—FoT"™! (2.19)

Ce systéme est encore sous contraint pour déterminer u. Un champ de correction
u; est donc calculé dans I'algorithme des démons en prenant le u de norme minimale
et en ajoutant un terme de renormalisation afin d’éviter des instabilités pour les
faibles gradients. On obtient donc u; selon la formule suivante :

R—FoT"!
2 VR (2.20)

“TIVRP L (R Fori—1)2

Par la suite, ce champ de correction est ajouté a la transformation T'~!. La
transformation résultante C! est ensuite lissée par une gaussienne pour donner T".
Ce lissage correspond de fait a une régularisation élastique de la transformation.
Toutes ces étapes sont itérées jusqu’a convergence afin de trouver la transformation
entre les images.

Méthode "Pair and Smooth" : Pasha [Cachier 2002] inclut les démons dans
une catégorie d’algorithmes "Pair and Smooth", c’est-a-dire une méthode composée
de deux étapes principales itérées :

— appariement des images (calcul d’un champ de corrections entre les images

suivant le gradient d’une mesure de similarité),

— lissage de la transformation.

Il démontre notamment que la contrainte de flot optique est équivalente a une
SSD locale et propose d’utiliser un terme de similarité S se composant de la somme
des SSD locales entre les images. Une extension est par ailleurs proposée utilisant une
somme de coefficients de corrélation locaux et permettant une meilleure robustesse
lors d’un recalage inter-patient.

Pasha est alors une extension de la méthode des démons apportant un lien
explicite entre des appariements C et la transformation 7. Afin d’estimer la trans-
formation 7', un processus itératif est utilisé afin de minimiser ’énergie suivante :

Epasha = S(R,F 0 C) 4+ o||C = T||*> + 6 AE4(T). (2.21)

ou C et T correspondent & deux transformations estimées tour a tour de maniére ité-
rative. Cette méthode recherche également un champ de déplacement dense et utilise
une régularisation élastique (FEe(T'" 00T dans I'équation (2.17)). La minimisation
s’effectue alors en deux étapes successives itérées jusqu’a convergence :
— estimation de la transformation C! connaissant T'~' selon une descente de
gradient sur le terme S(R, F o C) + o||C — T'Y?,
— régularisation de la transformation (estimation de T a partir de C') en mini-
misant selon T Pexpression ||C! — T||? + AE¢(T).
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Le terme central de I’équation (2.21) permet de s’assurer que les transformations
C et T restent suffisamment proches, c’est-a-dire que la régularisation ne soit pas
trop forte et inversement que la descente de gradient selon C' n’éloigne pas trop
la transformation de T'~!. Ceci n’était pas assuré dans la méthode des démons,
notamment lorsque le noyau gaussien utilisé est large. Cette méthode utilise une
régularisation élastique homogéne et reste donc dépendante des paramétres de re-
calage, difficilement réglables pour obtenir un bon résultat sur toute 'image dans
ce cas.

Utiliser une régularisation non uniforme : Runa Afin de résoudre ces
problémes, une méthode dérivant de Pasha a été introduite, appelée Runa
|Stefanescu 2004b|. Celle-ci semble prometteuse car permettant d’utiliser une ré-
gularisation inhomogéne spatialement, et couplant une régularisation fluide pour
autoriser localement de grands déplacements et une régularisation élastique pour
assurer une régularité forte dans les zones se déformant peu. Cette méthode est
donc moins dépendante des paramétres de recalage. Elle recherche un champ de
déplacement dense T' de maniére itérative en composant des champs de corrections
0T au fur et & mesure des itérations. Cette méthode se base sur la minimisation
d’une énergie similaire a celle décrite dans 1’équation (2.17) :

E = S(RFoT)+8 Y /[1—k(x)]Hv§“H2

ac{zo,r1,22}

Y / D(@)|V T, 2 (2.22)

ac{zo,r1,x2}

ou le premier terme est la mesure de similarité, 14 encore une SSD, le second terme
est le terme de régularisation fluide et le troisiéme terme correspond au terme de ré-
gularisation élastique (similaire a celui de Pasha). L’évaluation de la transformation
optimale s’effectue de maniére itérative comme montré dans ’algorithme 3.

Algorithme 3 Algorithme de recalage : Runa
1: Initialisation de T'(x) : T'(z) < Id
2: pour ¢ = 1...M, itérations faire
3:  Calcul du champ de correction 67 = VSSD(R, F o T).
4:  Reégularisation fluide pondérée par k(zx) : dg—fT(J,) = (1 —k(x))AdT (x).
5. Actualisation de T" avec 0T : T« T o 0T
6:  Régularisation élastique de T pondérée par D(x) : %—{ =V.(D(x)VT).

Le champ de correction 07 est ici évalué par une étape de descente de gradient
sur la mesure de similarité, une SSD ici : 0T = (R— FoT).V(F oT). Ce champ
est ensuite régularisé (régularisation fluide). Les deux termes de régularisation sont
gouvernés par des équations aux dérivées partielles non homogénes spatialement.
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Pondération de la régularisation fluide La régularisation fluide est pondérée
par le terme k(z), qui introduit une confiance dans les déplacements obtenus dans
le champ de correction §7'. Ce terme dérive de [Weickert 2000] pour la diffusion
non-stationaire et s’exprime de la fagon suivante :

—C

k(x) = exp <||VFoT)4 (2.23)
A

olu ¢ est une constante généralement fixée & 3.3 et A\ est un paramétre de contraste
discriminant les régions de faible contraste. Cette confiance dépend donc de la norme
du gradient de I'image de référence : plus celle-ci est grande, plus la régularisation
fluide sera faible et moins le gradient de la SSD d7T sera modifié. A Vinverse, plus
celle-ci sera faible, plus la régularisation fluide sera forte et plus le champ 67 sera
interpolé.

Ce terme permet de prendre en compte la difficulté d’appariement dans les ré-
gions ot les deux images sont uniformes. En effet, dans ces régions, le gradient de
la mesure de similarité n’a pas de signification, la direction qu’il indique n’étant
guidée que par le bruit présent dans les images. A 'inverse, dans une région de fort
gradient, des contours et des points de repéres sont présents qui se traduiront par
un gradient plus marqué de la mesure de similarité.

Pondération de la régularisation élastique Le champ de correction régularisé
est composé par la suite avec la transformation courante. Puis T est & son tour
régularisé (régularisation élastique). Cette régularisation est pondérée par le terme
D(z) qui varie selon le tissu dans lequel est situé le voxel. Ainsi, un ajustement local
de la régularisation est possible :

— une forte régularisation élastique dans les tissus faiblement variables comme

la matiére blanche,

— une régularisation élastique faible dans les tissus fortement variables d’un pa-

tient a l'autre (le LCR par exemple).

Dans ce cas, le champ D peut étre vu comme une carte scalaire de rigidité. Ce
terme D peut par ailleurs étre tensoriel. Si D est scalaire, prenant ses valeurs entre
0 et 1, alors la pondération de la régularisation sera isotrope. Ce terme scalaire
est utilisé par défaut dans Runa. Il est défini en utilisant une classification de type
fuzzy C-means [Bezdek 1981] en quatre classes (LCR, matiére grise, matiére blanche,
peau) sur 'image de référence R. Par la suite, chacune de ces classes se voit attribuée
une valeur de déformabilité heuristique (trés proche de 1 pour le LCR, faible pour
les matiéres grise et blanche). Nous appellerons ce modéle par défaut pour D le
modéle heuristique dans le reste de ce manuscrit.

Si D est tensoriel (par exemple extrait des tenseurs de structure de I'image
référence [Stefanescu 2005]), une information directionnelle peut étre donnée pour
favoriser la régularisation dans une direction précise. En effet, si 'on effectue une
diagonalisation de D, ses valeurs propres définissent la quantité de régularisation
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selon les directions représentées par les vecteurs propres des tenseurs.

2.4 Conclusion

Nous avons exploré dans ce chapitre deux des points essentiels évoqués dans
[Brown 1992] a la construction d’une méthode de recalage. Tout d’abord, nous nous
sommes intéressés a la mesure de qualité utilisée :

— les méthodes géométriques utilisent une distance entre primitives. Extraire
des primitives significatives et présentes dans les deux images est cependant
un probléme trés complexe. Celles-ci peuvent de plus étre perturbées par la
présence de la pathologie, pouvant entrainer de grandes erreurs. Construire une
transformation sur tout le cerveau a partir de quelques points précis éloignés
semble étre également un probléme difficile.

— les mesures de qualité basées sur les intensités des voxels elles-mémes semblent
donc plus adaptées & notre probléme. Ces méthodes ont I’avantage de ne pas
nécessiter de segmentation de primitives géométriques. Cependant, les mé-
thodes globales sont peu robustes dans le cas d’une non-stationarité du signal
dans les images et a la présence d’une pathologie dans une des images.

— les méthodes iconiques locales, utilisant des sommes de critéres locaux de
similarité, semblent donc étre les plus adaptées a notre probléme, résolvant au
moins en partie ces problémes.

La seconde question, ouverte dans ce chapitre et a laquelle nous nous intéresse-
rons plus particuliérement dans la suite de ce manuscrit, concerne la transformation
a rechercher entre les images [Brown 1992]. De maniére générale, il est important
pour la robustesse de l'algorithme de toujours rechercher la transformation la plus
contrainte possible, de la méme maniére que la mesure de similarité la plus contrainte
est toujours préférable. En effet, une transformation plus contrainte permet d’ob-
tenir un paysage d’énergie & minimiser beaucoup plus convexe, évitant ainsi d’étre
piégé dans les minima locaux de I’énergie & minimiser. Ainsi, nous avons choisi dans
notre processus d’effectuer un recalage affine avant tout autre traitement.

Une transformation non linéaire est indispensable afin de récupérer les défor-
mations locales entre le patient et ’atlas. Différentes méthodes de recalage ont été
présentées afin de résoudre ce probléme et nous présenterons dans la suite de ce
manuscrit des méthodes permettant d’étre plus robuste aux différents protocoles
d’acquisition d’images et de prendre en compte les régions dues & la pathologie.
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3.1 Introduction

Comme nous 'avons évoqué dans le chapitre précédent, utiliser des méthodes
de recalage non linéaire est indispensable afin de pouvoir récupérer les déforma-
tions entre le patient et 'image de ’atlas. Cependant, régler les paramétres de ces
méthodes afin d’obtenir une configuration valable pour plusieurs protocoles d’acqui-
sition d’images est rendu difficile par les différences anatomiques entre les patients
ou entre le patient et 1’atlas. Il est donc important de trouver le meilleur compromis
entre le réglage des parameétres (simplicité d’utilisation) et la qualité des résultats.
La dépendance vis-a-vis des paramétres peut étre réduite de différentes maniéres,
assurant une meilleure robustesse aux différents protocoles d’acquisition pouvant
étre utilisés tout en conservant une qualité de recalage importante. Tout d’abord,
la régularisation agit a posteriori sur la transformation afin de corriger les erreurs.
[Stefanescu 2004b]| a introduit un a priori dans la régularisation élastique dépendant
des tissus dans l'image courante. Le D(x) heuristique correspond donc en fait a un
D(i(x)), ou i(z) donne le tissu auquel le voxel x appartient. Cependant, les défor-
mations ne dépendent pas uniquement du tissu mais également de la localisation
de ceux-ci. La premiére solution que nous avons envisagée afin de réduire la dépen-
dance aux parameétres de recalage est donc d’apprendre les déformabilités possibles
a partir d’une base d’images. Ceci permettra de mieux guider la régularisation en
fonction non plus des tissus mais plutot de la région du cerveau dans laquelle les
voxels sont situés.

La régularisation permet de réduire l'influence des erreurs locales mais reste
cependant une moyenne qui propage tout de méme une partie des erreurs. Une
autre méthode envisageable se place en amont de cette premiére méthode. Nous
avons décrit dans le chapitre 2, section 2.2.3, un algorithme de recalage linéaire se
basant sur la notion d’appariement de blocs [Ourselin 2000]. Celui-ci a 'avantage,
grace a l'utilisation d’'une optimisation LTSW, de supprimer les appariements qui
sont aberrants par rapport a la déformation calculée. L’idée est donc d’adapter
cette suppression des appariements aberrants & un algorithme recherchant non plus
une transformation linéaire mais une transformation non linéaire paramétrée par un
champ de déformation dense. Ainsi, les appariements aberrants seront simplement
ignorés plutot que d’étre régularisés.

Enfin, la troisiéme solution consiste a réduire a priori le nombre de degrés de li-
berté de la transformation recherchée au plus petit nombre possible. Des transforma-
tions paramétriques peuvent alors étre utilisées pour réduire au maximum le nombre
de degrés de liberté et ainsi contraindre la transformation et rendre l’algorithme
plus robuste aux parameétres de recalage. Nous avons décrit dans la section 2.3.2.1
quelques unes de ces méthodes, notamment celles basées sur des transformations af-
fines locales comme [Little 1997b, Narayanan 2005, Arsigny 2005, Pitiot 2006] tres
intéressantes pour pouvoir définir un a prior: sur les structures anatomiques connues
dans l'image, comme c’est notre cas dans ’atlas.

