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Cette thèse de doctorat s'inscrit au sein d'une collaboration étroite entre l'équipe
Asclepios1 et l'entreprise DOSIsoft2 dans le cadre d'une convention CIFRE (Conven-
tion Industrielle de Formation par la Recherche)3.

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

1http://www-sop.inria.fr/asclepios/
2http://www.dosisoft.com/
3http://www.anrt.asso.fr/

http://www-sop.inria.fr/asclepios/
http://www.dosisoft.com/
http://www.anrt.asso.fr/


2 Chapitre 1. Introduction

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 contrôle du médecin radiothérapeute. Les structures à risques,
quant à elles, correspondent à 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 à risques. Les béné�ces de tels
outils sont multiples : le temps nécessaire au contourage n'échoit plus à l'équipe
soignante, mais à un ordinateur, les contours obtenus devant toutefois être validés
avant de passer à la plani�cation ; il est possible de contourer plus de structures
que strictement nécessaire, ce qui permet a priori de mieux contrôler les e�ets
secondaires ; cela permet aussi d'uniformiser les contourages utilisés dans des études
multicentriques, en limitant la variabilité inter-opérateur.

Les résultats de cette thèse ont permis d'élaborer des outils intégrés dans les lo-
giciels de DOSIsoft a�n d'e�ectuer ce contourage automatique des organes à risque
et structures d'intérêt pour la plani�cation de la radiothérapie de tumeurs locales
ou régionales pour deux localisations : les tumeurs cérébrales et les tumeurs de la
sphère ORL. Ce but rejoignant ceux du projet européen MAESTRO4, en particu-
lier l'évaluation clinique des outils de recalage et de segmentation automatiques, a
conduit à ma participation active au sein de ce projet.

Cette introduction présente maintenant le contexte médical dans lequel s'est
placée cette thèse ainsi que les grands traits de la méthode choisie pour e�ectuer la
segmentation automatique de structures.

1.1 Contexte médical
Nous nous intéresserons plus particulièrement tout au long de ce manuscrit au

traitement des cancers dans deux régions spéci�ques, que nous aborderons dans
l'ordre chronologique où elles furent étudiées :

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

� les tumeurs de la sphère ORL correspondant à toutes les tumeurs de la base
de la tête et du cou, liées à 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 a�n de présenter au lecteur une vue globale des spéci�cités
du traitement par radiothérapie et des contraintes imposées dans sa plani�cation
par les régions (tumeur et organes à risque) auxquelles nous nous intéresserons dans
cette thèse. Nous présenterons une vue globale de ce qu'est la radiothérapie et sa
plani�cation, puis nous nous intéresserons aux tumeurs cérébrale et à l'anatomie
spéci�que de cet organe à prendre en compte a�n d'optimiser le traitement. En�n,

4http://www.maestro-research.org/

http://www.maestro-research.org/
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nous nous intéresserons aux tumeurs de la sphère ORL et également à l'anatomie
complexe de cette région et la façon dont elle est traitée.

1.1.1 La radiothérapie
Plusieurs méthodes sont utilisées de manière générale a�n de traiter les tumeurs

cérébrales ou ORL, notamment :
� la chirurgie, qui consiste à 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 à elle environ 30 % des tumeurs cérébrales trai-
tées. Elle est par ailleurs souvent utilisée après une chirurgie. En e�et, cette
dernière ne su�t généralement pas à enlever la totalité du volume tumoral.
De plus, les cellules tumorales s'in�ltrent souvent dans les tissus sains envi-
ronnants. Dans ces cas (environ 30 %), la radiothérapie permet de traiter les
régions où la tumeur peut être encore présente et ainsi empêcher toute récidive
de celle-ci.

� en parallèle, 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, a�n d'y détruire les cellules cancéreuses. Cette dose peut être
délivrée en plusieurs séances, dont le nombre et la fréquence sont déterminés par
l'équipe soignante en fonction du type de cancer et de sa localisation. La détermina-
tion des faisceaux d'irradiation à 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 repère
est connu par rapport à 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 à risques), les doses totales délivrées ou histogrammes
dose/volume sont calculées, et on véri�e que celles-ci sont dans les intervalles spéci-
�és. Le contourage de la zone cible et des structures ou organes à risques est donc
une étape déterminante dans la construction du traitement radiothérapeutique.

1.1.1.1 Principe général de la radiothérapie

Nous rappelons ici très succinctement le principe général de la radiothérapie. A�n
de délivrer la dose d'irradiation, un accélérateur linéaire (voir �gure 1.1) est utilisé
a�n d'émettre des rayons ionisants, typiquement des rayons X d'énergies variant
entre 4 à 25 MeV. Les rayonnements envoyés provoquent alors des dégâts dans les
cellules. Particulièrement, des ruptures de la double hélice d'ADN se produisent,
notamment lorsque la cellule est en division, entraînant 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 à cet e�et. Cependant celui-ci se produit tout le
long du faisceau d'irradiation, et une grande quantité de tissu sain se trouve donc
irradiée, pouvant entraîner des e�ets secondaires (risques de second cancer, troubles
fonctionnels, ...). Pour minimiser ceux-ci, tout en délivrant une dose thérapeutique
(déterminée par l'équipe soignante) sur la zone cible, plusieurs faisceaux sont utilisés,
qui s'intersectent au niveau de cette zone cible.

Fig. 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'améliorer encore l'optimisation des doses reçues par les di�érents organes. Parmi
elles, la radiothérapie de conformation permet de donner une forme non rectangu-
laire aux faisceaux envoyés sur le patient. Ceci est permis grâce à l'utilisation d'un
collimateur, qui peut être soit un bloc en plomb fabriqué spéci�quement pour don-
ner une forme au faisceau, qui correspond à la forme apparente de la zone cible, soit
une forme obtenue en déplaçant un ensemble de lames devant le faisceau au sein
même de l'accélérateur linéaire.

Cette dernière 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 fenêtre donnée par l'ensemble des lames devant le faisceau peut être changée
au cours du traitement. Cette fenêtre déformée dynamiquement permet ainsi au
faisceau de distribuer une dose di�érente dans le temps en adaptant sa forme. Cela
permet de prendre en compte des di�érences d'atténuation le long du faisceau et
de distribuer quand même une dose homogène sur l'ensemble de la zone cible. Un
exemple d'utilisation de cette méthode est illustré �gure 1.2. Toutes ces techniques
sont décrites plus en détail dans [Bondiau 2004].

Fig. 1.2 � Exemple d'application de l'IMRT permettant de prendre en compte loca-
lement l'absorption par une structure osseuse a�n de distribuer une dose homogène
sur les structures se trouvant derrière. Image provenant de [Bondiau 2004].

Ces techniques récentes permettent d'améliorer la forme et l'intensité des fais-
ceaux, a�n d'obtenir une balistique précise. Bien cibler le volume tumoral est par
ailleurs un problème. Une balistique précise permet en e�et d'envisager une aug-
mentation de la dose reçue par ce volume.

Il reste cependant important de véri�er que les structures à risque ne reçoivent
pas une dose trop élevée. A�n de faire cette véri�cation et optimiser la dose reçue
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par chaque organe, une segmentation précise des structures d'intérêt, le volume tu-
moral cible mais également les organes à risque, est requise. Ces derniers ne peuvent
en général jamais être complètement évités mais l'utilisation de plusieurs faisceaux
di�érents et l'adaptation de leur forme permet de leur délivrer une dose tolérable,
c'est-à-dire en deçà de certaines normes établies pour lesquelles l'atteinte des tissus
sains est su�samment faible. La plani�cation requiert donc de segmenter précisé-
ment les di�érentes structures a�n de contrôler et d'optimiser la dose reçue par
chacune d'elles.