Nous avons donc envisagé ces différentes méthodes de controéle des transforma-
tions recherchées afin de s’affranchir au maximum des paramétres de recalage et
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obtenir un systéme de segmentation automatique nécessitant peu ou pas de réglage
de paramétres par 'utilisateur. Nous aborderons ces méthodes dans ce chapitre dans
I’ordre chronologique ot elles furent envisagées :
— le calcul et I'introduction de contraintes statistiques a priori sur la déforma-
bilité des tissus dans la régularisation (section 3.2),
— une méthode de recalage dense par appariement de blocs intégrant une tech-
nique de rejet d’appariements aberrants (section 3.3),
— un algorithme de recalage efficace utilisant des transformations plus
contraintes localement affines (section 3.4).

3.2 Introduction d’a priori sur la déformabilité des
structures

Nous nous sommes dans un premier temps intéressés aux méthodes permettant
d’apprendre & partir d’'une base d’images les caractéristiques moyennes de défor-
mabilité des tissus dans le cerveau. De nombreuses études ont été menées sur ce
sujet. Parmi celles-ci, certaines études ont été conduites sur ’asymétrie du cerveau
[Toga 2003] ou encore sur la variabilité de la surface du cortex [Thompson 2000| en
utilisant un recalage non linéaire. Certains articles ont aussi utilisé une extrapolation
de l'information de variabilité des sillons corticaux au cerveau entier |Fillard 2005].
[Collins 1994] introduit une étude de la variabilité du cerveau basée sur 'amplitude
locale de la déformation non linéaire. Plus récemment, [Rueckert 2003] a introduit
des modéles statistiques de déformation basées sur les points de controle d’une trans-
formation FFD [Rueckert 1999]. D’autres méthodes ont également été introduites :
[Vaillant 2004] introduit des statistiques sur les difféomorphismes par 'appariement
de points de repéres, [Arsigny 2006b| décrit un cadre Log-Euclidien pour le calcul
de statistiques sur les difféeomorphismes. Enfin, [Lepore 2006] décrit des statistiques
basées sur les matrices jacobiennes. De telles statistiques ont déja été étudiées pour
guider la segmentation. Cependant, aucun de ces articles n’a a notre connaissance
utilisé ces différentes statistiques pour guider la régularisation d’un algorithme de
recalage.

Nous présentons dans cette section une méthode permettant de calculer sim-
plement des statistiques de déformabilité des tissus du cerveau. Par la suite, nous
introduisons une méthode permettant d’introduire ces statistiques dans la régulari-
sation élastique non homogéne de ’algorithme Runa, ceci dans le but de réduire la
dépendance vis-a-vis des paramétres de recalage.

3.2.1 Calcul de statistiques de la variabilité anatomique

Notre premier objectif est ici de calculer des mesures statistiques de la déforma-
bilité des structures du cerveau, de maniére a ce qu’elles puissent étre réintroduites
ensuite dans l'algorithme de recalage. Nous avons pour cela choisi d’utiliser une
base d’images de patients comportant des tumeurs induisant relativement peu de
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déformations. Nous avons sélectionné selon ce critére 36 patients pour lesquels nous
avons 'TRM pondérée T1 (temps d’écho TE : 1.7 ms et temps de répétition TR :
8.1 ms).

Ces images sont ensuite recalées afin de pouvoir construire les statistiques de
déformabilité. Nous devons tout d’abord définir une image de référence sur laquelle
amener toutes les images 4 notre disposition dans la base. Choisir une image parmi
celles de la base comme référence introduirait un biais dans notre approche. Nous
avons donc choisi d’utiliser 'IRM simulée de ’atlas comme image de référence. Par
la suite, toutes les images sont recalées dans la géométrie de ’atlas en utilisant un
recalage affine suivi de 'algorithme Runa, présenté en section 2.3.2.2, avec une ré-
gularisation élastique uniforme, c¢’est-a-dire en prenant un D(x) scalaire et constant
sur toute I'image tout en laissant 'autre terme de pondération k(z) a ses valeurs
classiques (proche de 0 dans les régions de fort gradient et proche de 1 dans les
régions uniformes, voir section 2.3.2.2 pour plus de détails). Ainsi, nous ne faisons
aucune supposition sur la déformabilité locale de chaque structure. Cette chaine de
traitements est illustrée sur la figure 3.1.

Une fois les champs de déformation calculés, nous devons désormais définir une
méthode pour évaluer la déformabilité moyenne des structures sur 'image de ré-
férence. Nous allons donc nous concentrer sur la définition de mesures scalaires et
tensorielles de déformabilité.

Déformations
Image (un champ par image)
Atlas |7 ]
Y Def 1
Base d’images ..
Recalages affine . StatISthues Carte de
— . —_— T,
| 1 et élastique : rigidité
mage Iy
Def N (scalaire ou tensorielle)

Image N

Fic. 3.1 — Vue schématique du processus de calcul des statistiques de
déformabilité. Ce schéma montre les principales étapes a réaliser pour calculer les
cartes de déformabilité scalaire ou tensorielle (voir texte).

3.2.1.1 Mesure scalaire

Un trés bon estimateur de la déformation locale due au recalage non linéaire de
la géomeétrie du patient vers la géométrie de I’atlas est la matrice jacobienne J(x) de
la déformation. Cette matrice est définie & partir de la transformation 7. Si T : R —
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R3, alors il est possible d’écrire T'(z) sous la forme : T(x) = (Ty(z), To(z), Ts3(x))t.
Connaissant cette transformation, la matrice jacobienne est alors la matrice des
dérivées partielles de T, 15 et Tj :

Li(@) Po(x) L)

ox1 Oxa ox3
J)=| %2@) 2@ @) |. (3.1)

oT: oT: oT:
o) 55, (@) G (@)

Le déterminant de cette matrice |J(x)| a pour propriété d’'indiquer si la région
autour du point x s’est localement contractée (|J(z)| < 1) ou bien localement dilatée
(|J(z)| > 1). En exploitant directement le déterminant de la matrice jacobienne, il
apparait rapidement que les roles des contractions et des expansions locales n’ont
pas une influence symétrique. Les contractions seront en effet situées dans 'intervalle
[0,1] tandis que les expansions seront situées dans lintervalle [1, +oo[. Ainsi, une
moyenne arithmétique directe de ces valeurs donnerait une plus grande importance
aux dilatations qu’aux contractions. Celle-ci n’est donc pas adaptée a notre calcul.
Une moyenne géométrique permettrait par contre de garder une influence symétrique
des contractions et dilatations. Nous avons donc choisi d’utiliser I’expression suivante
basée sur le déterminant de J :

Def; () = ‘log(!Jj(x)D‘. (3.2)

ot l'index j correspond a l'image courante du patient tandis que z est le voxel
courant considéré. Le passage au logarithme permet en fait de passer d’un cal-
cul d'une moyenne géométrique centrée autour de 1 & un calcul d’'une moyenne
arithmétique centrée autour de 0. En effet, si U'on a J1(T'(z)) = 1/J2(T'(z)), alors
log(J1(T'(x))) = —log(J2(T(x))), on passe donc de linverse a 'opposé en passant
au logarithme.

La mesure que nous recherchons est ici une mesure de déformabilité et non
une déformation moyenne. La valeur absolue assure donc dans un deuxiéme temps
qu’aucune compensation entre les contractions et les expansions n’apparaitra aux
voxels ot les deux types de déformation sont présents suivant les images. Finalement,
nous pouvons calculer la moyenne de ces mesures sur les patients j, ceci donnant :

Def() = 3 [log (52 (3.3)

3.2.1.2 Mesure tensorielle

Dans la section précédente, nous avons défini un estimateur scalaire de la défor-
mabilité moyenne des tissus du cerveau. Cependant, une mesure scalaire présente le
désavantage de ne pas utiliser toute I'information donnée par la déformation : nous
avons en effet perdu I'information directionnelle qu’elle pouvait nous donner. Utiliser
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cette information pourrait nous permettre de contraindre la régularisation effectuée
par Runa (voir la régularisation élastique dans la section 2.3.2.2) dans des directions
précises. Ainsi nous aimerions étendre la formulation précédente afin d’obtenir des
statistiques de déformabilité tensorielle.

Nous proposons ici d’utiliser un tenseur dérivé de la matrice jacobienne, ap-
pelé tenseur de déformation de Cauchy-Green [Salencon 2001|, également utilisé
depuis dans [Lepore 2006] : Wj(z) = Jj(a:)TJj(x). Ce tenseur peut également étre
vu comme une mesure de la déformation locale. Une idée similaire a été suggérée
dans [Woods 2003] afin de calculer également des statistiques sur les déformations,
mais travaillait directement sur la matrice jacobienne. Cependant, utiliser le tenseur
de déformation W permet de calculer beaucoup plus simplement et efficacement des
statistiques (invariantes par transformation rigide) sur la déformabilité des struc-
tures du cerveau.

De la méme maniére que pour les statistiques scalaires, nous souhaitons symeétri-
ser I'influence des contractions et des dilatations. Nous prenons donc le logarithme
matriciel de W et ensuite la valeur absolue du résultat. Le logarithme matriciel peut
étre exprimé de la maniére suivante : si W = R Diag(S;)R” est une diagonalisation
d’une matrice symétrique (ou les S; sont les valeurs propres de la matrice), alors le
logarithme matriciel est défini par log(WW) = R Diag(log(S;))R”. De la méme ma-
niére, la valeur absolue de la matrice est définie par abs(W) = R Diag(abs(S;))R”.
Enfin, nous pouvons définir une mesure de déformabilité tensorielle en chaque voxel
x du patient j de la base par : ¥;(x) = abs <log(Wj (m))) La déformabilité moyenne

s’exprime alors simplement par une moyenne de matrices :

S(2) = % 3 abs (log(W;(2)). (3.4)

J

3.2.2 Reésultats

Nous présentons ici les résultats du calcul des statistiques de déformabilité sur
une base de 36 patients ayant une tumeur cérébrale & différents grades et positions.
Pour chaque patient, trois examens IRM ont été acquis (T'1, T1 injecté et T2). Toutes
ces images ont été recalées sur 'IRM simulée de I’atlas en suivant les traitements
illustrés sur la figure 3.1, d’abord par un recalage affine global puis en utilisant un
recalage élastique uniforme (D(z) = cte) dans I'algorithme Runa.

Une fois les champs de déplacement obtenus, nous calculons un masque des
régions d’intérét pour chaque image (voir I'exemple de résultat figure 3.2). En effet,
il est important de savoir ou le calcul des statistiques peut étre légitimement fait.
Nous avons donc choisi un procédé simple permettant de discriminer les régions
d’intérét dans les images :

— en supposant que tous les voxels de l'image du patient R; et de I'atlas A
représentent bien quelque chose, les voxels sur lesquels nous pouvons calculer
les statistiques aprés le recalage affine du patient sur l'atlas (transformation
A;) sont ceux de AN (R; o Aj) (image (c) sur la figure 3.2).
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(d) (e)

F1G. 3.2 - Exemple de construction du masque d’intérét sur un image. (a) :
Coupe sagittale de 'atlas; (b) : Image du patient apres recalage affine; (¢) : masque
affine du patient ; (d) : masque dilaté de la tumeur ; (e) : région d’intérét sur laquelle
seront calculées les matrices jacobiennes pour cette image (voir texte).

— les voxels correspondant & la tumeur et & la résection chirurgicale du patient
ne sont pas non plus raisonnablement utilisables. Nous calculons donc grace
aux méthodes présentées dans le chapitre 6 un masque dilaté M; de ces ré-
gions (image (d) sur la figure 3.2). Le masque précédent est ensuite raffiné en
utilisant ce masque. Nous calculons donc les statistiques pour le patient j sur
le masque AN ((R; ~ M;) o Aj) (image (e) sur la figure 3.2).

— en chaque voxel de I'image, le nombre d’échantillons disponible pour le calcul
de la moyenne sera donc différent. Lors du calcul de 1a moyenne, nous divisons
donc chaque voxel par le nombre N de patients ayant contribué a calculer les
statistiques en ce point.

Nous pouvons désormais calculer les statistiques de déformabilité sur des ré-

gions o 'information n’est pas dégradée en utilisant les équations (3.3) et (3.4).
L’anisotropie fractionnelle [Westin 2002] peut étre calculée sur la carte tensorielle :

3L (A =A)2+ (A2 = A2+ (A3 —N)2
A 2<<1 ) (22?1;% (s >> 35)

oit les \; sont les valeurs propres du tenseur et A leur moyenne. Celle-ci donne un
indice de I’anisotropie du tenseur. Cette FA ainsi que les cartes scalaires (statistique
et heuristique) sont montrées en figure 3.3. Comme nous n’utilisons que les régions
imagées de chaque cerveau de la base d’images, certaines régions, notamment a la
base du cervelet et dans le haut du cerveau, n’ont aucune information, ce qui conduit
a des zones noires dans I'image de la FA.