1.1.1.2 Mise en ÷uvre de la radiothérapie
La plani�cation de la radiothérapie constitue donc le but principal de ce ma-

nuscrit. De nombreux problèmes sont reliés à cette étape nécessaire au traitement,
allant de la détermination du volume cible à partir des contours de la tumeur visible
à l'optimisation d'un problème inverse, a�n d'optimiser la forme et l'intensité des
faisceaux permettant de délivrer les doses voulues sur les structures contourées. Ma
thèse s'est inscrite dans le cadre d'une convention CIFRE en coopération avec DO-
SIsoft, entreprise produisant des logiciels pour la plani�cation de radiothérapie. Le
logiciel Imago, dont une capture d'écran est présentée �gure 1.3, permet de réaliser
toutes les étapes de plani�cation de radiothérapie. Cette plani�cation suit les étapes
suivantes :

1. importation des images de di�érentes modalités et fusion automatique de
celles-ci a�n d'utiliser toutes les informations disponibles,

2. segmentation manuelle en utilisant les informations des images permettant au
médecin de délimiter les di�érentes zones d'intérêt : les volumes cibles ainsi
que les organes à 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 l'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
l'imagerie mais connues à partir de l'histoire naturelle de la maladie. En�n, le
PTV (Planning Target Volume) correspond au volume cible plani�é. 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 di�érents faisceaux d'irradiation dans le logiciel et dé�ni-
tion des doses voulues sur les di�érentes structures segmentées,

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

Toutes ces étapes constituent en elles-mêmes des dé�s technologiques et des
sujets de recherche particulièrement importants, car pouvant permettre une amélio-
ration du traitement du patient. Nous nous intéresserons au cours de cette thèse à la
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Fig. 1.3 � Exemple d'étude de plani�cation de radiothérapie dans le logiciel Imago.
Les tracés en rouge et bleu correspondent aux faisceaux dé�nis. 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-
rêt chez le patient (tumeur et organes à risque). Cette segmentation a tout d'abord
un but clinique d'aide au contourage, habituellement e�ectué manuellement par le
clinicien. D'un point de vue pratique, ces segmentations sont peu reproductibles. De
plus, le temps nécessaire à cette opération est très long et proportionnel au nombre
d'organes à segmenter. Ce nombre est donc généralement réduit au strict nécessaire.
L'utilisation d'une segmentation automatique, a�n 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 l'évolution des struc-
tures saines pendant le traitement.

Notre but est donc de proposer une méthode automatique permettant de seg-
menter les structures d'intérêt dans deux régions principales : le cerveau et la sphère
ORL. Cette segmentation automatique permettra d'aider les thérapeutes à e�ectuer
la plani�cation en leur proposant directement une segmentation des structures d'in-
térêt 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 à la segmentation automa-

tique des structures du cerveau. A�n d'introduire rapidement le lecteur aux problé-
matiques spéci�ques à ce cas, nous présentons ici une courte introduction à l'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 l'adulte ont une origine autre que les
neurones eux-mêmes. En e�et, il est généralement admis que leur capacité de mul-
tiplication s'arrête après l'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 à 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
apparaître à n'importe quel endroit.

Le type d'extension des tumeurs cérébrales peut être invasif ou non. Les tumeurs
non-invasives (cf �gure 1.4 (a)) se développent essentiellement en repoussant les tis-
sus environnants : l'apport de matière ainsi créée va exercer une compression sur
ceux-ci, qui peut entraîner des dysfonctionnements des zones cérébrales comprimées
(ces symptômes peuvent permettre le diagnostic de ces tumeurs). Ces tumeurs, dont
les contours sont bien dé�nis, peuvent être traitées par chirurgie (selon leur loca-
lisation), l'exérèse du tissu tumoral permettant de rétablir la fonction. Sur l'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'e�et de masse
créé déforme les ventricules ainsi que les autres structures environnantes.

Les tumeurs invasives quant à elles s'in�ltrent dans les tissus sains : elles n'ont
donc pas cet e�et compressif qui alerte par les dysfonctionnements induits, et sont
donc souvent diagnostiquées tardivement. Sur l'image (b) de la �gure 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 �èche) et d'un oedème périphérique cor-
respondant à la partie in�ltrée de la tumeur présentant un hyposignal plus faible.

1.1.2.2 Anatomie et plani�cation du traitement

Les tumeurs cérébrales peuvent donc être positionnées de manière très variable
et avoir des formes di�érentes. La radiothérapie peut être utilisée seule ou en com-
plément de la chirurgie. Lorsque cette dernière est possible, elle réalise l'exérèse de
la tumeur visible, en préservant, si possible, des zones fonctionnelles importantes
(langage, etc). Cependant, il est d'une part di�cile de réaliser une exérèse parfaite,
et d'autre part les tumeurs ont une extension microscopique (que le CTV essaye de
dé�nir) 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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(a) (b)

Fig. 1.4 � Exemples de tumeurs cérébrales. Coupes axiales illustrant (a) l'e�et
de masse provoqué par une tumeur non invasive (méningiome), et (b) l'in�ltration
d'une tumeur invasive (IRM avec injection de gadolinium, montrant l'ouverture de
la barrière 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 entraîner un certain nombre de complications.
La plani�cation de la radiothérapie prend donc dans ce cadre une importance toute
particulière a�n d'éviter au mieux les structures à risque pour cette localisation. A�n
d'obtenir une segmetnation précise de ces organes à risque, un examen IRM pondéré
T1, permettant une meilleure di�érentiation des tissus, est très souvent acquis en
supplément de l'examen scanner de dosimétrie.

Nous décrivons ici succinctement et de manière non exhaustive les principales
structures à risque. Ces structures et leurs positions respectives sont présentées �gure
1.5.

� Le cervelet contrôle les activités motrices du reste du corps.
� Le tronc cérébral constitue le point de départ de la moelle épinière vers le reste

du corps.
� Les yeux, les nerfs optiques, et le chiasma optique. Cette dernière structure

est le lieu où les nerfs optiques s'intersectent dans le cerveau (voir image (b)
sur la �gure 1.5) : son atteinte perturbe donc la vue pour les deux yeux.

� Les glandes telles que l'hypophyse sont également importantes car étant le
siège de la production d'hormones (six pour l'hypophyse comme l'hormone de
croissance ou encore les endorphines) di�usées 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 l'avant-mur).

Selon les risques liées à l'irradiation, on peut ranger ces structures en di�érentes
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(a) (b)

(c)

Fig. 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/), (c) : schéma des principaux noyaux gris centraux (image provenant de
[Bondiau 2004]). Sur cette dernière image, les principaux noyaux gris sont (7) : noyau
lenticulaire (pallidum et putamen), (8) et (13) : tête et queue du noyau caudé, (11) :
thalamus.

catégories [Pontvert 2004] :
� les organes à tolérance nulle (ex : globes oculaires) ;
� les organes à tolérance moyenne, avec risque de séquelles graves (ex : les voies

optiques, le tronc cérébral) ; et
� les organes à tolérance relatives, où les risques sont moyens aux doses habi-

tuelles, mais s'accroissent avec l'augmentation de la dose.

http://www.bartleby.com/107/
http://www.bartleby.com/107/
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1.1.3 Tumeurs de la sphère ORL
La seconde localisation de tumeurs étudiée dans cette thèse concerne la région

ORL comprenant la base de la tête ainsi que le cou. Les cancers dans cette région sont
nombreux, et représentent environ 7 % de tous les cancers traités. Nous présenterons
ici les classi�cations des tumeurs dans cette région et celles auxquelles nous nous
intéresserons particulièrement. Ensuite, nous présenterons rapidement l'anatomie
et les organes typiquement segmentés dans cette région pour la plani�cation du
traitement.

1.1.3.1 Description des tumeurs

Le cou est une région très complexe de l'anatomie comprenant de nombreuses
régions lymphatiques et de nombreux ganglions. Les tumeurs peuvent donc se déve-
lopper de multiples manières et envahir plus ou moins les structures environnantes.
Une classi�cation, appelée TNM, a été dé�nie par l'UICC [UICC 1997] : cette échelle
est décrite complètement pour l'oropharynx dans le tableau 1.1. Elle est dé�nie par
trois points. Tout d'abord, T correspond à la taille de la tumeur variant de T0
correspondant à une tumeur non détectable à T4 étant une tumeur s'étendant aux
structures voisines. Par la suite, N décrit les ganglions métastasiques régionaux de
N0 où les ganglions ne sont pas atteints à N3 où les métastases peuvent être mul-
tiples et très grandes. En�n, le M correspond à la présence (M1) ou non (M0) de
métastases à distance. Dans ce manuscrit, nous concentrerons nos e�orts sur l'étude
des patients ayant des tumeurs dont le niveau N est N0, cela correspondant à une
faible atteinte régionale et donc à une déformation limitée des structures du cou.

A�n d'illustrer cette classi�cation, nous donnons dans la �gure 1.6 deux exemples
d'images CT de patients montrant d'un côté les aires ganglionnaires au stade N0
(côté gauche sur les images) et de l'autre (�èches dans les images) des tumeurs d'un
grade supérieur au grade N0 causant des déformations importantes sur les structures
environnantes.

1.1.3.2 Anatomie et plani�cation du traitement

La zone cible, qui doit être traitée par radiothérapie, n'est généralement pas
dé�nie uniquement par la tumeur visible, mais par les aires ganglionnaires, c'est-
à-dire les zones d'in�uences des ganglions, correspondant aux ganglions atteints,
a�n de prendre en compte la dissémination possible des cellules tumorales. Les
zones traitées sont dé�nies en fonction du stade de la tumeur et de sa position.
Très souvent, certaines aires ganglionnaires entières, situées de part et d'autre de la
colonne dans le cou, doivent être irradiées a�n de traiter la maladie ou éviter une
récidive en cas de métastases possibles.