Comme nous pouvons le voir sur la figure 3.3, les cartes de rigidité statistiques
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Fia. 3.3 — Coupe sagittale des cartes statistiques obtenues. Les cadres
montrent le tronc cérébral et la région devant celui-ci comprenant l'artére basi-
laire. (a) : I'image IRM simulée de D’atlas, les cartes de rigidité heuristique (b) et
scalaire (c) obtenue par I’équation (3.3), 'anisotropie fractionnelle (FA : en noir les
valeurs de faible anisotropie et en blanc de forte anisotropie) de la carte tensorielle
(d) obtenue par 1’équation (3.4) (voir texte).

(c) et (d) sont plus lisses que le modéle utilisé dans [Stefanescu 2005] (image (b)),
ceci reflétant la régularisation effectuée par ’algorithme. Nous pouvons cependant
constater que les suppositions heuristiques faites dans Runa sur la déformabilité des
structures (D(i(x))) sont en général vérifiées. Dans certaines régions (comme par
exemple les frontiéres des ventricules), la FA de la carte tensorielle est trés grande,
indiquant une forte anisotropie du tenseur dans ces régions (voir la carte de la FA (d)
sur la figure 3.3). Ceci confirme donc 'utilité de l'information tensorielle compléte.
Enfin, les cartes statistiques sont tres différentes de la carte heuristique sur le bord
du tronc cérébral.

3.2.3 Conclusion

Nous avons dans cette section introduit une méthode permettant d’apprendre
les caractéristiques de déformabilité des tissus dans le cerveau. Cette méthode nous
a permis de vérifier globalement les caractéristiques supposées dans 'algorithme
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Runa sur la déformabilité de chaque tissu, mais également de prendre en compte la
localisation des tissus en plus de leur type. Les exemples de cartes de rigidité nous ont
cependant permis de constater que la matiére grise et la matiére blanche n’avaient a
priori pas la méme déformabilité partout, notamment d'un point de vue directionnel,
suivant les tissus environnants et leur position dans le cerveau. Nous sommes donc
passés de cartes de rigidité dont les valeurs étaient fixées heuristiquement a une
déformabilité moyenne apprise par ’'exemple.

Il est cependant important de noter que ce n’est pas parce qu’une structure est
déformable en moyenne qu’elle se déformera dans un cas spécifique. Cette approche
reste également dépendante de la méthode de recalage utilisée pour construire les
statistiques de déformabilité. En effet, si une erreur systématique est présente dans
un algorithme de recalage, comme par exemple cela pourrait étre le cas sur le tronc
cérébral ici, la carte de déformabilité obtenue pourrait étre fausse ou biaisée par
ces erreurs. Ainsi, la région devant le tronc est ici affectée d’une faible déformabi-
lité, mais ceci pourrait trés bien étre di & une erreur de recalage systématique et
équivalente chez tous les patients plutot qu’a une réelle rigidité de la structure. Une
piste de travail pour remédier & ce probléme pourrait étre 'utilisation de plusieurs
algorithmes de recalage pour construire les statistiques.

3.2.4 Introduction de la déformabilité moyenne dans le recalage

Nous avons présenté en section 2.3.2.2 une méthode de recalage dense incluant
une régularisation élastique non uniforme dépendant des tissus dans 'image de réfé-
rence. Stefanescu et al. [Stefanescu 2005] utilisent dans Runa une segmentation par
un algorithme de fuzzy c-means [Bezdek 1981] des différents tissus du cerveau. Le
terme D de ’équation (2.22) correspond ensuite & une carte heuristique dépendant
de la classification obtenue en chaque point. Typiquement, le LCR aura un D proche
de 0 (faible régularisation élastique) et la matiére blanche aura un D proche de 1
(forte régularisation élastique). L’ensemble des D(z) correspond donc d’une maniére
simpliste & une carte de rigidité.

Ce modéle de régularisation peut trés facilement incorporer des statistiques sur
la déformabilité. En effet, si la déformabilité est grande & un endroit donné, D(x)
sera assigné a une valeur faible. Inversement, si la déformabilité est faible, D(x)
aura une valeur grande. De la méme maniére, dans le cadre tensoriel, si D(z) a de
grandes valeurs propres, la déformabilité sera faible dans les directions des vecteurs
propres correspondants et vice versa.

Les cartes de rigidité sont donc reliées & 'inverse des cartes de déformabilité
que nous pouvons calculer. Par ailleurs, nous laisserons identiques les valeurs de
k(z) dans toutes nos méthodes (heuristique, statistiques scalaires ou tensorielles).
Dans le cadre scalaire, nous souhaitons donc obtenir a partir de nos mesures une
quantité D(z) € [0,1]. De maniére a obtenir le comportement désiré pour D(x) et
a garder ses valeurs bornées, nous avons donc choisi d’utiliser la formule suivante
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pour obtenir la carte de rigidité scalaire :

1

D(z) = 1-1-)\71)7&(30) (3.6)

avec A > 0, permettant d’ajuster la rigidité. De la méme maniére, nous souhaitons
obtenir une expression de 'inverse bornée pour la carte de rigidité tensorielle. Nous
avons donc généralisé la formule précédente sur les tenseurs :

D) = (1d + AS() (3.7)

Cette méthode pour introduire la déformabilité moyenne pourrait également
étre aprés quelques changements mineurs utilisée dans le cadre de 1’élasticité Rie-
manienne introduite par [Pennec 2005]. Nous montrerons dans le chapitre 4 des
résultats montrant les améliorations qualitatives et quantitatives que nous avons pu
obtenir grice & ces statistiques dans le recalage d’atlas du cerveau.

3.3 Recalage dense par appariements de blocs

La méthode Runa peut parfois présenter quelques problémes. Par exemple, elle
ne prend pas en compte la pathologie présente dans 'anatomie du patient. Ce pro-
bléme n’est pas résolu par I'utilisation de la déformabilité moyenne dans le recalage.
De plus, cette méthode ne permet pas d’étre totalement indépendant des parameétres
de recalage.

En effet, nous avons constaté lorsque nous ’avons testée sur le recalage d’images
provenant de différents centres, qu’il était souvent nécessaire de réajuster les para-
meétres en fonction du protocole d’acquisition, notamment ceux utilisés afin de renor-
maliser les niveaux de gris de 'image du patient. De plus, Runa, et ceci méme lorsque
les statistiques de déformabilité sont utilisées, peut encore donner des contours brui-
tés, notamment dans les régions ou la régularisation élastique est faible et ou la
transformation est donc trés libre. Enfin, la régularisation permet de corriger en
partie les erreurs mais propage toujours une partie de celles-ci & la transformation.
Une méthode permettant d’éliminer a priori les "appariements aberrants" serait
donc un atout majeur pour éviter cela.

Nous souhaitons donc dans cette section introduire de la robustesse dans le
recalage, robustesse au bruit dans les images mais également aux structures absentes
ou occultées dans I'une des deux images. Ceci est difficile dans le cadre de la méthode
précédente sans avoir & segmenter les structures anormales (voir chapitre 6).

Nous avons donc choisi d’explorer une deuxiéme voie pour pallier & ces problémes
et introduire plus de robustesse dans le calcul de la transformation. Nous avons vu
dans le chapitre précédent que l'utilisation de méthodes locales permettait d’étre
plus robuste & diverses sources de problémes comme la non-stationarité du signal
et les appariements aberrants. Nous avons donc voulu suivre une approche proche
de celle développée par [Hufnagel 2004] tout en étant efficace en terme de temps de
calcul.
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3.3.1 Algorithme global

La méthode que nous avons développé ici est donc une extension de la méthode de
recalage rigide/affine présentée par [Ourselin 2000] & la recherche de transformations
denses. Nous suivons dans ce cas I'algorithme 4 afin d’effectuer le recalage.

Algorithme 4 Algorithme de recalage dense par appariements de blocs

1: Initialisation de la transformation 7° « Id.

2: pour p = 1...M, itérations sur les niveaux de pyramide, faire

3:  pour [ = 1...L, itérations, faire

Estimation des correspondances : C' < apparie(R, FOTl_l). Section 3.3.2.
Estimation du champ de correction : 67" « interp(C). Section 3.3.2.
Rejet des appariements aberrants : C — prune(C, 0T D). Section 3.3.3.
Interpolation du champ de correction : 67" « interp(C'). Section 3.3.2.

Composition de la correction T! = T o §T".

Cette méthode recherche itérativement et sur un schéma multi-résolution la
transformation dense optimale entre les images. A chaque itération [, nous recher-
chons des appariements entre les images R et F o T'~! par une méthode d’apparie-
ment de blocs. Ces appariements épars sont ensuite utilisés pour interpoler une cor-
rection de transformation dense 67". Afin d’introduire une robustesse au bruit dans
les images et a I’éventuelle présence d’une région pathologique dans 'une des deux
images, nous eﬂ’ectuonsNensuite une étape de rejet des appariements aberrants et le
champ de correction 67" est ensuite ré-estimé a partir des appariements restants.
Enfin, la correction de la transformation 67" est composée avec la transformation
courante T'~! afin d’obtenir 7.

3.3.2 Estimation du champ de correction

A chaque itération [, nous cherchons donc un champ de correction 67" afin d’ob-
tenir une meilleure correspondance entre les images R et F o T'~!. Nous deétaillons
dans la suite la maniére dont nous obtenons tout d’abord les appariements entre les
images courantes, puis comment combiner ces informations éparses afin d’obtenir
un champ de correction dense.

3.3.2.1 Estimation des appariements

Nous devons donc d’abord choisir une méthode pour estimer les correspondances
entre les images R et F oT!~1. Nous avons choisi ici une méthode par appariements
de blocs décrite dans [Ourselin 2000]. Cette méthode présente ’avantage de pou-
voir rechercher de grands déplacements entre les images, tout en étant robuste aux
minima locaux éventuels de la mesure de similarité.

Dans notre méthode, des blocs espacés de maniére réguliére sont disposés sur
I’ensemble de I'image de référence R. Par la suite, pour chaque bloc B(z,) C R,
centré en x,, nous recherchons son meilleur correspondant B(y,) dans un voisinage
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V(z,) C FoT'!. Le choix de la mesure de similarité pour sélectionner B(y,) est ici
trés important et doit dépendre de la relation attendue entre les intensités des blocs
(voir section 2.2.2.1). Les blocs utilisés dans cette méthode sont généralement petits
(typiquement 5x5x5 ou 7x7x7 voxels). C'est pourquoi nous avons choisi d’utiliser,
pour les mémes raisons que dans la section 2.2.3.1, un coefficient de corrélation au
carré. Le meilleur correspondant est ensuite choisi selon ’équation suivante :

y, = argmax CC?*(B(z,),B(y)). (3.8)
yEV (zy)EFTI-1
Dans le reste du manuscrit, nous appellerons CC, la meilleure valeur du coeffi-
cient de corrélation au carré obtenu pour le bloc B(z,) : CC, = CC?(B(xy), B(yy)).
Nous obtenons donc a la fin de cette étape un ensemble de couples (zy,y,) corres-
pondant aux appariements entre les images. Ces couples sont associés a la valeur
CC), donnant une idée de la confiance dans ’appariement.

3.3.2.2 Interpolation de la transformation

Les appariements obtenus précédemment peuvent étre vus comme un champ
de déplacements C' ou les couples précédemment obtenus sont placés de la maniére
suivante : C(x,) = y,—xy et ol les autres points ont un déplacement nul. De la méme
maniére, un champ scalaire de confiance dans les appariements k peut étre construit
a partir des valeurs correspondantes de CC,, : k(z,) = CC, et k(x) = 0 pour tous
les autres . Notre but est désormais d’obtenir une transformation dense & partir
de ces appariements et de ce champ de confiance. Une méthode classique consiste &
interpoler entre les appariements en convoluant le champ C' par une gaussienne :

G, x kC
Th="2—"—.
0 Gy *xk

Dans cette équation, 'interpolation est donc une moyenne locale pondérée par

(3.9)

la confiance dans les appariements k afin de favoriser les appariements pour les-
quels la correspondance est forte. De cette maniére, il est possible d’obtenir rapi-
dement un champ de déplacement dense & partir du champ épars C. Le paramétre
o correspond & 1’écart-type de la gaussienne et permet d’interpoler avec un rayon
plus ou moins large (et donc d’uniformiser plus ou moins les déplacements) selon
I’espace entre les blocs dans 'image de référence. Cette interpolation s’apparente
également & une régularisation fluide de la transformation telle que celle introduite
dans [Christensen 1996] afin d’éviter une influence & trop grande distance des appa-
riements aberrants.

3.3.3 Rejet des appariements aberrants

Nous avons désormais obtenu un champ dense §T" & partir de nos appariements
de blocs. Les appariements de départ peuvent cependant étre faux dans certaines
régions, comme par exemple en présence d'une pathologie dans une des deux images
ou encore dans les régions d’intensités homogénes. Afin d’éviter de prendre en compte
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ces appariements aberrants dans le calcul de la transformation, nous comparons les
déplacements originels (les couples (,,%,)) et les déplacements présents dans 67"
aprés l'interpolation du champ C. De cette comparaison, nous pouvons mesurer
la différence moyenne e entre ces deux quantités ainsi que la variance o2 de cette
différence. Ceci est donné par les formules suivantes :

e = 3 310G — 6T @), (3.10)
o7 = o Yle— 10w — T @) (3.11)

ou N est le nombre de blocs dans 'image. Ainsi, il est possible de définir un critére
simple déterminant si un couple (z,,¥y,) est un appariement aberrant par la formule
suivante :

1C (20) — T (20)]| > € + aoe. (3.12)

Dans cette équation, tous les appariements pour lesquels la différence entre le
champ C et le champ 67" dépasse trop la moyenne sont supprimés du champ C et
considérés comme aberrants. Tous les couples (x,,y,) pour lesquels cette condition
n’est pas vérifiée sont quant & eux gardés car ayant une norme d’erreur faible. Le
paramétre « permet de tolérer de plus grandes déformations lorsque celui-ci est
grand et inversement de fortement contraindre les appariements lorsqu’il est petit.
Enfin, les couples de points marqués comme étant aberrants sont supprimés du
champ C et l'interpolation est effectuée a nouveau. Ceci donne le champ dense de
corrections 07" qui sera composé avec TV,

3.3.4 Conclusion

Nous avons décrit dans cette section une méthode permettant de rechercher une
transformation dense entre les images en se basant sur une méthode iconique locale.
Cette méthode présente également ’avantage de pouvoir prendre en compte les
appariements aberrants pouvant étre générés, grace i la technique de rejet d’appa-
riements aberrants décrite précédemment. Cette technique, combinée a la robustesse
de la méthode d’appariement de blocs pour estimer de grands déplacements, per-
met potentiellement de pouvoir récupérer de grandes déformations entre les images
(comme par exemple dans le cas de deux images CT de la sphére ORL) tout en
assurant une robustesse 4 la transformation. Enfin, cette méthode s’est montrée lors
de nos essais trés efficace en termes de temps de calcul.

Un point potentiel d’amélioration de cette méthode pourrait étre 'utilisation
d’un o variable dans la formule (3.9). En effet, un probléme potentiel de cette
méthode est le comportement supposé identique en tout point de l'image. Un o
variable permettrait de prendre en compte des variations locales fortes dans certaines
régions dont la déformabilité est connue pour étre forte. Il serait cependant nécessaire
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dans ce cas de garder un critére de rejet d’appariements aberrants repérant ceux-ci
y compris dans ces zones de fortes déformations potentielles.

3.4 Recalage localement affine

La méthode de recalage dense par appariement de blocs présentée précédemment
présente de nombreux avantages. Cependant, certaines erreurs subsistent parfois
localement. Ceci provient de la trop grande liberté de la transformation recherchée
et, méme si ceux-ci sont beaucoup moins cruciaux, les parameétres de recalage restent
importants pour avoir un bon recalage. Diminuer encore la dépendance vis-a-vis de
ceux-ci semble donc crucial pour une utilisation clinique simple.

Nous nous intéressons ici & la définition et & l'utilisation d’une transformation
la plus contrainte possible afin d’assurer le maximum de robustesse a la méthode
en élargissant le bassin de convergence de celle-ci. De nombreuses méthodes ont été
proposées dans la littérature, décrites dans la section 2.3.2.1, permettant de recaler
les images avec peu de degrés de liberté. Ces méthodes sont cependant souvent
complexes et leur utilisation a été limitée pour la plupart a des images 2D.

L’hypothése principale utilisée dans cette section est le fait que pour des struc-
tures locales dans 'image, les déformations inter-patient peuvent étre estimées par
une simple transformation affine. Cette supposition semble raisonnable dans la me-
sure ol les organes, par exemple le chiasma optique ou encore les yeux, ont tou-
jours une forme équivalente d’un patient & 'autre. De plus, les structures d’intérét
pourront étre de tailles différentes, impliquant ainsi une régularisation intrinséque
différente au sein de chaque composante affine.

Nous souhaitons ici prendre une approche similaire & celle utilisée par
[Pitiot 2006], tout en prenant en compte des a priori sur les structures présentes dans
les images. Nous introduisons donc un cadre général ainsi qu'une méthode efficace
basée sur des transformations localement affines (ou encore multi-affine). Les régions
recalées sont définies manuellement par ’utilisateur. Notre méthode permettra de ne
recaler que les régions d’intérét, en optimisant ensemble des transformations affines
définies localement.

La transformation globale est par la suite paramétrée en utilisant ces compo-
santes affines A;, associées aux régions R; prédéfinies par 'utilisateur. Cette mé-
thode garantit une transformation finale inversible et cohérente d’un point de vue
anatomique, grace au cadre polyaffine Log-Euclidien [Arsigny 2006a] et & une nou-
velle méthode de régularisation spécifique aux composantes affines.

En ne mettant en correspondance que des régions d’intérét et non la totalité
de l'image, notre méthode peut potentiellement rendre plus rapide le recalage non
linéaire. Un point intéressant de ce cadre pour notre application sera également
I'utilisation de I’atlas. En effet, celui-ci contient déja des segmentations de structures
d’intérét. Il sera donc possible de définir facilement les régions & recaler sur l’atlas,
et de les utiliser pour tout patient a recaler.

Dans le reste de cette section, nous allons présenter la méthode adoptée pour
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estimer les composantes affines locales. Par la suite, nous nous intéresserons & la
méthode de régularisation, permettant d’éliminer les incohérences entre les régions
proches les unes des autres. Enfin, nous présenterons un exemple d’application,
pour lequel notre méthode est particuliérement adaptée : le recalage d’images CT
du bassin pour la localisation des tissus mous.

3.4.1 Algorithme global

Nous voulons donc recaler I'image flottante F' sur I'image de référence R uni-
quement sur certaines régions R; prédéfinies par I'utilisateur. Chaque R; est ensuite
associée & une transformation affine A;. Nous avons choisi, de la méme maniére que
dans la section 3.3, de suivre un processus itératif et un schéma multi-résolution
illustré dans D’algorithme 5 pour calculer la transformation sur les différentes ré-
gions. Ce cadre est encore une fois proche de celui proposé par [Ourselin 2000]
pour le recalage rigide et aussi des méthodes d’ICP pour le recalage de surfaces
[Besl 1992, Zhang 1994]. A chaque itération [, nous évaluons des corrections de
transformations dA;, grace aux appariements obtenus par appariements de blocs,
telles que F o T' soit plus proche de R que F o T'~!. Afin d’assurer une transfor-
mation cohérente, une étape de régularisation des transformations affines utilisant
le cadre polyaffine Log-Euclidien est incluse & chaque étape de Iestimation. Nous
détaillons dans la suite les principales étapes de ’algorithime.

Algorithme 5 Algorithme de recalage localement affine

Création des fonctions de poids w;(z) a partir des R;.
Initialisation de la transformation : 79, A? «— Id.
pour p = 1...M, itérations sur les niveaux de pyramide, faire
pour [ = 1...L, itérations, faire
Estimation des corrections affines : §A; « recal(R;, F o T'=1). Section 3.4.3.
Régularisation fluide : 64; < regul(64;). Section 3.4.4.

... . <11 ~
Composition des corrections A,li =A; o0dA4;.

Régularisation élastique : flil « regul(Al). Section 3.4.4.
Calcul de la transformation globale : T' « ]Wg(/lil). Section 3.4.5.

Calcul de la transformation globale finale : 7/™Mal Afg(AiL). Section 3.4.5.

3.4.2 Prétraitements

La premiére tache & accomplir afin d’utiliser cet algorithme est de définir les ré-
gions R; que nous souhaitons recaler. Nous avons choisi pour des raisons d’efficacité
et de simplicité de définir ces R; sur I'image de référence. Cette image n’est en effet
jamais déformée et les régions peuvent ainsi étre définies une fois pour toutes. Dans
notre cas, nous souhaitons avoir des zones entiéres adoptant le méme comportement
affine. Par exemple, sur la figure 3.4, nous souhaitons avoir une transformation qua-
siment affine sur chaque ceil. Nous avons donc choisi de mettre une région différente
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sur chaque ceil. Toutes ces régions sont ensuite spécifiées comme des sous-images
binaires.

Fia. 3.4 — Exemple de régions prédéfinies sur le cerveau. Chaque contour
correspond a une région R; définie par l'utilisateur sur ’atlas. Les régions ici pré-
sentes ont été érodées pour 'interpolation en suivant la méthode décrite en section
3.4.2.

Nous devons également éroder les sous-images afin d’assurer une distance mini-
male entre les régions que nous avons définies, de maniére & obtenir une interpolation
lisse entre celles-ci. En ajoutant cette étape automatique, 'utilisateur n’aura pas a
se préoccuper de cette tache, simplifiant ainsi la désignation des régions a recaler.

Ce processus est illustré figure 3.5. Les régions binaires peuvent en effet se re-
couvrir apres définition (zone blanche dans (a) sur le schéma figure 3.5). Cependant,
nous ne souhaitons pas éroder toute la sous-image. Il serait en effet préférable que
son influence spatiale reste aussi proche que possible de celle de la région d’origine.
Une méthode permettant de résoudre ce probléme a été introduite dans |Pitiot 2006].
Tout d’abord, nous superposons les sous-images dans une seule image (voir (a) dans
la figure 3.5).

La séparation s’effectue en deux grandes étapes. Tout d’abord, les parties com-
munes entre les diverses régions sont supprimées puis une érosion permet de s’assurer
que les régions sont disjointes. Une carte de distance est par la suite calculée dans
le fond de I'image résultante et un algorithme d’amincissement permet d’extraire
un squelette du fond (squelette au centre dans (b) et (c)). Nous pouvons ensuite
calculer comme précédemment une distance & ce squelette. Il ne reste plus ensuite
qu’a supprimer dans les images binaires les voxels dont la distance au squelette est
inférieure a un seuil v (bordures dans (b) et (c)), ceci permettant d’assurer une dis-
tance minimale de 2v entre les régions (régions dans I'image (c) figure 3.5). Grace a
cette méthode, il est possible simplement d’assurer une distance minimale entre les
régions tout en modifiant au minimum les régions d’origine spécifiées par |'utilisa-
teur. L’érosion est donc minimale mais elle a également ’avantage d’étre symétrique
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grace a l'utilisation du squelette.

Nous associons ensuite a chaque région une fonction de poids w;(z), qui a pour
but de définir I'influence relative de la i®™€ composante au point 2. Une premiére
solution envisagée a été la convolution des images binaires notamment avec une
gaussienne. Cependant, cette opération pénaliserait les petites régions proches de
grandes régions. L’influence des transformations définies sur ces petites régions serait
en effet diminuée méme au sein de leur propre domaine de définition. Afin d’éviter ce
probléme, nous avons donc choisi d’utiliser une fonction de poids comme une fonction
de la distance minimale a la région considérée : w;(x) = 1/(1 + adist(x, R;)) (dans
notre algorithme nous avons pris & = 0.5 pour assurer une transition plus lisse). Ces
poids sont ensuite normalisés sur toute 'image afin d’obtenir les poids réellement
utilisés dans algorithme : w;(z) = w;(x)/ Zf\il wi(z), qui ne sont plus constants a
I'intérieur des R;.

Finalement, les sous-images binaires ne s’intersectent plus et nous avons calculé
les fonctions de poids pour chaque R;. Les R; et les w; associés ont I’avantage d’étre
calculés une fois pour toutes pendant tout le déroulement de 1’algorithme. Mieux
encore, comme nous le verrons dans le chapitre 4, lorsque des images de patients
sont recalées sur un atlas, les R; et les w; sont calculés sur I’atlas et ne dépendent

donc pas des patients.

3.4.3 Estimation des corrections de transformation

A chaque itération [, chaque transformation A; est mise & jour afin d’obtenir une
meilleure correspondance entre les images sur la région R;. Nous procédons pour cela
en deux temps :

— tout d’abord, des appariements sont obtenus entre les images sur chaque région

R;. Pour cela, nous suivons, comme précédemment en section 3.3.2, le cadre
proposé par [Ourselin 2000] d’appariement de blocs.