La région considérée ici, à savoir principalement le cou, est particulièrement
complexe. Celle-ci est en e�et composée de muscles et de régions lymphatiques, entre
lesquels il est di�cile de faire la distinction dans l'imagerie scanner, généralement le
seul examen d'imagerie à être acquis dans ce cas pour la plani�caton du traitement.
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Tumeur T
TX Tumeur primitive non évaluable
T0 Tumeur non détectable
T1 Tumeur ≤ 2 cm dans sa plus grande dimension
T2 Tumeur dont la plus grande dimension est ≤ à 4 cm
T3 Tumeur dont la plus grande dimension est > à 4 cm
T4 Tumeur s'étendant aux structures voisines
Ganglions N
N0 Pas de signe d'atteinte des ganglions lymphatiques régionaux
N1 Métastase dans un seul ganglion lymphatique homolatéral ≤ à 3 cm
N2 Métastase unique dans un seul ganglion lymphatique homolatéral ≤ à 6

cm, ou métastases ganglionnaires multiples, toutes ≤ à 6 cm
N2a Métastase dans un seul ganglion lymphatique ≤ à 6 cm
N2b Métastases homolatérales multiples toutes ≤ à 6 cm
N2c Métastases bilatérales ou controlatérales ≤ à 6 cm

N3 Métastase dans un ganglion lymphatique > 6 cm
Métastase M
M0 Pas de métastase à distance
M1 Présence de métastase(s) à distance

Tab. 1.1 � Classi�cation TNM [UICC 1997] des tumeurs de l'oropharynx.

(a) (b)

Fig. 1.6 � Exemples de patients atteints de tumeurs d'un grade supérieur
à N0. Coupes sagittales montrant les déformations causées par ces tumeurs sur
les tissus environnants (�èches) par rapport aux aires ganglionnaires non déformées
(N0) de l'autre côté du cou.



1.1. Contexte médical 13

Fig. 1.7 � Anatomie du cou : délimitation des aires ganglionnaires5.

Les limites entre les régions lymphatiques du cou sont donc dé�nies uniquement par
des repères anatomiques.

La dé�nition 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 classi�cation, dite de Robbins
[Robbins 1998], qui est dé�nie sur la base des observations faites par l'anatomiste
Rouvière [Rouvière 1948] sur le réseau de drainage lymphatique du cou. L'obser-
vation de ce réseau dé�nit en e�et la probabilité de présence ou d'apparition de
métastases dans les ganglions lymphatiques. La classi�cation de Robbins dé�nit 6
niveaux pour les aires ganglionnaires, la délimitation de celles-ci étant basée sur des
repères anatomiques parfaitement identi�ables. Ces aires sont illustrées sur la �gure
1.7. La segmentation de ces aires ganglionnaires représente une partie importante
de la plani�cation du traitement.

Le contourage automatique des aires ganglionnaires permet en particulier d'aider
à la dé�nition de la zone cible, et de contrôler la dose délivrée sur chacune d'entre
elles. De plus, cette dose doit aussi être maîtrisée sur un certain nombre de structures
à risques. Parmi celles-ci, la moelle épinière et le tronc cérébral, déjà mentionnés
pour les tumeurs cérébrales, sont très importants. En�n, certaines glandes, comme

5Image du site http://www.neuroradiologyportal.com/lectures/headandneck11-03.htm,
diapositive 105

http://www.neuroradiologyportal.com/lectures/headandneck11-03.htm
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les parotides et les sous-mandibulaires situées de part et d'autre de la mâchoire, sont
des structures à irradier le moins possible a�n de conserver leurs fonctions.

1.2 Segmentation : état de l'art
Le but principal de la segmentation pour notre application est de délimiter

les régions d'intérêt pour la radiothérapie. Nous explorons dans cette section les
di�érentes classes de méthodes pouvant permettre d'obtenir ces régions automa-
tiquement. De nombreuses méthodes existent dans la littérature a�n de segmen-
ter les di�érentes structures du cerveau. Certains articles et livres [Bankman 2000,
Pham 2000, Suri 2002b] font un résumé des di�érentes techniques de segmentation
appliquées à l'imagerie médicale. Nous souhaitons ici donner un aperçu des méthodes
de segmentation classiques pouvant s'appliquer à la segmentation du cerveau et de
la région ORL.

1.2.1 Méthodes basées sur l'intensité
La première classe à 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 dé�nie dans ce cas comme les points dont l'intensité est au dessus d'un
seuil unique ou encore entre deux seuils. Le principal problème de cette méthode est
alors le choix du ou des seuils, entraînant suivant les cas une sur-segmentation ou
une sous-segmentation de la structure recherchée. De nombreuses techniques ont été
développées a�n de dé�nir ce seuil. Parmi elles, il existe des techniques basées sur
une analyse d'histogramme [Brummer 1993]. Ces méthodes restent cependant très
sensibles à 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 à agréger, autour d'un point de départ, des points voisins dont l'inten-
sité est similaire, en suivant un critère d'homogénéité propre à la structure recher-
chée. Ces techniques ont notamment été utilisées pour la segmentation d'images
cardiaques [Singleton 1997] ou angiographiques [Hu 1991]. Une autre méthode po-
pulaire de segmentation de région est celle dite de ligne de partage des eaux (wa-
tershed) [Beucher 1979]. Cette méthode a l'avantage de permettre d'introduire une
détection de contours dans la segmentation par l'utilisation du gradient de l'image.
Elle est cependant très dépendante de l'initialisation et est très sensible au bruit.

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

En règle générale, toutes ces méthodes nécessitent des étapes de post traite-
ment a�n d'éliminer les erreurs locales. En e�et, plusieurs structures peuvent être
connectées ou encore comporter des cavités. Parmi ces post traitements, les opé-
rations de morphologie mathématique [Serra 1982] sont très souvent employées.
Des contraintes sur les cartes de distance à l'intérieur des objets ou sur le volume
des composantes connexes peuvent également être utilisées. En�n, 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 chaîne 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 e�et que l'intensité est su�sante pour distinguer les structures, ce qui
est souvent faux dans le cas des noyaux gris par exemple.

1.2.2 Modèles déformables
La seconde classe de méthodes introduit donc un a priori sur la forme. Ces mé-

thodes sont basées sur l'utilisation de modèles déformables et de contours actifs. Ces
derniers ont été introduits par [Kass 1987, Terzopoulos 1988]. Ces modèles peuvent
être 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 modèles 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 modèle :

� une énergie externe Ee, énergie d'attache aux données, qui mesure une pro-
priété des intensités aux points de l'image où le maillage est présent. Typique-
ment, il s'agit de la norme du gradient local de l'image.

� une énergie interne Ei, qui mesure la régularité du modèle 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 �xés par les paramètres α et β

dans l'équation E = αEi + βEe, permettant de régler l'in�uence de chaque énergie.
D'autres forces peuvent en�n être ajoutées comme les forces de ballon [Cohen 1991]
permettant d'éviter que le modèle 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 modèles spéci�ques
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dont la forme est proche de celle recherchée dans l'image. [Montagnat 1999] intro-
duit également une force de rappel à une forme prédé�nie, permettant une meilleure
segmentation de la forme �nale.

Toutes ces méthodes ne permettent de segmenter en général qu'un organe précis
à 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 modèles 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 procède 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 déjà

citées (modèles déformables), il apparaît cependant di�cile de les introduire et de
les contrôler pour un grand nombre de structures. Plutôt que de les individualiser,
la dernière classe de méthodes rassemble toute l'information (forme et positions
relatives) dans un atlas, poussant au maximum l'introduction d'a priori dans la
segmentation.

Un atlas anatomique consiste en une représentation étiquetée d'une partie de
l'anatomie. Le choix de la représentation est di�érent selon l'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 à une descrip-
tion pure de l'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 à l'extrême 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 l'atlas
permettra de conserver les positionnements relatifs connus entre les structures. La
di�culté résidera donc dans le calcul de la transformation entre l'atlas et le patient
à segmenter. Nous avons donc choisi dans cette thèse d'utiliser ce type de méthodes
a�n de segmenter les di�érentes structures d'intérêt.

1.2.3.1 Construction d'un atlas

Nous avons choisi d'utiliser un atlas constitué d'une image de labels, correspon-
dant à un étiquetage d'une anatomie, associée à une image représentative de cette
anatomie. Cette image nous permet de simpli�er le problème de recalage d'atlas,
comme nous l'évoquerons dans le chapitre 2. Nous utiliserons, dans toute cette thèse,
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cette dernière représentation pour un atlas. [Bondiau 2004] a exploré di�érentes fa-
çons de créer un atlas pour le cerveau :

� un atlas créé à partir d'un seul sujet sain, dont les structures ont été segmentées
par un expert. Cette méthode révèle cependant des limites dues à l'asymétrie
et à l'anatomie spéci�ques de l'atlas, ces caractéristiques particulières étant
transposées dans la segmentation du patient.

� le second atlas, utilisé ici pour le cerveau, a alors été construit à partir d'une
anatomie moyenne symétrisée issue du BrainWeb6 [Cocosco 1997, Kwan 1999,
Collins 1998, Kwan 1996]. La segmentation de cette anatomie a là encore été
réalisée manuellement par un expert.

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

1.2.3.2 Méthode de segmentation par atlas

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

Une fois l'atlas disponible, la segmentation d'un patient en utilisant un atlas
suit toujours le même principe, basé sur des techniques de recalage explicitées dans
le chapitre 2. L'hypothèse sous-jacente à 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 l'atlas.
Le processus de segmentation par atlas est alors le suivant (illustré pour le cerveau
dans la �gure 1.9) :

� l'image du patient est amenée en correspondance globale sur l'image de l'atlas
a�n qu'elles soient situées dans le même référentiel. La transformation a�ne
obtenue est la transformation A,

� l'image résultante peut encore di�érer localement de l'image de l'atlas, l'ana-
tomie imagée n'étant pas la même. Une étape de déformation locale est donc
requise a�n d'amener parfaitement en correspondance les deux images. Cette
étape de recalage local produit une transformation T ,

� il ne reste ensuite plus qu'à appliquer la transformation trouvée (A ◦ T ) à
l'image contenant les segmentations a�n d'obtenir les contours des structures
sur le patient (contours sur l'image en haut à droite du schéma).

6http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/

http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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Fig. 1.8 � Atlas anatomique du cerveau utilisé : les contours correspondent aux
structures segmentées.

1.3 Organisation du manuscrit

Cette thèse s'inscrit donc dans le thème de la segmentation de structures par
atlas chez un patient atteint d'un cancer. Cette segmentation présente de nombreux
enjeux et problèmes, que nous traiterons dans ce manuscrit. Notre but est en e�et
de fournir dans le cadre de la collaboration avec DOSIsoft une application utilisable
a�n de segmenter automatiquement les organes à risque et structures d'intérêt du
cerveau et de la région ORL. Parmi ces problèmes se distinguent trois catégories,
traitées dans ce manuscrit :

� la généricité de la méthode. La dépendance aux paramètres de recalage devra
être minimale a�n que l'utilisateur, typiquement un médecin, ait le minimum
de réglages (voire aucun) à e�ectuer a�n de segmenter di�érents patients,

� la robustesse de la méthode employée devra être forte a�n d'être appliquée
sur des images provenant de di�érents centres, acquises selon di�érents proto-
coles et imageant des régions di�érentes. Cette méthode devra également être
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Atlas

Image du patient

aux structures de l’atlas

Recalage

Recalage affine

Transformation T

Applique la transformation A o T

Recalage non linéaire

Transformation A

Fig. 1.9 � Schéma illustrant le recalage d'une image de patient sur l'atlas.
Description de la chaîne de traitements utilisée a�n d'obtenir la segmentation des
structures chez le patient (voir texte).

robuste à la présence de régions dues à la pathologie (par exemple la tumeur
elle-même),

� la méthode employée devra en�n être la plus rapide possible, tout en produi-
sant des contours su�samment précis.

1.3.1 Recalage
La méthode que nous avons choisi d'utiliser ici, segmentation par atlas, repose

sur la notion de recalage, très 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, première étape de
la segmentation par atlas, ainsi que certaines méthodes existantes de recalage non
linéaire pouvant être utilisées pour notre problème.

1.3.2 Vers un meilleur contrôle des transformations
Le chapitre 3 soulève les problèmes pouvant être rencontrés dans notre cadre de

recalage d'un atlas sur un patient, notamment les problèmes de réglage des di�érents
paramètres de recalage. Nous présenterons dans cette partie diverses méthodes a�n
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de s'a�ranchir le plus possible de cette dépendance vis-à-vis des paramètres. Ceci
est obtenu de diverses manières :

� la section 3.2 présente une méthode permettant d'apprendre la déformabilité
des organes à partir d'une base d'images et la réintroduire comme a priori
dans le recalage,

� la section 3.3 utilise une méthode d'appariement de blocs et de rejet d'appa-
riements aberrants a�n d'être plus robuste vis-à-vis des régions pathologiques
ou des régions homogènes,

� en�n, la section 3.4 présente une méthode de recalage utilisant des transfor-
mations plus contraintes, nommées multi-a�nes, permettant d'atteindre un
grand niveau de robustesse, tout en étant rapides à estimer, en utilisant un a
priori sur les structures à recaler.

1.3.3 Segmentation des organes à risque du cerveau

Le chapitre 4 présente nos résultats obtenus en utilisant ces di�érentes méthodes
de recalage pour la segmentation automatique du cerveau. Cette segmentation est
e�ectuée en utilisant l'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 à des segmentations manuelles d'experts (section 4.2.2), puis les
résultats qualitatifs et quantitatifs de comparaison des di�érentes 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 très 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 problème 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 spéci�que permettant d'extraire convenablement les nerfs
optiques en se basant sur les positions des organes environnants données par l'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-
lèle à un meilleur contrôle des transformations. En e�et, les régions pathologiques
sont considérées comme étant mal recalées et sont segmentées avant d'être utilisées
comme a priori dans l'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 où les déplacements seront uniquement interpolés à partir des
déplacements des structures voisines.
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1.3.6 Construction d'un atlas ORL
En�n, nous présentons, dans le chapitre 7, la construction d'un atlas pour la

région de la tête 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 di�érent, celui-
ci ne se limitant pas à segmenter des organes à risque mais permettant également
de segmenter les régions ganglionnaires. Ces aires ont la particularité d'avoir des
frontières di�cilement 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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Nous avons introduit dans le chapitre précédent une méthode permettant d'obte-
nir automatiquement la segmentation des organes, du cerveau par exemple, à partir
d'un atlas anatomique. Nous détaillerons ici relativement brièvement, étant donnée
la grande variété de méthodes de ce domaine, les principaux groupes de méthodes
de recalage et leurs applications. En �n 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 l'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-à-dire qu'elles soient dé�nies dans le même
repère géométrique. Cette condition est rarement remplie, et il faut donc être ca-
pable d'estimer la transformation spatiale relative permettant de passer du repère
géométrique d'une des images à celui de l'autre. Cette tâche 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] dé�nit trois critères de choix
constitutifs d'une méthode de recalage :

� l'espace de la transformation,
� le critère de ressemblance,
� l'algorithme d'optimisation.



24 Chapitre 2. Recalage

Tout d'abord, le recalage consiste à rechercher une transformation T̂ entre deux
images R (image de référence) et F (image �ottante) de manière à ce que la trans-
formation T̂ mette le mieux possible en correspondance R et F selon un certain
critère S à maximiser, c'est-à-dire à rechercher une transformation T̂ (formulation
proposée dans [Brown 1992]) telle que :

T̂ = arg max
T

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

où T appartient à 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 e�ectivement la transformation T . Une formulation asymétrique est géné-
ralement préférée pour des raisons de simplicité, utilisant l'image F rééchantillonnée
par la transformation T , notée F ◦ T :

T̂ = arg max
T

S(R, F ◦ T ). (2.2)

De nombreux articles dressent des états de l'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 di�érentes
catégories. Le type de recalage à e�ectuer et donc le critère de ressemblance et l'es-
pace des transformations à utiliser varient beaucoup en fonction de l'application
recherchée. Nous pouvons distinguer quatre principaux types de recalage dépendant
de l'application visée (classi�cation similaire à l'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 première classe correspond à un reca-

lage d'images provenant du même patient et de la même modalité. Les images
sont alors semblables (du point de vue des intensités) et ne comportent que
peu de di�érences anatomiques. Ce cas correspond par exemple aux recalages
de séries temporelles pour l'étude de l'évolution d'une maladie (atrophie locale
liée à la maladie d'Alzheimer [Scahill 2002] ou évolution de lésions de sclérose
en plaques [Rey 2002]).

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

Recalage monomodal inter-patient Cette classe concerne le recalage d'images
de di�érents patients mais de même modalité. Dans ce cas, les images
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sont semblables mais comportent des di�érences anatomiques importantes.
Ce type de recalage sert par exemple à quanti�er les di�érences de forme
de structures anatomiques provenant de sujets di�érents [Woods 2003] ou
plus largement à extraire des informations statistiques à partir d'une popu-
lation [Rueckert 2003]. D'autres domaines d'applications sont également la
construction d'atlas anatomiques à 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 dernière catégorie comprend les mé-
thodes ayant pour but de mettre en correspondance des images de patients
di�érents acquises selon di�érentes modalités. Les images sont alors di�érentes
en intensités et comportent également des anatomies di�érentes. Peu de tra-
vaux ont été réalisés pour le moment dans ce domaine. Cependant, des tra-
vaux commencent à apparaître concernant notamment le recalage direct d'une
image étiquetée d'atlas sur un patient [D'Agostino 2004].

Monomodal Multimodal
Intra-patient Évolution de pathologies

(Alzheimer [Scahill 2002],
sclérose en plaques
[Rey 2002]).