(a) (b) (¢)

Fic. 3.5 — Exemple synthétique d’érosion adaptative des régions prédé-
finies. Processus d’érosion des régions 1, 2 et 3 se superposant au centre : (a) :
régions d’origine; (b) : squelette superposé aux régions et limites d’érosion; (c) :
régions résultantes apres érosion (voir texte pour plus de détails).
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— par la suite, nous devons combiner les appariements obtenus afin d’obtenir les
corrections de transformation §A;. Cette partie est également trés proche du
cadre proposé dans [Ourselin 2000] pour estimer une transformation globale
rigide ou affine.

Lors de cette derniére étape, un ensemble d’appariements (x,,¥,) a donc été
calculé sur chaque région grace a l’algorithme d’appariement de blocs (section 3.3.2).
Par la suite, les corrections 0 A; sont estimées a partir de ces appariements. Nous
avons étudié deux méthodes principales afin d’estimer les transformations : une
méthode séparée et une méthode couplée.

3.4.3.1 Estimation séparée

Nous présentons tout d’abord une optimisation séparée des composantes affines :
chaque région et ses appariements sont considérés séparément. Les appariements
(zv, Yv) avec x, € R; sont donc les seuls a étre utilisés pour estimer 0 A;. Le systéme
utilisé pour obtenir § A; est donné par la formule suivante, qui revient & un probléme
de moindres carrés pondérés (LSW) :

§A; =argmin Y CCOwi(zy) |04z, — ol (3.13)
oA vy ER;

Cette estimation de transformation peut étre vue comme le terme de similarité
(premier terme) présenté dans 1’équation (2.17) dans le chapitre 2. Dans la formule
ci-dessus, nous avons choisi d’utiliser CCyw;(x,) comme paramétre de poids pour
chacun des termes du systéme. Nous considérons en effet qu'un bloc ayant un poids
w;(x,) petit, ¢’est-a-dire lorsque z, est proche de la frontiére de la région, doit moins
influencer la transformation A;. CC, est également utilisé afin d’avoir une notion de
confiance sur chacun des appariements calculés. Cette méthode a 'avantage d’étre
rapide car un probléme de taille importante est ici divisé en sous problémes indé-
pendants plus rapides a résoudre.

L’énergie exprimée dans I'équation (3.13) peut étre optimisée trés efficacement
car elle conduit & un systéme linéaire surcontraint. Nous utilisons pour cette op-
timisation un estimateur LTSW car de nombreux appariements aberrants peuvent
étre présents & cause du bruit ou des structures manquantes dans une des images.
Ce schéma de minimisation, expliqué dans la section 2.2.1 du chapitre 2, s’est mon-
tré plus robuste qu'un simple estimateur LS. Cette méthode permet de réduire de
maniére importante I'influence des appariements aberrants.

3.4.3.2 Estimation couplée

Dans ce cas, nous choisissons de considérer tous les appariements provenant de
tous les R; en méme temps. Nous souhaitons a cette étape estimer des corrections § 4;
a composer avec les Aé_l pour passer de la transformation 7! & la transformation
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T'. Nous souhaitons donc minimiser I’erreur suivante a l'itération I de I'algorithme :

E(T) =) > CC|T () =T (y)I* (3.14)

J vizyER;

Cette équation peut étre réécrite en fonction des dA; d’une maniére simple si
nous utilisons la méthode My de ré-échantillonnage que nous présenterons en section
3452 on T = >, w;A;. Nous obtenons la formulation suivante :

N
E(TY=Y" Y CC|IY wi(z,)A " 06w, —Wi(y) A gl (3.15)

J vizyER; i=1

Dans cette formulation, chaque terme est par ailleurs pondéré par CC, afin
d’avoir une confiance dans chaque appariement.

Ce systéme se résout également grace a un estimateur LT'SW mais cette fois-ci
sur un espace de parameétres bien plus grand (12V si 'on optimise N transforma-
tions). Cette méthode a ’avantage de prendre en compte tous les couplages existants
entre les régions et de bien prendre en compte les blocs présents dans les régions
d’interpolation.

Cependant, cette méthode conduit & un systéme certes linéaire & résoudre mais
bien plus lourd & résoudre que pour la méthode séparée. Par ailleurs, nous avons
remarqué dans nos expériences que les résultats obtenus étaient trés similaires &
ceux obtenus par une optimisation séparée.

Nous avons donc choisi d’utiliser la méthode séparée car elle approxime bien les
corrections de transformation et est beaucoup plus rapide & utiliser.

3.4.4 Régularisation

Nous obtenons donc & chaque itération [ de 'algorithme un ensemble de correc-
tions de transformation dA; calculées, par la méthode séparée (section 3.4.3.1), de
facon a ce que FoT" soit plus proche de I'image de référence R que FoT'~!. Cepen-
dant, sans aucune régularisation, certaines anomalies, comme de fortes déformations
incohérentes avec 'anatomie (voir le cervelet sur la figure 3.7), peuvent apparaitre
dans les régions d’interpolation entre les R;. Dans le cas du cervelet présenté, ces
anomalies peuvent étre dues & l'utilisation d’un nombre de transformations affines
trop faible pour pouvoir expliquer totalement la déformation locale, résultant ainsi
en des déformations incohérentes entre ces régions.

Afin d’éviter ces problémes, nous introduisons ici une nouvelle approche de ré-
gularisation, spécifique aux transformations affines locales. L’idée est ici d’utiliser
la représentation sous la forme d’une matrice 4x4 d’une transformation affine 3D
en coordonnées homogénes, présentée dans 'annexe A. Comme décrit dans cette
annexe, lorsque la rotation présente dans une matrice de transformation affine A
est inférieure a 7 radians, il est possible de définir le logarithme matriciel de A, de
maniére simple, en prenant le logarithme principal de la matrice représentant A. Ce
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K v
0 0

nécessairement inversible) et v est un vecteur 3D. Inversement, une matrice affine

logarithme matriciel est de la forme : < ), ou K est une matrice 3x3 (non

unique est associée a toute matrice B de la forme présentée précédemment via son
exponentielle matricielle.

11 est démontré dans [Arsigny 2006a] que prendre le logarithme d’une transfor-
mation affine correspond a linéariser le groupe affine autour de 'identité, c’est-a-dire
& se ramener a un espace vectoriel, tout en conservant d’excellentes propriétés théo-
riques (invariance par rapport a linversion en particulier). Ceci permet d’utiliser
toutes les opérations euclidiennes classiques (c’est-a-dire basées sur les vecteurs) sur
les transformations affines en passant par leurs logarithmes.

Les transformations affines peuvent donc étre représentées par des vecteurs dans
cet espace Log-Euclidien. Ceci permet donc de généraliser directement les techniques
classiques de régularisation basées sur des vecteurs. Par exemple, il est possible de
définir une énergie Log-Euclidienne dite fluide entre les différentes corrections de
transformation affines (ce qui est similaire au second terme de régularisation de
Péquation (2.17) présentée dans le chapitre 2) :

N N
Bp=2_Y pijllog(64:) —log(d4))|*, (3.16)

i=1 j=1
ol Bi L . L. . o ZIGRUz(ZE)EJ(x)
Di,j est défini comme la mesure symétrique issue de p; ; = S )

par p;; = %(pm + pji). Di,j prend en compte les influences spatiales relatives des
différentes composantes. Les dérivées partielles de cette formule de régularisation
permettent d’effectuer en pratique la régularisation et s’écrivent simplement :

8Eﬂ _ - N .
dlog(0A;) ;?’w (log(04;) — log(dA4;)). (3.17)

La régularisation est ensuite effectuée en utilisant une descente de gradient & un
pas fixé : 64; = 6A; + dt%&lfm. Le pas dt est défini pour équilibrer les roles entre
I’étape d’estimation des corrections de transformation et le terme de régularisation :
dt = A+ Zfil |llog(0A;)||. Dans la suite de cette section, ||.|| est défini comme étant
la norme de Frobenius : || M||? = Trace(M.M™), cette norme ayant I’avantage d’étre
invariante par rotation.

De facon similaire, il est possible de définir une énergie dite élastique, similaire
au premier terme de régularisation de I’équation (2.17) présentée dans le chapitre 2,
en régularisant les transformations A! au lieu des corrections de transformation §A;
dans I’équation (3.16). Nous avons donc défini deux termes de régularisation. Ceux-
ci sont pondérés par deux A différents : A, € [0, 1] pour la régularisation élastique
et Ay € [0,1] pour la régularisation fluide.

Afin d’illustrer le comportement de la régularisation, nous avons tout d’abord
testé la descente de gradient issue de I’énergie (3.16) sur un exemple synthétique.
Dans cet exemple, nous avons placé réguliérement sur une grille 2D 9 régions et défini
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aléatoirement les transformations A; associées. Nous montrons sur la figure 3.6 les
grilles de déformation résultant de la descente de gradient, avec un pas dt croissant,
sur ’énergie élastique introduite précédemment. Cet exemple démontre bien que la
régularisation tend vers une harmonisation des transformations, diminuant de fait
les divergences entre les transformations. L’utilisation de ce schéma de régularisation
permet également de rendre beaucoup plus lisse la transition dans les régions d’in-
terpolation. Il est intéressant de voir comme les 9 composantes convergent vers 1’op-
timum de I’énergie de régularisation correspondant & la moyenne Log-Euclidienne
des transformations affines originales.

Nous avons par la suite effectué un test sur des images reéelles (voir figure 3.7).
Dans cet exemple, nous avons utilisé une transformation composée de deux régions
sur le cervelet. Le premier recalage multi-affine a été effectué sans aucune régularisa-
tion (Ae; = 0 et Ay = 0), tandis que le second utilise les deux types de régularisation :
fluide (Af; = 0.2) et élastique (A = 0.3). Cette exemple montre clairement 'impor-
tance de la régularisation. Le cervelet n’a effectivement pas la forme & laquelle nous
nous serions attendus lorsque la régularisation est absente. Les deux composantes
manquent en effet de cohérence entre elles, ceci entrainant un résultat peu ou pas
réaliste d’un point de vue anatomique. Les erreurs se propagent aussi sur le reste
du cerveau par l'interpolation. Notre technique de régularisation permet donc de
résoudre ce probléme et d’obtenir des résultats réalistes anatomiquement sur tout
le cerveau. De plus, les énergies de régularisation proposées dans cette section ont
I’avantage d’étre trés efficaces a utiliser en pratique.

3.4.5 Assurer une transformation inversible

Nous avons détaillé jusqu’ici une méthode rapide permettant d’obtenir une trans-
formation multi-affine mettant en correspondance les images sur certaines régions
prédéfinies. Nous avons cependant ignoré la méthode d’interpolation utilisée pour
ré-échantillonner 'image y compris en dehors des régions R;. Nous détaillons ici
comment créer une transformation localement affine sur toute I'image a partir d’un
ensemble de N transformations affines A; définies sur des régions R;. L’idée princi-
pale est d’obtenir une transformation globale conservant les propriétés des transfor-
mations affines locales sur leurs régions de définition. Trois méthodes sont détaillées
afin d’atteindre cet objectif. Nous détaillerons ensuite les choix qui ont été effectués
pour rendre cet algorithme a la fois rapide et assurant une transformation finale
inversible.

Toutes les méthodes décrites ici requiérent pour chaque région R; une transfor-
mation affine A; et une fonction de poids non négative w;(z). Cette fonction w;
peut étre de différentes formes. Nous avons choisi ici I'inverse d’une fonction dis-
tance comme expliqué précédemment. De plus, nous supposons ici que les poids sont
normalisés, c’est-a-dire que 'on a Vz, Zf\il w;(x) = 1.
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Fia. 3.6 — Exemple synthétique de régularisation. Grilles déformées par la
transformation (a) : sans régularisation, (b), (c), (d) : avec régularisation et un pas
de descente de gradient croissant (voir texte pour plus de détails).



3.4. Recalage localement affine 67
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Fic. 3.7 — Contribution de la régularisation dans le recalage. (a) : Image
du patient recalée sans régularisation (A = 0, Ay = 0) et (b) : avec régularisation
(At = 0.3, Ay = 0.2). (c) et (d) : Grilles déformées correspondant a (a) et (b). Les
différences entre les deux transformations affines conduisant a de fortes déformations
incohérentes anatomiquement dans I'image de gauche sont supprimées grace & notre
régularisation. (voir texte pour plus de détails).
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3.4.5.1 Transformation incorporant des structures rigides

Cette méthode a tout d’abord été proposée par [Little 1997b]| puis a également
été utilisée dans [Pitiot 2006]. Dans cette approche, des structures rigides sont sé-
lectionnées dans les images ainsi que les transformations linéaires qui leur sont as-
sociées. Des points de contréle sont placés aux bords afin de contraindre le schéma
d’interpolation. Ce schéma utilise les fonctions de base multi-quadriques de Hardy
aingi que les poids w; afin d’interpoler entre les régions. Ceci produit une trans-
formation ou les composantes affines sont appliquées exactement & l'intérieur des
régions R; prédéfinies tandis que les zones entre elles sont interpolées de maniére
lisse.