Recalage pour la radiothérapie
[van Herk 1994], segmentation
de tissus [Leemput 1999], seg-
mentation de lésions (tumeurs
[Moon 2002], sclérose en plaques
[Dugas-Phocion 2004]).

Inter-patient Construction d'image
moyenne [Guimond 2000,
Lorenzen 2005], segmenta-
tion [Bondiau 2005]. Sta-
tistiques sur la variabilité
anatomique [Woods 2003].

Recalage d'atlas
[D'Agostino 2004].

Tab. 2.1 � Catégories de recalage et exemples d'applications.

Notre problème médical et la méthode que nous avons choisie pour le résoudre
(voir chapitre 1), consiste à recaler un atlas sur l'image d'un patient. Cette pro-
blématique peut être présente dans plusieurs catégories, dépendant de la dé�nition
même 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 l'appartenance du voxel à une structure donnée. Par
défaut, son recalage sur une image de patient se classe dans la quatrième catégorie,
multimodal inter-patient. Ce problème est par nature très di�cile et, très souvent,
une image de l'anatomie représentée dans la même modalité que celle du patient
est fournie avec l'atlas. Ainsi, le problème est simpli�é en un recalage se trouvant
dans la troisième catégorie, monomodal inter-patient, suivi de l'application de la
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transformation trouvée à l'image de labels. Dans la suite de ce manuscrit, nous ap-
pellerons un atlas anatomique, une entité constituée de deux images : la description
de l'anatomie (image de labels où un label correspond à un organe) et une image
associée de la même modalité que celle du patient.

Nous nous intéresserons ici tour à tour à trois points importants et constitutifs
d'un algorithme de recalage, comme l'évoque [Brown 1992] : l'approche algorith-
mique dé�nissant la méthode générale de recherche de la transformation entre les
images, la mesure de similarité S utilisée et les di�érentes classes de transforma-
tions possibles. Nous évoquerons également au cours de ce chapitre les di�érentes
méthodes existantes pour résoudre nos problématiques.

2.2 Approches algorithmiques du recalage
Nous nous intéresserons dans un premier temps aux di�érentes mesures de qualité

S pour e�ectuer notre recalage. Nous classi�erons ici les méthodes de recalage en
trois grandes classes :

� les méthodes géométriques,
� les méthodes iconiques globales,
� les méthodes iconiques locales.
Ces deux dernières classes reposent sur des mesures de similarité globales ou

locales, la dernière essayant de tirer parti des avantages des deux premières classes.

2.2.1 Recalage géométrique
Les méthodes de recalage géométrique sont peut-être les plus aisées à appré-

hender. Leur fonctionnement est en e�et très proche de la manière dont un être
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 à partir de ces primitives.

2.2.1.1 Primitives géométriques

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

2.2.1.2 Appariement

La deuxième étape consiste ensuite à apparier les primitives entre elles a�n d'es-
timer les correspondances géométriques entre les images. Tout d'abord, en l'absence
d'autre possibilité, celles-ci peuvent être appariées manuellement par l'utilisateur.
D'autres possibilités utilisent des critères 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 l'étape d'estimation de la trans-
formation. Celles-ci ne nécessitent pas d'appariement a priori. Les algorithmes de
prédiction-véri�cation choisissent des appariements probables entre les primitives,
estiment la transformation et véri�ent la validité de celle-ci sur les autres primi-
tives. En itérant sur di�érentes prédictions, il est alors possible d'estimer la meilleure
transformation expliquant les appariements. Une autre méthode est également l'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 troisième étape consiste à estimer la trans-
formation à partir de ces appariements. La mesure de qualité étant la distance, le
système suivant est généralement utilisé pour trouver les paramètres de la transfor-
mation :

T̂ = arg min
T

∑

i

‖PR,i − T ◦ PF,i‖2. (2.3)

où PR,i et PF,i correspondent aux primitives appariées. Lors de la recherche d'une
transformation rigide ou a�ne, ce problème est généralement linéaire en fonction
des paramètres de T . Une revue détaillée des méthodes d'optimisation de ces sys-
tèmes est présentée dans [Zhang 1997]. Une optimisation aux moindres carrés est la
plus couramment utilisée, permettant de résoudre simplement un système linéaire
surcontraint tel que celui-ci. Ses dérivées (moindres carrés tamisés, M-estimateurs)
peuvent également être 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 à un appariement mal expliqué par la transformation). Cette méthode permet
d'évaluer la transformation à partir des h termes ayant les plus petits résidus :

T̂ = arg min
T

∑

i:‖PR,i,T◦PF,i‖<ε

wi‖PR,i − T ◦ PF,i‖2. (2.4)
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où wi correspond au poids du terme i dans le système et ε correspond au (h+1)ème
plus petit résidu. Le poids wi permet de donner une importance à l'appariement
i dans le système aux moindres carrés, introduisant ainsi une notion de con�ance
dans les appariements.

Il a été montré que la sélection des h termes peut être faite de manière itérative
en commençant 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 manière importante l'in�uence 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, l'ICP [Besl 1992,

Zhang 1994] est une méthode très intéressante. Cette méthode estime itérati-
vement la transformation optimale en alternant les deux étapes suivantes :

� appariement de chaque primitive à la primitive la plus proche dans l'autre
image : PF,i = arg minPF

‖PR,i − PF ‖,
� calcul d'une correction de transformation expliquant ces appariements aux

moindres carrés par exemple en suivant l'équation (2.3) (LS) ou (2.4) (LTSW).
Cet algorithme permet donc de simpli�er l'étape d'appariement des primitives,

de manière à la rendre complètement automatique. A l'itération l, celles-ci sont en
e�et appariées à la primitive qui leur est la plus proche dans l'image F ◦ T l−1. En-
suite, une correction de transformation δT est estimée en utilisant une des méthodes
d'estimation présentées précédemment. Cette correction sera ensuite composée avec
la transformation T l−1 pour donner T l.

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 l'avantage de permettre une certaine robustesse

de l'algorithme par rapport par exemple au bruit dans les images, grâce à l'utilisation
de primitives de haut niveau. Elles sont cependant di�ciles à utiliser dans des cadres
tels que le recalage d'atlas du cerveau pour la radiothérapie. En e�et, extraire des
primitives est déjà un problème complexe sur des images de sujets sains. Extraire des
primitives ayant un sens sur des images de patients atteints de tumeurs semble donc
très di�cile à accomplir. Or, des erreurs sur peu de primitives peuvent entraîner,
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 être grandes car l'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-à-vis de la
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classe de transformation recherchée. En e�et, l'étape d'appariement ne réussira que
si les primitives sont invariantes par rapport à la classe de transformation recherchée.
De telles primitives existent pour des transformations a�nes ou rigides. Elles sont
cependant beaucoup plus di�ciles à obtenir pour des transformations non linéaires.

2.2.2 Recalage iconique global
A l'inverse des méthodes géométriques, les méthodes iconiques utilisent une in-

formation de bas niveau : les intensités des voxels. Elles ne nécessitent donc pas
l'extraction de primitives géométriques dans les images. Ces méthodes cherchent à
optimiser S dans l'équation (2.2) comme étant un critère de ressemblance, appelé
mesure de similarité, fondé sur une comparaison globale des intensités des images
R et F ◦ T . Dans cette classe de méthodes, aucun appariement n'est nécessaire,
le critère étant une énergie globale que l'on peut minimiser selon des méthodes de
descente de gradient selon les paramètres de la transformation T .

Ces méthodes ont été développées pour de nombreuses applications de mise en
correspondance globale d'images. Elles permettent de s'a�ranchir de la segmentation
de primitives dans les images. La première di�culté inhérente à 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 modèle de formation
des images [Roche 2000]. La mesure dépend en e�et d'une relation supposée entre
les intensités des images.

2.2.2.1 Mesures de similarité
De très 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 a�n de
donner un point de vue global sur ce point. Elles peuvent être classi�ées en fonction
de la relation qu'elles supposent entre les intensités des images. Le choix d'une
classe ou l'autre de mesures de similarité dépendra des a priori sur les intensités des
images, notamment en fonction des modalités d'acquisition.

Conservation de l'intensité Les mesures de cette classe supposent une relation
de conservation des intensités entre les images. La plus utilisée est la somme des
di�érences au carré (SDC ou SSD) sur les voxels x :

SSD(R,F ◦ T ) =
∑

x

[R(x)− F ◦ T (x)]2 . (2.5)

Très souvent, cette mesure est renormalisée par le nombre de voxels de l'image.
Plus cette mesure est faible, plus les deux images seront considérées proches. Son
optimisation revient donc à chercher son minimum. Cette mesure est typiquement
utilisée dans les problèmes de recalage monomodal intra-patient. Une autre mesure
possible est la somme des di�érences des valeurs absolues (SDA ou SAD).
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Relation a�ne Une autre possibilité est de supposer une relation linéaire ou
a�ne entre les intensités des images, c'est-à-dire R = αF +β. La dépendance linéaire
correspond à un paramètre β nul. La mesure la plus utilisée pour cette relation est
le coe�cient de corrélation au carré :

CC2(R, F ◦ T ) =
Cov2(R,F ◦ T )

V ar(R)V ar(F ◦ T )
(2.6)

=

[∑
x

(
R(x)−R

) (
F ◦ T (x)− F ◦ T

)]2

∑
x

(
R(x)−R

)2 ∑
y

(
F ◦ T (y)− F ◦ T

)2 .

A l'inverse de la SSD, cette mesure est maximisée. En e�et, un CC proche de
1 indique que la dispersion des couples d'intensité de l'image par rapport à une
droite est faible. Des variantes de cette mesure peuvent être également utilisées
[Brown 1992]. Cette classe de mesures est particulièrement bien adaptée pour le
recalage monomodal et pour modéliser des contrastes di�érents entre les images à
recaler.

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

La notion d'histogramme et d'histogramme conjoint aide dans ce cas à calcu-
ler ces mesures. De manière simple, l'histogramme correspond à l'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, l'histogramme conjoint est un tableau 2D où 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 pi,j qu'un couple
d'intensités (R(x) = i, F ◦ 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] :

η(F ◦ T |R) = 1− V ar(F ◦ T − E [F ◦ T |R])
V ar(F ◦ T )

(2.7)

= 1−
∑

i pi

(∑
j pj|ij2 − (

∑
j pj|ij)2

)
∑

j pjj2 − (
∑

j pjj)2
.

où pi =
∑

j pi,j , pj =
∑

i pi,j et pj|i = pi,j

pi
. Cette mesure est asymétrique et est

maximisée. Cette classe de mesures est typiquement utilisée pour des recalages mul-
timodaux, par exemple pour le recalage d'images IRM et échographiques d'un même
patient [Roche 2001a] dans le but de fusionner les données fournies par ces deux
types d'imagerie. Une autre mesure possible dans le même esprit est le critère de
Woods [Woods 1993], celle-ci étant minimisée.
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Relation statistique Même très générale, la relation fonctionnelle peut être 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 même signal en IRM T1, alors qu'ils sont nettement di�érents
en imagerie scanner. Inversement, les tissus mous sont à peu près de la même inten-
sité en scanner alors qu'ils sont bien di�érenciés en IRM.

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

MI(R, F ◦ T ) =
∑

i,j

pi,j log
pi,j

pipj
. (2.8)

Cette mesure est, comme le coe�cient de corrélation ou le rapport de corréla-
tion, maximisée. [Collignon 1995, Viola 1997] l'ont utilisée a�n de recaler de manière
rigide ou a�ne des images multimodales. Cette mesure de similarité est très utilisée
dans la littérature (voir [Pluim 2003] pour une vue complète) notamment pour le
recalage rigide ou a�ne global. Une autre mesure de similarité proche de celle-ci est
l'information mutuelle normalisée (NMI), dé�nie par [Studholme 1999] comme le MI
renormalisé par l'entropie jointe des deux images H(R, F ◦ T ) = −∑

i,j pi,j log pi,j .

2.2.3 Recalage iconique local
Les méthodes de recalage iconique global peuvent être moins robustes que les

méthodes géométriques, notamment lors de la présence de zones pathologiques dans
l'une seulement des deux images. La mesure de similarité étant globale, il est donc
di�cile de prendre en compte des régions où la relation ne serait pas véri�ée.

La troisième classe de recalage (méthodes iconiques locales) essaie de résoudre
ce problème. Ces méthodes se ramènent à une hypothèse locale de relation entre
les intensités des images. Elles permettent de s'a�ranchir de la non-stationarité du
signal dans les images. Cet e�et, particulièrement visible par exemple sur les images
IRM acquises par une antenne corps entier, se traduit par une variation des intensités
d'un même tissu suivant sa position dans l'image.

Ce problème tend à être résolu en utilisant des mesures de similarité locales. Ces
mesures sont des restrictions locales des mesures précédemment introduites, c'est-
à-dire que leur calcul est limité à un certain voisinage du voxel considéré. Ceci peut
être obtenu en pondérant les points de l'image par une fonction de poids décroissante
centrée au voxel considéré. Le choix des fonctions de poids possibles est très varié :
une gaussienne est généralement utilisée mais toute fonction décroissante peut l'être
également. L'algorithme de recalage optimise ensuite classiquement une somme de
ces critères 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 à considérer lors de l'utilisation de mesures
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locales est par ailleurs la taille minimale du voisinage à considérer. En e�et, notam-
ment pour l'information mutuelle mais aussi pour les mesures plus simples comme le
coe�cient de corrélation, il est important que la taille du voisinage soit su�samment
importante, a�n d'avoir des estimations statistiquement signi�catives des variances
et densités de probabilité. [Hermosillo 2002] présente une étude poussée des mesures
de similarité locales, notamment l'information mutuelle.

Un coe�cient de corrélation local semble par ailleurs être un choix très inté-
ressant pour les voisinages peu importants. Dans ce cas, du fait de la fenêtre très
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
con�guration de supposer une relation a�ne entre les intensités locales. Dans ce cas,
la mesure optimisée sera la somme suivante de critères locaux [Cachier 2002] :

S(R,F ◦ T ) =
∑

x

CC2
l (R(x), F ◦ T (x)), avec (2.9)

CC2
l (R(x), F ◦ T (x)) =

< R, F ◦ T >x

σ2
x(R)σ2

x(F ◦ T )

< R, F ◦ T >x =
∑

x′
Gx

(
R(x′)−Rx

) (
F ◦ T (x′)− F ◦ T x

)

σ2
x(R) = < R,R >x

où Gx correspond à un noyau gaussien centré en x et Rx et F ◦ T x correspondent à
la moyenne pondérée par Gx des intensités de R et F ◦ T .

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

Un autre exemple de recalage iconique local, di�ère des méthodes utilisant
une somme de critères 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
l'algorithme 1.

Algorithme 1 Algorithme de recalage rigide/a�ne par blocs
1: T 0 ← Id.
2: pour p = 1...M , itérations sur les niveaux de pyramide, faire
3: pour l = 1...L, itérations, faire
4: Calcul d'appariements (xv, yv) entre les images R et F ◦ T l−1 par apparie-

ment de blocs.
5: Calcul de correction de transformation δT par moindres carrés tamisés.
6: Composition de la correction : T l = T l−1 ◦ δT .

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

Les primitives "géométriques" sont ici des points répartis de manière régulière
sur toute l'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 di�érents seront présents dans les blocs
(deux ou trois généralement). Supposer une relation a�ne entre les intensités semble
donc raisonnable. C'est pourquoi un coe�cient de corrélation au carré [Roche 2000]
est utilisé dans cette méthode :

CC2(B(xv), B(y)) =
Cov2(B(xv), B(y))

V ar(B(xv))V ar(B(y))
(2.10)

A une itération l, pour chaque bloc B(xv) ⊂ R, son meilleur correspondant
B(yv) est recherché dans un voisinage V (xv) ⊂ F ◦ T l−1 tel que :

B(yv) = arg max
B(y),y∈V (xv)

CC2(B(xv), B(y)) (2.11)

A partir de ces appariements iconiques, une correction de transformation δT est
recherchée, ici par moindres carrés pondérés tamisés (LTSW), qui sera composée
avec la transformation T l−1. Grâce à l'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 l'avantage de
n'avoir aucune segmentation de primitives à e�ectuer.

2.3 Classes de transformations
Nous avons décrit dans la section précédente deux éléments importants et consti-

tutifs des algorithmes de recalage : les di�érentes 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 e�et du
contenu des images. De même, pour les méthodes iconiques, le choix d'une mesure
de similarité se fera en fonction des images à recaler.

De plus, comme l'évoque [Brown 1992], la classe de transformation recherchée
est un point important et constitutif d'un algorithme de recalage. Celle-ci sera par
exemple di�érente si l'on cherche à 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 même manière que pour les mesures de similarité, où l'utilisation de la me-
sure la plus contrainte possible assure une plus grande robustesse de l'algorithme, le
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choix de la classe de transformation gagne également à 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, a�ne, projective) et les
transformations non linéaires (paramétriques et denses).

2.3.1 Recalage linéaire
La première 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 a�ne. Les transformations projec-
tives ne sont que peu utilisées en imagerie médicale mais de manière 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
A =

(
M t

0 1

)
en coordonnées homogènes (matrice 4x4 en 3 dimensions, voir

annexe A, section A.2 pour plus de détails), où M est une matrice 3x3. Cette re-
présentation permet alors de simpli�er l'application de la transformation à une très
e�cace multiplication matrice vecteur Ax̃, où x̃ = (x0, x1, x2, 1)t. 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 t,

� les similitudes contiennent un facteur d'échelle s supplémentaire M = sR

amenant le nombre de degrés de liberté à 7,
� les transformations a�nes laissent libres les 9 paramètres de la matrice M ,

sous toutefois la contrainte que det(M) 6= 0, amenant le nombre de degrés de
libertés à 12 et o�rant des possibilités de cisaillement et de facteurs d'échelles
di�érents selon les trois directions de l'espace.