Cette méthode a I'avantage de garder la transformation affine exacte & l'inté-
rieur des R;. Cependant, 'inversibilité de la transformation finale n’est pas toujours
garantie, ce qui peut étre d’'une grande utilité lorsque le recalage est utilisé pour le
contourage des structures. De plus, ce schéma a été utilisé jusqu’ici en 2D et semble
complexe a utiliser et optimiser en 3D.

3.4.5.2 Meéthode de fusion directe

Dans ce cas, une fois les fonctions de poids définies, la fusion des composantes
affines est trés simple et a été présentée dans [Sheppard 1968|. La transformation
T = M (A;) est tout simplement calculée comme une moyenne pondérée par rapport
aux poids w;(x) des déplacements générés a partir de chaque A; :

T(z) = wi(x)Aix. (3.18)

La transformation obtenue par ’équation (3.18) est lisse. En utilisant comme
fonction de poids une distance inverse aux régions R; comme dans la section 3.4.5.1,
il est alors possible d’obtenir des transformations presque affines a l'intérieur des
régions R;. Cependant, comme évoqué dans [Arsigny 2005], la transformation résul-
tante n’est pas inversible en général. Cette méthode n’en reste pas moins simple &
implémenter et trés efficace & calculer. De plus, optimisation des transformations
affines en suivant cette méthode est trés simple et efficace.

3.4.5.3 Cadre Log-Euclidien polyaffine

Afin de remédier au probléme d’inversibilité de la méthode précédente et ainsi
assurer une transformation inversible sur 'ensemble de 'image, [Arsigny 2005] a
proposé le cadre polyaffine, qui a été amélioré rendu plus rapide grace a 'utilisation
du cadre Log-Euclidien dans [Arsigny 2006a].

Cette méthode, notée T' = M3(A;), consiste & moyenner des déplacements in-
finitésimaux géneérés a partir des transformations A; et des poids w;(x). La valeur
de la transformation au point x est ensuite obtenue en intégrant la trajectoire du
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point = entre le temps 0 : 2(0) = z et le temps 1 : (1) = T'(x). Ceci conduit & une
équation différentielle ordinaire :

&= Zm(:c) log(A4;)z. (3.19)

Une transformation polyaffine Log-Fuclidienne est, par construction, toujours
inversible, et son inverse, qui est également une transformation polyaffine Log-
Euclidienne, peut étre calculé trés efficacement. En utilisant cette méthode, I’es-
timation des transformations affines reste cependant longue en temps de calcul et
bien plus complexe qu’avec la méthode précédente.

Enfin, les résultats de l'interpolation sont trés proches de la méthode précédente.
En effet, [Arsigny 2006a] montre que cette méthode donne des résultats trés simi-
laires & la méthode My dans les régions ou les singularités sont absentes, tout en les
éliminant ailleurs.

3.4.5.4 Choix algorithmiques

Nous souhaitons d’une part obtenir un algorithme rapide, dans lequel les étapes
d’échantillonnages intermédiaires (nécessaires au calcul des appariements de blocs)
seront rapides. Ceci est en effet souhaitable afin que l'utilisateur final de la seg-
mentation par atlas puisse obtenir le gain de temps le plus grand possible par rap-
port & une segmentation manuelle. A cette fin, nous avons donc choisi d’utiliser
une optimisation séparée des transformations affines locales et la seconde méthode
d’interpolation (Ms) est utilisée pour ces réécantillonnages. Elle permet en effet de
calculer rapidement une transformation globale et la transformation peut ainsi étre
optimisée efficacement grace a I'existence d’une solution analytique, ceci n’étant pas
le cas pour la méthode Ms.

La seconde exigence est par ailleurs d’obtenir en sortie de I’algorithme une trans-
formation globale inversible. Cependant, comme évoqué dans la section 3.4.5.2, la
transformation obtenue en utilisant la méthode My est lisse mais pas toujours inver-
sible. Ceci ne pose pas de probléme pour l'algorithme de recalage car les singularités
apparaissent dans les régions d’interpolation en dehors des R;. Cependant, ceci peut
étre trés utile dans certains cas, notamment pour appliquer la transformation obte-
nue a I'image de segmentations de I'atlas.

Pour assurer une transformation inversible et lisse sur toute I'image, nous utili-
sons donc la troisiéme méthode d’interpolation (polyaffine Log-Fuclidien M3, section
3.4.5.3) afin de construire la transformation finale et de l'inverser. Cette méthode
est certes plus lourde mais n’étant utilisée qu’une seule fois & la fin de 'algorithme
de recalage, son utilisation ne rallonge pas grandement le temps d’exécution.

3.4.6 Exemple d’application : recalage d’images CT du pelvis

Nous décrivons ici une application, pour laquelle le cadre que nous avons proposé
est particuliérement bien adapté : le recalage des os du bassin pour la localisation des



70 Chapitre 3. Vers un meilleur controle des transformations

tissus dans ’abdomen. Cette application se situe dans le cadre de la radiothérapie
des cancers localisés dans le bassin, notamment celui de la prostate. Le but est ici de
développer une méthode automatique afin de localiser certains organes, notamment
la vessie, dans la région du bassin. Cependant, les tissus mous ont un contraste faible
dans les images CT. Ils peuvent également adopter une forme ainsi qu’une taille et
un contraste trés variables, selon la présence ou non d’un agent de contraste et de
leur remplissage. 11 est donc trés difficile de déterminer précisément leur position
automatiquement.

Nous présentons dans cette application une premiére étape en vue d’estimer
la. position de ces tissus mous statistiquement. Nous pouvons en effet estimer la
position de chaque vessie par rapport & un ensemble de repéres anatomiques pris
dans des régions ayant un meilleur contraste dans les images, comme les os. Dans
ce but, nous devons tout d’abord amener les images des patients dans un espace
commun.

Les repéres que nous avons choisi sont un ensemble de points saillants dans les
os du pelvis et des jambes. Nous présentons donc ici une étude de faisabilité sur
cette étape en utilisant 5 régions (les deux tétes fémorales, le sacrum et les deux
tubérosités ischiatiques inférieures). Les régions autour de ces points sont utilisées
pour définir les localisations des composantes affines dans notre algorithme.

FiG. 3.8 - Résultat de recalage sur le pelvis avec superposition des contours
des tétes fémorales. Premiére ligne : coupes axiales. Deuxiéme ligne : coupes
coronales. (a), (d) : Image de référence, (b), (e) : image flottante recalée sur la
référence en utilisant une transformation affine globale, (c), (f) : image flottante
recalée en utilisant notre algorithme. Notre méthode permet ici d’obtenir un bon
positionnement des structures.

Les résultats présentés ici concernent le recalage inter-patient de cing patients en
utilisant ces repéres anatomiques. Toutes les images ont été recalées sur une sixiéme
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image qui est prise comme image de référence. Le recalage s’effectue, de la méme ma-
niére que pour le recalage d’atlas, en deux étapes : une transformation affine globale
est calculée en utilisant I’algorithme de [Ourselin 2000] et ensuite notre algorithme
est utilisé. Nous comparons qualitativement les résultats d’un des recalages dans la
figure 3.8. Une amélioration significative est ici obtenue par rapport a un recalage
affine global. La téte fémorale droite est en effet mal placée par la transformation
globale, alors qu’elle est bien recalée par notre méthode (fléches sur la figure 3.8).
De plus, 'information contenue dans les images en dehors des régions utilisées pour
le recalage reste consistante d’un point de vue anatomique.

Nous comparons également les résultats obtenus par notre méthode a ceux ob-
tenus par une méthode de recalage dense (notée DT) [Cachier 2003]. D’un point de
vue qualitatif, les résultats sont trés similaires. Nous avons donc effectué une com-
paraison quantitative des résultats basée sur la position des tétes fémorales dans les
images. Afin d’obtenir ces informations, nous avons, pour chaque méthode, appliqué
la transformation obtenue aux centres des tétes fémorales de l'image référence. Ces
positions sont ensuite comparées avec les positions connues des centres des tétes
fémorales dans les autres images. Nous montrons dans le tableau 3.1 la distance
euclidienne entre les points de repére transformés et les points de repéres correspon-
dants dans les images flottantes.

Patient no. 1 2 3 4 5!
Téte gauche (AFFI) | 6.22 | 11.40 | 2.02 | 4.41 | 13.68
Téte gauche (DT) 412 | 3.10 | 191 | 232 | 3.55
Téte gauche (LAF) | 3.00 | 3.22 | 0.55 | 1.82 | 2.63
Téte droite (AFFI) | 3.72 | 0.87 | 7.75 | 4.59 | 7.00
Téte droite (DT) 255 | 1.52 | 2.16 | 1.28 | 3.95
Téte droite (LAF) 1.34 | 1.38 | 1.14 | 0.79 | 2.93

TAB. 3.1 — Résultats quantitatifs de recalage sur les tétes fémorales. Dis-
tances en millimétres entre les centres attendus des tétes fémorales et ceux obtenus
par le recalage (affine : AFFT; localement affine : LAF ; transformation dense : DT).
Ces chiffres montrent la capacité de notre méthode a récupérer les grandes défor-
mations de maniére similaire ou meilleure qu’avec une transformation dense (voir
texte).

Nous pouvons voir dans ce tableau que les résultats obtenus par notre méthode
sont équivalents ou meilleurs que ceux obtenus par un recalage élastique basé sur
une transformation dense (DT). Les chiffres en gras dans ce tableau correspondent
aux plus grandes erreurs récupérées par rapport 4 une transformation affine glo-
bale. Notre algorithme est capable sur ces deux cas de mieux récupérer des erreurs
relativement grandes sur le positionnement des tétes fémorales. Nous obtenons sur
d’autres patients également des différences importantes entre les méthodes non li-
néaires. Ceci est di aux grandes déformations dans les tissus mous proches des os.
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Ces déformations se propagent en effet au reste de 'image par la régularisation
élastique lorsqu’une transformation dense est recherchée, impliquant de moins bons
résultats. Le temps de calcul de notre algorithme est aussi bien plus faible (3 minutes
contre 10 minutes). De plus, notre but est de placer les patients dans un référentiel
commun tout en déformant le moins possible les tissus mous. Notre méthode permet
cela en effectuant le recalage sur des régions prédéfinies et en assurant un résultat
consistant sur toute l'image. Cette méthode est donc bien mieux adaptée a ce type
d’application qu'une solution recherchant une transformation dense qui a pour but
de recaler toute 'image.

3.5 Conclusion

Les travaux de ma thése ont donc conduit a I’étude de trois méthodes principales
afin de mieux controler les transformations recherchées dans le cadre du recalage. Ces
méthodes permettent de réduire la dépendance vis-a-vis des parameétres du recalage
en prenant le probléme a trois niveaux différents :

— la méthode d’apprentissage de la déformabilité permet de réduire la dépen-
dance aux parametres de régularisation en introduisant une régularisation in-
homogeéne apprise & partir d'une base de patients.

— la seconde méthode permet quant & elle de réduire la dépendance aux apparie-
ments aberrants pouvant provenir du bruit dans les images ou des structures
absentes ou trop différentes dans 'une des deux images.

— enfin, la transformation elle-méme est plus contrainte dans le cadre du recalage
multi-affine introduit dans la derniére section.

Cette derniére méthode peut par ailleurs se révéler complémentaire aux méthodes
présentées de recalage dense. En effet, il est tout a fait envisageable de I'utiliser pour
récupérer les grandes déformations de maniére robuste puis d’utiliser une méthode
de recalage dense plus contrainte afin de récupérer les petites déformations tout
en obtenant une déformation réguliére. Nous testerons cette approche hiérarchique
pour la construction d’un atlas ORL dans le chapitre 7.
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Publications reliées Ce chapitre a donné lieu & de nombreuses publications
en co-auteur dans le cadre du projet européen MAESTRO. La validation semi-
quantitative, section 4.3.4, a en effet été présentée dans des conférences nationales
et internationales ASTRO’06 [Isambert 2006a], SFPM’06 [Isambert 2006b] et ES-
TRO’05 [Isambert 2005].