Utiliser l'une ou l'autre de ces transformations dépend encore une fois de l'ap-
plication. Dans un recalage global inter-patient, une transformation a�ne sera ty-
piquement recherchée, les anatomies des deux patients n'étant pas les mêmes. De
manière générale, il se révèle souvent intéressant de contraindre le plus possible la
transformation et de relâcher progressivement les degrés de liberté de la transforma-
tion a�n d'obtenir une meilleure robustesse de l'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. En�n, nous avons décrit précédemment une méthode
iconique locale proposée par [Ourselin 2000], basée sur un recalage par appariement
de blocs optimisant un coe�cient de corrélation local.

Cette méthode est e�cace dans de nombreux cas monomodaux comme multimo-
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daux grâce à l'utilisation de cette mesure de similarité locale. De plus, l'utilisation
d'appariements de blocs rend l'algorithme plus robuste vis-à-vis des zones non appa-
riables, par exemple une anomalie dans l'une des deux images occultant l'anatomie
normale. Nous avons donc choisi d'utiliser cette méthode a�n 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 su�t pas à récupérer les déformations locales
nécessaires a�n d'obtenir une segmentation précise de ces structures. Cependant,
rechercher directement une transformation non linéaire la plus libre possible ne
semble pas être un bon choix. En e�et, l'énergie à minimiser serait alors fortement
perturbée par de nombreux minima locaux, qui entraîneraient souvent un mauvais
recalage.

Une solution intéressante consiste à relâcher peu à peu les degrés de liberté en
e�ectuant d'abord un recalage linéaire puis une transformation non linéaire a�n
d'a�ner le résultat obtenu. Cette approche permet en e�et d'assurer une meilleure
convergence en lissant le paysage de l'énergie à minimiser. Une approche hiérarchique
de la recherche de la transformation non linéaire [MUSSE 2003, NOBLET 2005]
(en recherchant une transformation non linéaire d'abord très contrainte puis de
plus en plus libre, approche similaire à celle de [Montagnat 1999] pour les modèles
déformables) semble aussi très intéressante, permettant de récupérer d'abord les
grands déplacements puis de les ra�ner. Un des buts de cette thèse 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 à cette �n 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.
Là encore, nous décrirons d'abord les transformations les plus contraintes (pa-

ramétriques) puis les transformations denses.

2.3.2.1 Transformation paramétrique

La première classe de transformations est appelée paramétrique. Ces transfor-
mations sont en e�et dé�nies par des points de contrôle répartis régulièrement ou
irrégulièrement sur l'image de référence. Chacun de ces points de contrôle est asso-
cié à un certain nombre de paramètres. La transformation globale est alors obtenue
en extrapolant la transformation en dehors des points de contrôle par diverses mé-
thodes. Ces transformations ont donc un nombre de degrés de liberté réduit. Elles
comportent également une forme de régularisation intrinsèque à la transformation,
due au modèle 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 contrôle des B-Splines sont alors optimisés a�n de minimiser une éner-
gie portant sur un critère de similarité et une régularisation élastique. Certaines
méthodes utilisent encore des fonctions à base radiale (RBF) [Rohde 2003]. Des
thin-plate splines interpolantes peuvent également être utilisées pour paramétrer la
transformation [Evans 1991, Rohr 2001] à partir de points de contrôle dont le dé-
placement est connu. Celles-ci ont l'avantage de se ramener à un système linéaire
à résoudre pour obtenir la transformation �nale. D'autres travaux paramètrent 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 à la transformation �nale.

Cette classe de transformation comprend également les transformations appelées
localement a�nes :

� [Little 1997b] a tout d'abord introduit une méthode permettant d'interpoler
une transformation à partir de transformations a�nes locales, connaissant a
priori les transformations à appliquer et les régions d'intérêt.

� [Feldmar 1996] a introduit une méthode de recalage localement a�ne a�n 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 à partir d'un certain nombre de transformations
a�nes locales pour recaler des images 2D. Cependant, les calculs sont très
complexes pour ces méthodes. Leur usage a donc été pour le moment restreint
à un recalage 2D.

� [Pitiot 2006] a étendu récemment l'approche de [Little 1997b], dans une di-
rection similaire à celle que nous suivrons dans le chapitre 3, section 3.4, et
calcule automatiquement les régions ayant un comportement a�ne 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.

� en�n, certaines méthodes ont été développées spéci�quement 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 régulière 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 e�et prometteuse, car elle permet
de recaler uniquement les régions qui sont détectées comme étant mal recalées et de
pouvoir avoir une déformation régulière et robuste en utilisant d'abord des fonctions
de base à 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 l'image
�ottante F vers l'image de référence R tel que F ◦ V soit proche de R est dé�nie ici
par une transformation V (x) associée au champ de déplacement v(x) :

F (V (x)) = F (x + v(x)), ∀x ∈ R. (2.12)
Les fonctions de base utilisées ici pour modéliser le champ de déplacement entre

les points de contrôle sont des RBF (Radial Basis Functions), plus précisément une
base de fonctions dé�nie par Wu [Schaback 1995, Wu 1995]. Cette base est dé�nie
par la fonction φ :

φ(r) = (1− r)4+(3r3 + 12r2 + 16r + 4), ∀r ≥ 0 (2.13)
(1− r)+ = max(1− r, 0).

La base est par la suite dé�nie (voir �gure 2.1 pour un exemple visuel) par :

Φs,x0(x) = φ

(‖x− x0‖2
s

)
. (2.14)

Fig. 2.1 � Représentation de la valeur de Φ1,0(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 di�érents, chaque niveau correspondant à un support de
fonction donné si allant décroissant lorsque i croît. Une approche hiérarchique est
donc suivie a�n 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(x) s'écrit :

v(x) = v1(x) + v2(x) + ... + vM (x), avec (2.15)
vi(x) =

∑

k

ci,kΦsi,xi,k
(x). (2.16)

où ci,k = (ci,k,1 ci,k,2 ci,k,3)T ∈ R3 sont les coe�cients qui seront optimisés. Φsi,xi,k

correspond aux fonctions de base utilisées, de rayon si et positionnées en xi,k. Chaque
ci,k correspond au vecteur déplacement appliqué au point de contrôle xi,k.

La méthode procède comme montré dans l'algorithme 2 a�n de trouver la trans-
formation :
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Algorithme 2 Algorithme de recalage par RBF
1: Initialisation de v(x) = 0, rayons donnés par l'utilisateur
2: pour i = 1...M , itération sur M rayons si (décroissants) faire
3: Création d'une grille de sélection Θ
4: répéter
5: Sélection sur Θ des régions d'intérêt à recaler
6: Optimisation séparée des sommets associés sur la grille de recalage
7: jusqu'à ce qu'il n'y ait plus de régions à optimiser à ce niveau de rayons

� un certain nombre de rayons des fonctions de base est donné par l'utilisateur.
� à chaque niveau de rayons i, une grille uniforme de points de contrôle Θ est

créée. Les sommets dont la mesure de similarité locale est la plus faible sont
sélectionnés comme étant mal recalés et donc à optimiser.

� a�n de pouvoir optimiser les sommets de manière séparée, lorsqu'un sommet
est sélectionné, ses voisins sur Θ sont supprimés de la liste des sommets sélec-
tionnables.

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

� a�n de pouvoir optimiser tous les points de contrôle le nécessitant, une boucle
est e�ectuée sur ces dernières étapes.

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

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

2.3.2.2 Transformation dense

Lorsque les transformations paramétriques s'avèrent insu�santes pour récupé-
rer des détails très précis ou sont trop di�ciles à paramétrer pour l'application, une
autre catégorie de transformations peut être utilisée : les transformations denses.
Celles-ci constituent d'une certaine manière l'asymptote des transformations para-
métriques où des points de contrôle seraient placés en chaque voxel. Elles sont dé�-
nies par un vecteur déplacement associé à chaque voxel de l'image. Pour toutes les
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méthodes recherchant ce type de transformation, la déformation de l'image �ottante
F est généralement recherchée en suivant un processus itératif répétant à chaque
itération l de l'algorithme :

� recherche d'une correction de transformation δT l telle que F ◦T l−1 ◦ δT l, soit
plus proche de R que F ◦ T l−1,

� composition de δT l avec T l−1 : T l = T l−1 ◦ δT l,
[Brown 1992] décrit ce processus comme une minimisation d'énergie. Par

exemple, une énergie classique pour estimer δT l peut être cette énergie à trois
termes :

δT l = arg min
δT

(
S(R, F ◦ T l−1 ◦ δT ) + αEel(T l−1 ◦ δT ) + βEfl(δT )

)
(2.17)

où S est une mesure de similarité, Eel(T l−1 ◦ δT ) une énergie de régularisation dite
élastique et Efl(δT ) une énergie de régularisation dite �uide.