4.1 Introduction

Nous avons présenté dans les chapitres précédents plusieurs méthodes de reca-
lage afin d’effectuer la segmentation des structures critiques d’un patient grace a
un atlas. Nous avons tout d’abord exploré dans le chapitre 2 les différentes classes
de méthodes non linéaire existantes. Nous nous sommes intéressés plus particuliére-
ment & deux méthodes (Runa et RBF) utilisant respectivement une transformation
dense et une transformation paramétrique afin d’effectuer le recalage des images.
Par la suite, nous avons présenté dans le chapitre 3 plusieurs moyens de rendre
ces méthodes moins dépendantes des paramétres soit en controlant la régularisation
(section 3.2), soit en éliminant les appariements aberrants dis aux régions uniformes
ou comprenant une tumeur (section 3.3), ou enfin en utilisant une transformation
plus contrainte permettant de prendre en compte un a priori sur les structures
anatomiques dans les images (section 3.4).
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Le premier probléme médical auquel nous nous sommes intéressés dans cette
thése, comme évoqué dans le chapitre 1, concerne la segmentation de structures
a risque pour la planification de la radiothérapie de tumeurs du cerveau. Dans ce
cadre, nous utilisons la procédure de segmentation par un atlas (composé de la seg-
mentation des structures associée & une image IRM) évoquée dans la section 1.2.3
du chapitre 1, c¢’est-a-dire effectuer un premier recalage affine global entre le patient
et PIRM de ’atlas afin de les amener dans le méme référentiel puis raffiner locale-
ment le résultat par le biais d’une transformation non linéaire. Par la suite, cette
série de transformations est appliquée aux segmentations de ’atlas afin d’obtenir les
segmentations sur le patient.

Nous souhaitons ici comparer les différentes méthodes présentées dans les cha-
pitres précédents afin de sélectionner la méthode la plus adaptée & ce probléme spé-
cifique qu’est la segmentation par atlas d’un cerveau pathologique. Pour cela, nous
étudierons tout d’abord les différentes méthodes d’évaluation (qualitatives et quanti-
tatives) possibles. Enfin, nous nous concentrerons sur la comparaison des différentes
méthodes, notamment quantitativement par rapport aux segmentations manuelles
de plusieurs experts sur le tronc cérébral de plusieurs patients.

4.2 Méthodes d’évaluation

Notre probléme dans ce chapitre se concentre donc sur ’évaluation des segmen-
tations obtenues par le recalage d’un atlas en utilisant les méthodes décrites dans les
chapitres précédents. Les méthodes d’évaluation se divisent classiquement en deux
grandes classes :

— la premiére, appelée qualitative, est la plus simple et se base sur un observa-
teur humain. Il s’agit pour le médecin d’évaluer de maniére visuelle la qualité
du résultat. Sans aucun protocole fixé, cette méthode d’évaluation d’un reca-
lage est cependant discutable car trés dépendante de 'utilisateur et donc peu
ou pas reproductible. Des méthodes couramment utilisées par les médecins
font donc appel & une échelle de notation permettant selon des critéres plus
précis d’effectuer une validation de la segmentation. Cette technique a été par
exemple utilisée dans |Isambert 2005, Isambert 2006b, Isambert 2006a| afin
de valider la segmentation par atlas. Ces méthodes restent cependant diffici-
lement reproductibles.

— nous nous sommes donc intéressés a une deuxiéme classe de méthodes permet-
tant de calculer quantitativement et de maniére reproductible la qualité d’une
segmentation.

Dans notre application, nous avons & notre disposition des segmentations ma-
nuelles effectuées par différents experts. Notre but est donc ici de trouver des mesures
et une méthode permettant de comparer dans un cadre commun les segmentations
obtenues grace aux différentes méthodes de recalage introduites dans les chapitres
2 et 3 avec les différentes segmentations d’experts.
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4.2.1 Meéthodes quantitatives : état de 1’art

De nombreuses mesures existent dans la littérature permettant de déterminer la
qualité d'une segmentation vis-a-vis d'une ou plusieurs segmentations de référence.
Parmi elles, deux types principaux de mesure se distinguent :

— les mesures se basant sur les voxels comme les mesures de recouvrement entre

une zone Sy et une référence Sr (mesure JSC |Jaccard 1912, Zou 2004a,
Zou 2004b], équation (4.1), ou mesure DSC proposée par [Dice 1945], équa-
tion (4.2)), le coefficient de corrélation ou bien plus simplement les mesures
de volume,

card(S4 N Sg)
JSC = ———+ 4.1
card(S4 U SR) (1)
card(Sa N Sg)
DSC = 2 4.2
card(Sa) + card(Sr) (42)
— les mesures se basant sur les contours ou les surfaces issues des zones seg-
mentées comme la distance de Hausdorff [Huttenlocher 1993] ou la distance
moyenne entre deux surfaces [Chalana 1997].

Toutes ces mesures sont décrites plus en détail dans [Gerig 2001, Zijdenbos 1994].

Chaque classe de mesures a ses avantages et ses inconvénients. Les mesures se basant
sur les voxels seront en effet trés sensibles et difficilement exploitables si l’on souhaite
effectuer les mesures sur de petites segmentations telles que I’hypophyse par exemple.
A Tinverse, les mesures basées sur les contours ou surfaces des segmentations seront
plus adaptées aux petites segmentations. Cependant, ces mesures sont beaucoup
plus sensibles & la présence d’anomalies perturbant les contours ou surfaces obtenues
(notamment la distance de Hausdorff).

Dans notre cas précis, nous avons a notre disposition plusieurs segmentations de
la méme structure effectuées par différents experts. Le calcul de ces mesures pour
toutes les combinaisons expert-expert et automatique-expert peut donc se révéler
fastidieux. De plus, une seule mesure permet de donner une idée de la qualité de
la segmentation mais ne suffit pas a caractériser toutes les erreurs commises par la
segmentation automatique. En effet, il est intéressant de savoir si la segmentation
obtenue automatiquement correspond plutot & une sur-segmentation ou & une sous-
segmentation.

Afin de pallier & ces problémes, des méthodes ont été développées dans la littéra-
ture par [Warfield 2004, Rohlfing 2003]. Celles-ci proposent d’utiliser un algorithme
EM afin d’utiliser toutes les segmentations disponibles pour produire en paralléle
la segmentation la plus probable et évaluer la segmentation automatique. Ces mé-
thodes présentent également une extension a la validation sur plusieurs structures en
méme temps. Les mesures de qualité présentées dans ces articles restent, comme les
autres mesures basées sur les voxels, trés sensibles lorsque le volume de la segmen-
tation est faible. Cependant, dans notre cas, les structures segmentées sont toujours
suffisamment grandes pour que les mesures basées sur les voxels aient un sens. Nous
avons donc choisi d’utiliser préférentiellement ces méthodes.
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4.2.2 Meéthode de validation utilisée : STAPLE

Afin d’évaluer nos différentes segmentations automatiques par rapport & plu-
sieurs segmentations manuelles, nous avons donc choisi d’utiliser une méthode per-
mettant d’obtenir une segmentation moyenne la plus probable. Cette méthode, pré-
sentée dans [Warfield 2004], permet de déterminer conjointement une segmentation
moyenne et les paramétres de qualité de chaque expert, grace a l'utilisation d’un
algorithme de type Expectation-Maximization (EM). Cet algorithme et son implé-
mentation sont décrits en détail dans [Warfield 2004| et dans I’annexe B. Nous nous
attacherons ici aux points principaux de 'algorithme mono-label nous intéressant
afin de valider les différentes méthodes de segmentation automatique. La méthode
appliquée pour des segmentations multi-labels, décrite dans ’annexe B sera utilisée
dans le chapitre 7 pour une autre application.

Nous nous intéresserons tout d’abord aux mesures utilisées pour évaluer la qua-
lité des segmentations faites par les experts et par les différents algorithmes au-
tomatiques. Par la suite, nous évoquerons l’algorithme EM utilisé pour calculer la
segmentation moyenne et les paramétres de qualité de chaque expert. Enfin, nous
aborderons la maniére dont nous avons utilisé cet algorithme afin d’évaluer les seg-
mentations automatiques produites par nos différentes méthodes.

4.2.2.1 Mesures de qualité

Comme évoqué précédemment, nous avons choisi d’utiliser des mesures de qualité
de la segmentation basées sur les voxels plutét que sur les surfaces. Warfield et
al. utilisent deux mesures trés répandues dans le domaine meédical pour comparer
différentes segmentations mais aussi par exemple pour valider 'efficacité d’un test
pharmaceutique : la sensibilité et la spécificité. Ces deux mesures sont utilisées ici
pour qualifier une segmentation binaire S4 par rapport & une segmentation binaire
de référence Sgr. Quatre notions sont utilisées afin de quantifier la qualité du recalage
et sont illustrées dans la figure 4.1 :

— Vrais Positifs (VP) : Voxels marqués dans la segmentation S4 et présents

également dans la segmentation Sg : VP =S4 N Sk,

— Vrais Négatifs (VN) : Voxels non marqués dans la segmentation S et absents

également dans la segmentation Sg : VN = R~ {S4USRr}, ou R correspond
a I’ensemble de I'image,

Faux Positifs (FP) : Voxels marqués dans la segmentation Sa et non marqués
dans la segmentation Sg : FP =S4~ {S4N Sr},

— Faux Négatifs (FN) : Voxels non marqués dans la segmentation S4 et marqués

dans la segmentation Sg : F'N = Sg ~ {S4 N Sgr}.

Le nombre de vrais positifs et vrais négatifs est & maximiser pour étre le plus
proche de la segmentation réelle. Inversement, le nombre de FP et FN est & mi-
nimiser. En effet, un voxel FP correspond & une sur-segmentation. Dans le cadre
de la segmentation de structures & risque pour la planification d’une radiothérapie,
la présence de FP peut empécher de délivrer une dose suffisante sur une tumeur
proche de la structure a risque considérée. A l'inverse, un voxel FN correspond &
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Faux Négatifs (FN) Vrais Positifs (VF)

Faux Positifs (FP)

Vrais Négatifs (VN)

F1G. 4.1 — Schéma représentant les différentes catégories de voxels (Vrais Positifs,
Faux Positifs, Vrais Négatifs et Faux Négatifs) : contour bleu : segmentation de
référence Sg; contour noir : segmentation automatique S4.

une sous-segmentation et peut engendrer une trop forte irradiation d’une structure
a risque proche de la tumeur. Les deux mesures utilisées dans 'algorithme STAPLE
cherchent donc & quantifier ces deux derniers types de voxel : la sensibilité quantifie
les faux négatifs tandis que la spécificité quantifie les faux positifs. Ces deux mesures
s’expriment de la facon suivante dans le cas d’une segmentation binaire :

Lo card(V P) _ card(SaN Sg)
Sensibilité = card(VP) +card(FN) — card(Sg) ' (43)
o card(VN) _ card(R~ {SaU SRr})
Spéctficité = card(VN) + card(FP) card(R~ Sg) (44)

La sensibilité peut s’interpréter comme une mesure interne a la segmentation. En
effet, cette mesure est d’autant plus proche de 1 que le nombre de voxels en commun
entre les deux zones comparées est grand. La spécificité peut quant a elle s’interpréter
comme une mesure externe a la segmentation, étant d’autant plus proche de 1 que
le nombre de voxels en commun dans le fond des deux régions (dépendance & R dans
I’équation (4.4)) comparées est grand. Cette dépendance a la taille de I'image R est
un probléme crucial & résoudre afin de pouvoir utiliser la spécificité comme mesure
de qualité. Nous verrons dans la section 4.2.2.3 de quelle fagon ce probléme a été
abordé afin d’utiliser STAPLE comme outil de validation.
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Ainsi, ces deux mesures complémentaires permettent de déterminer la qualité
d’une segmentation binaire par rapport & une autre segmentation binaire. De plus,
il est nécessaire et suffisant que ces deux mesures valent 1 pour que les deux segmen-
tations comparées soient identiques. Ces mesures décrivent complétement la qualité
d’une segmentation et sont utilisées dans ’algorithme EM.

4.2.2.2 Algorithme EM

La méthode STAPLE est basée sur 'utilisation d’un algorithme EM, aussi uti-
lisé en imagerie médicale pour la segmentation automatique de tissus dans les IRM
[Dempster 1977, Leemput 1999]. Cet algorithme alterne deux étapes (Estimation
et Maximisation) afin de rechercher d’une part une ou plusieurs variables cachées
et d’autre part les parameétres recherchés. Afin de valider nos segmentations auto-
matiques, nous nous intéressons ici uniquement & l'implémentation mono-label de
I’algorithme STAPLE, dont la démonstration compléte peut étre trouvée dans l'an-
nexe B. Dans notre cas précis, les deux étapes alternées auront pour but d’estimer
a la fois :

— la segmentation "vraie" probabiliste obtenue a partir des segmentations bi-
naires réalisées par les experts, donnant pour chaque voxel la probabilité que
celui-ci appartienne a la segmentation "vraie",

— les paramétres de qualité (sensibilité et spécificité) de chaque expert associés
& chaque segmentation binaire.

Dans P'algorithme proposé par Warfield et al., la segmentation la plus probable
T est supposée cachée, (p;,q;) sont les parametres de sensibilité et de spécificité
décrivant chaque expert. Les décisions des experts sont binaires et d;; = 1 signifie que
le voxel ¢ a été marqué comme appartenant  la segmentation par ’expert 5. Comme
évoqué précédemment, la qualité de la segmentation d’un expert j peut étre connue
uniquement a partir de ses deux parameétres p; et ¢g;. Une probabilité a priori =
g(T; = 1) que le voxel ¢ appartienne a la segmentation vraie, indépendamment de
sa position spatiale, est également connue. Elle est obtenue par I’équation suivante :

K-

1 N
= oW > 6(dy1 (4.5)
=1 57=0

,_n

.

ou d(d;j,1) correspond au delta de Kronecker, prenant la valeur 1 lorsque d;; vaut
1 et 0 autrement.

Etape d’Estimation Dans cette étape, a I'itération ¢ + 1, le but est d’estimer la
segmentation cachée courante en fonction des parameétres courants des experts ' =
{Phs s P 15y s @b} et des décisions de segmentation d;;. Afin de simplifier les
notations, «; et §; sont définis de la maniére suivante :
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o = T # TT - (4.6)

j:dij:l jd”:O

o= 11 & I] a-dp) (4.7)

Jidi;=0  jidi;=1

ou j : d;j = 1 désigne les valeurs de j pour lesquelles ’expert j a désigné le voxel
i comme appartenant & la segmentation. On peut alors démontrer (voir annexe B)
que la probabilité Wf“ qu'un voxel ¢ appartienne a la segmentation cachée T,
connaissant les parameétres des experts 6% et leurs décisions d;;, s’exprime comme
une fonction simple de ces «; et §; :

yyes;

t+1 _
Wit = oy + (1 —m)5; (4.8)

Etape de Maximisation Connaissant désormais les probabilités WfJrl d’appar-
tenance ou non du voxel 7 a la segmentation cachée T, I'étape de maximisation
consiste désormais a trouver les parameétres des experts 1. La encore, une for-
mule simple pour les paramétres des experts permet de maximiser cette fonction :

t+1
J - Z' witl :
Yyl = W)
gt = (4.10)

(1= Wit

Nous pouvouns constater que ces formules correspondent & une expression généra-
lisée aux segmentations probabilistes des formules de la sensibilité et de la spécificité.
En effet, si ’on considére le cas spécifique ol Wf“ € {0,1} pour tous les voxels de
Iimage, on peut vérifier que ces deux équations se raménent aux équations (4.3) et
(4.4).

4.2.2.3 Utilisation pratique

Nous avons décrit précédemment la méthode présentée par Warfield et al. afin de
pouvoir valider une segmentation automatique vis-a-vis de plusieurs segmentations
manuelles effectuées par des experts. Cette méthode est trés intéressante en ce sens
qu’elle permet d’estimer une segmentation vraie et les paramétres des experts dans
le méme temps.

Nous avons choisi d’un point de vue pratique de nous écarter sur certains points
de détails de Palgorithme initial proposé dans [Warfield 2004]. Tout d’abord, War-
field et al. suggérent dans leur article de considérer la segmentation automatique
comme un expert et donc de U'inclure dans 'algorithme EM afin d’obtenir ses pa-
ramétres de sensibilité et de spécificité directement. Cependant, dans certains cas,
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Iintroduction d’une segmentation parmi un faible nombre de segmentations d’ex-
perts peut biaiser la segmentation probabiliste obtenue et donc les paramétres de
qualité calculés pour la segmentation automatique. De plus, dans les comparaisons
que nous présenterons section 4.3, il serait nécessaire d’introduire dans ’algorithme
plusieurs segmentations automatiques, risquant de mettre en minorité les segmen-
tations manuelles.

Nous avons donc choisi d’utiliser la sensibilité et la spécificité comme mesures de
comparaison mais en utilisant une méthode légérement différente de celle proposée
dans D’article. Ainsi, dans un premier temps, les experts sont utilisés seuls afin de
calculer la segmentation la plus probable et les paramétres de qualité de chaque
segmentation manuelle. Puis, dans un second temps, nous calculons & partir de la
segmentation probabiliste finale et des équations (4.9) et (4.10) les sensibilités et
spécificités a posteriori de la segmentation automatique.

En observant le schéma 4.1 et la formulation de la spécificité (4.4), nous avons
également pu constater que la spécificité sera toujours trés proche de 1 et aura
donc une variation trés faible comparée a celle de la sensibilité si l'image entiére est
utilisée dans 'algorithme. En effet, la taille de la zone segmentée étant trés souvent
trés petite par rapport au nombre total de voxels dans 'image R, la majorité des
voxels seront des vrais négatifs. De ce fait, les voxels de R ~ {Sa U Sg} seront
largement majoritaires devant les faux positifs et conformément a la formule (4.4),
la spécificité variera trés peu si seulement quelques faux positifs disparaissent.

Afin de pallier & ce probléme, I'algorithme a été modifié de maniére & réduire le
volume de R~ {S4 U Sg}. Nous avons en effet choisi de n’utiliser qu'une dilatation
de 'union des segmentations des experts et des segmentations automatiques comme
région R afin de limiter le nombre de vrais négatifs dans le calcul de la spécificité.
Ce masque est ensuite utilisé pour tous les calculs afin d’étre toujours en mesure de
comparer les résultats obtenus.

4.3 Reésultats

Nous utilisons dans cette section deux bases d’images acquises chacune dans un
centre différent. La premiére nous a été fournie par Pierre-Yves Bondiau du Centre
Antoine Lacassagne (CAL) a Nice. Cette base regroupe des images IRM pondérées
T1 (temps d’écho 1.7 ms, temps de répétition 8.1 ms) non injectées et injectées et
T2 (temps d’écho 98.9 ms, temps de répétition 5000 ms) de patients comportant des
tumeurs cérébrales a différents grades (voir chapitre 1) et différentes positions. Ces
images correspondent & 110 patients et pour certains de ces patients nous disposons
d’images & plusieurs instants. Toutes ces IRM ont été acquises en suivant le méme
protocole, dont une épaisseur de coupes de 2 mm, ceci garantissant des intensités
similaires pour les différents tissus du cerveau entre les patients. Dans cette base
d’images, nous disposons en plus de certains patients pour lesquels le tronc cérébral
a été segmenté par des experts. Nous avons & notre disposition actuellement six
patients pour lesquels sept experts ont segmenté cette structure.
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La seconde base d’images est plus récente et comporte une vingtaine de pa-
tients acquis a 'Institut Gustave Roussy (IGR) & Villejuif. Nous disposons pour ces
données d’images CT et IRM T1 injectées de patients comportant également des
tumeurs cérébrales & différents grades et positions. De plus, les temps d’acquisition
étant limités en routine clinique, les images IRM ont des épaisseurs de coupes plus
larges (3 mm).

La base d’images du CAL peut étre trés intéressante afin d’évaluer quantitative-
ment les résultats des différentes méthodes. Ceci peut étre fait en utilisant, sur les
segmentations manuelles des six patients, I’algorithme STAPLE et l'implémentation
spécifique que nous en avouns fait, présentée dans la section précédente. De plus, nous
avons évalué qualitativement les résultats sur d’autres patients de cette base. Nous
ne montrerons dans la suite de cette section que quelques exemples représentatifs
(chaque comparaison présentant tout de méme des patients différents) des résultats
obtenus afin de ne pas surcharger le manuscrit.

La seconde base d’images est par ailleurs trés intéressante car se rapprochant
beaucoup plus des conditions cliniques. En effet, trés souvent, 'TRM T1 injectée
est la seule & étre acquise, afin de gagner du temps sur 'acquisition des images.
Ceci pourra poser probléme car cette modalité révele certaines structures comme les
vaisseaux qui ne sont pas représentées dans ['atlas, celui-ci étant de modalité T1. De
plus, toujours du fait des temps d’acquisition limités en routine clinique, les images
ont des épaisseurs de coupes plus fortes (3 mm contre 2 mm pour la base du CAL),
ceci rendant encore plus difficile la segmentation des petites structures comme le
chiasma optique ou les nerfs optiques.

Nous avons utilisé ces deux bases d’images afin d’évaluer toutes nos méthodes.
Nous avons choisi d’évaluer les méthodes séparément par couples et en discriminant
au fur et & mesure les méthodes moins adaptées & notre probléme. En effet, éva-
luer toutes ces méthodes ensemble aurait été fastidieux et difficile & suivre pour le
lecteur. Pour chaque comparaison, nous avons par ailleurs voulu comparer & la fois
visuellement et quantitativement les résultats afin d’avoir la meilleure idée possible
de leur qualité.

Nous avons donc choisi de comparer les méthodes selon le plan suivant :

— les méthodes existantes (Runa et RBF) sont tout d’abord comparées entre
elles (section 4.3.1),

— par la suite, nous évaluons I'influence de la méthode d’introduction de statis-
tiques dans le recalage dense de Runa (section 4.3.2),

— enfin, les méthodes Baloo (recalage dense par appariement de blocs présenté
section 3.3) et multi-affine seront comparées (section 4.3.3) par rapport a une
méthode de référence de recalage dense : Runa.
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4.3.1 Comparaison de méthodes existantes : Runa et RBF
4.3.1.1 Comparaison qualitative

Nous avons tout d’abord voulu comparer des méthodes denses et paramétriques
existantes afin d’évaluer leur adéquation avec notre probléme de segmentation par
atlas. Nous avons pour cela choisi de comparer les méthodes décrites dans le chapitre
2, sections 2.3.2.1 et 2.3.2.2. Nous avons dans un premier temps testé ces méthodes
qualitativement sur les images de la base du CAL. Pour cela, nous avons effectué la
chaine de recalages évoquée au début de cette thése dans la section 1.2.3. Puis nous
avons appliqué cette série de transformations a I'image des structures de I'atlas afin
d’obtenir les contours des structures sur 'image du patient.

Nous présentons dans la figure 4.2 un résultat qualitatif de segmentation sur
I'un des patients de la base du CAL. Dans cette figure est également présente la
visualisation de la transformation appliquée a une grille réguliére. Dans toutes les
expériences de cette sous-section, nous avons utilisé les mémes paramétres pour
chaque méthode (8 = 1.0 et v = 0.1 pour les poids de régularisation fluide et
élastique dans Runa, voir équation (2.22); et 4 niveaux de rayons de RBF variant
régulierement de 83 mm & 35 mm, parameétre s dans ’équation (2.14)).

Nous nous sommes concentrés dans cette étude sur des structures a risque prin-
cipales comme le tronc cérébral, le cervelet, les yeux, le chiasma optique et les nerfs
optiques ainsi que sur les noyaux gris centraux. Nous pouvons tout d’abord constater
dans cette figure que les deux méthodes obtiennent des résultats intéressants. Les
structures sont en effet globalement bien segmentées. Une exception est cependant
notable dans le cas des nerfs optiques. Ceux-ci ne sont pas correctement segmen-
tés quelle que soit la méthode utilisée. Nous nous intéresserons plus en détail a ce
probléme dans le chapitre 5.

Par ailleurs, nous pouvons constater certains problémes pour chacune de ces
méthodes. Tout d’abord, la méthode Runa donne une transformation trés bruitée
(voir image (f)). Ceci résulte dans des contours également bruités, comme cela peut
étre vu notamment sur les contours des yeux (images (b) et (d)), leur donnant une
forme différente de celle & laquelle un médecin aurait pu s’attendre. Les contours
du cervelet et des noyaux caudés sont également bruités en utilisant cette méthode
(image (d)).

A Tinverse, grace a 'utilisation d’une transformation plus contrainte, la trans-
formation obtenue par ’algorithme RBF est beaucoup plus lisse (image (e)), ceci
permettant d’obtenir des contours plus lisses. Cependant, la régularisation présente
dans cette méthode (induite par I'utilisation des RBF) ne permet pas de s’affran-
chir des erreurs dues au bruit dans les images (notamment au niveau des yeux)
et & certaines différences d’anatomie ou structures non représentées dans 1’atlas.
Ainsi, nous pouvons constater certains problémes notamment au niveau des yeux,
ceux-ci n’étant pas aussi bien placés qu’en utilisant une méthode basée sur une
transformation dense comme Runa. Les contours des noyaux caudés semblent éga-
lement meilleurs en utilisant la méthode dense, comme ceci peut étre constaté sur
les images (c) et (d).
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Fi1G. 4.2 — Comparaison qualitative des résultats des méthodes existantes
Runa et RBF. Contours des structures (noyaux gris, tronc cérébral, cervelet, nerfs
optiques, yeux) superposés aux images du patient, contours obtenus par RBF : (a),

(c); contours obtenus par Runa : (b), (d). Grilles déformées correspondant aux
transformations de RBF : (e) et Runa : (f).
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4.3.1.2 Comparaison quantitative

Cette premiére étude qualitative nous a donné des éléments d’évaluation de
chacune des méthodes existantes présentées dans le chapitre 2. Afin de parfaire
cette étud