Ces transformations ont un très grand nombre de degrés de liberté et sont donc
très sensibles au bruit dans les images. Le choix des paramètres de recalage se révèle
donc crucial pour obtenir un bon recalage sur toute l'image. A�n de résoudre ce
problème et être moins dépendant de ces paramètres, de nombreuses techniques de
régularisation ont été présentées dans la littérature.

La régularisation �uide (Efl(δT ) dans l'équation (2.17)) a été introduite dans
[Christensen 1996]. Les premières 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]. En�n, [Lester 1999b] a introduit une méthode permettant
d'utiliser une régularisation �uide non homogène.

A�n de montrer l'évolution des méthodes proposées vers une meilleure indépen-
dance vis-à-vis des paramètres 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 dernière méthode dans le cha-
pitre 4 a�n de segmenter les structures du cerveau par atlas.

Contrainte de �ot optique : l'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 �ot optique [Horn 1981]. Cette contrainte,
très souvent utilisée dans le domaine du traitement de vidéo, repose sur la suppo-
sition que les niveaux de gris d'une scène �lmée ne varient pas au cours du temps.
La seule cause de variation d'intensité d'un pixel donné est alors le mouvement de
la scène imagée. D'une manière plus mathématique, l'intensité d'un point physique
x(t) s'exprime de la façon suivante : It(x(t)) = cte, c'est-à-dire en dérivant cette
équation par rapport à t :

∇It.
dx

dt
+

dIt

dt
= 0 (2.18)
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où ∇It correspond au gradient spatial de It. Dans la méthode des démons, cette
contrainte est utilisée entre les deux images R et F ◦T l−1, interprétées alors comme
deux images temporelles de la même scène It et It+dt. Ainsi l'équation précédente
aboutit à :

∇It.u = R− F ◦ T l−1. (2.19)
Ce système est encore sous contraint pour déterminer u. Un champ de correction

ul est donc calculé dans l'algorithme des démons en prenant le u de norme minimale
et en ajoutant un terme de renormalisation a�n d'éviter des instabilités pour les
faibles gradients. On obtient donc ul selon la formule suivante :

ul =
R− F ◦ T l−1

‖∇R‖2 + (R− F ◦ T l−1)2
∇R. (2.20)

Par la suite, ce champ de correction est ajouté à la transformation T l−1. La
transformation résultante C l est ensuite lissée par une gaussienne pour donner T l.
Ce lissage correspond de fait à une régularisation élastique de la transformation.
Toutes ces étapes sont itérées jusqu'à convergence a�n 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-à-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 �ot optique est équivalente à 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 coe�cients 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 T . A�n d'estimer la trans-
formation T , un processus itératif est utilisé a�n de minimiser l'énergie suivante :

EPasha = S(R, F ◦ C) + σ‖C − T‖2 + σλEel(T ). (2.21)
où C et T correspondent à deux transformations estimées tour à tour de manière ité-
rative. Cette méthode recherche également un champ de déplacement dense et utilise
une régularisation élastique (Eel(T l−1◦δT ) dans l'équation (2.17)). La minimisation
s'e�ectue alors en deux étapes successives itérées jusqu'à convergence :

� estimation de la transformation C l connaissant T l−1 selon une descente de
gradient sur le terme S(R, F ◦ C) + σ‖C − T l−1‖2,

� régularisation de la transformation (estimation de T l à partir de C l) en mini-
misant selon T l'expression ‖C l − T‖2 + λEel(T ).



2.3. Classes de transformations 41

Le terme central de l'équation (2.21) permet de s'assurer que les transformations
C et T restent su�samment proches, c'est-à-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 l−1. Ceci n'était pas assuré dans la méthode des démons,
notamment lorsque le noyau gaussien utilisé est large. Cette méthode utilise une
régularisation élastique homogène et reste donc dépendante des paramètres de re-
calage, di�cilement réglables pour obtenir un bon résultat sur toute l'image dans
ce cas.

Utiliser une régularisation non uniforme : Runa A�n de résoudre ces
problèmes, une méthode dérivant de Pasha a été introduite, appelée Runa
[Stefanescu 2004b]. Celle-ci semble prometteuse car permettant d'utiliser une ré-
gularisation inhomogène spatialement, et couplant une régularisation �uide 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 paramètres de recalage. Elle recherche un champ de
déplacement dense T de manière itérative en composant des champs de corrections
δT au fur et à mesure des itérations. Cette méthode se base sur la minimisation
d'une énergie similaire à celle décrite dans l'équation (2.17) :

E = S(R, F ◦ T ) + β
∑

α∈{x0,x1,x2}

∫
[1− k(x)]

∥∥∥∇∂Tα

∂t

∥∥∥
2

+γ
∑

α∈{x0,x1,x2}

∫
D(x)‖∇Tα‖2 (2.22)

où le premier terme est la mesure de similarité, là encore une SSD, le second terme
est le terme de régularisation �uide et le troisième terme correspond au terme de ré-
gularisation élastique (similaire à celui de Pasha). L'évaluation de la transformation
optimale s'e�ectue de manière itérative comme montré dans l'algorithme 3.

Algorithme 3 Algorithme de recalage : Runa
1: Initialisation de T (x) : T (x)← Id

2: pour i = 1...M , itérations faire
3: Calcul du champ de correction δT = ∇SSD(R, F ◦ T ).
4: Régularisation �uide pondérée par k(x) : ∂δT

∂t (x) = (1− k(x))∆δT (x).
5: Actualisation de T avec δT : T ← T ◦ δT .
6: Régularisation élastique de T pondérée par D(x) : ∂T

∂t = ∇.(D(x)∇T ).

Le champ de correction δT est ici évalué par une étape de descente de gradient
sur la mesure de similarité, une SSD ici : δT = (R − F ◦ T ).∇(F ◦ T ). Ce champ
est ensuite régularisé (régularisation �uide). Les deux termes de régularisation sont
gouvernés par des équations aux dérivées partielles non homogènes spatialement.
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Pondération de la régularisation �uide La régularisation �uide est pondérée
par le terme k(x), qui introduit une con�ance dans les déplacements obtenus dans
le champ de correction δT . Ce terme dérive de [Weickert 2000] pour la di�usion
non-stationaire et s'exprime de la façon suivante :

k(x) = exp


 −c(‖∇F◦T‖

λ

)4


 (2.23)

où c est une constante généralement �xée à 3.3 et λ est un paramètre de contraste
discriminant les régions de faible contraste. Cette con�ance dépend donc de la norme
du gradient de l'image de référence : plus celle-ci est grande, plus la régularisation
�uide sera faible et moins le gradient de la SSD δT sera modi�é. A l'inverse, plus
celle-ci sera faible, plus la régularisation �uide sera forte et plus le champ δT sera
interpolé.

Ce terme permet de prendre en compte la di�culté d'appariement dans les ré-
gions où les deux images sont uniformes. En e�et, dans ces régions, le gradient de
la mesure de similarité n'a pas de signi�cation, la direction qu'il indique n'étant
guidée que par le bruit présent dans les images. A l'inverse, dans une région de fort
gradient, des contours et des points de repères 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 à son tour
régularisé (régularisation élastique). Cette régularisation est pondérée par le terme
D(x) 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 matière blanche,

� une régularisation élastique faible dans les tissus fortement variables d'un pa-
tient à l'autre (le LCR par exemple).

Dans ce cas, le champ D peut être vu comme une carte scalaire de rigidité. Ce
terme D peut par ailleurs être 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 dé�ni en utilisant une classi�cation de type
fuzzy C-means [Bezdek 1981] en quatre classes (LCR, matière grise, matière blanche,
peau) sur l'image de référence R. Par la suite, chacune de ces classes se voit attribuée
une valeur de déformabilité heuristique (très proche de 1 pour le LCR, faible pour
les matières grise et blanche). Nous appellerons ce modèle par défaut pour D le
modèle heuristique dans le reste de ce manuscrit.

Si D est tensoriel (par exemple extrait des tenseurs de structure de l'image
référence [Stefanescu 2005]), une information directionnelle peut être donnée pour
favoriser la régularisation dans une direction précise. En e�et, si l'on e�ectue une
diagonalisation de D, ses valeurs propres dé�nissent 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] à la construction d'une méthode de recalage. Tout d'abord, nous nous
sommes intéressés à la mesure de qualité utilisée :

� les méthodes géométriques utilisent une distance entre primitives. Extraire
des primitives signi�catives et présentes dans les deux images est cependant
un problème très complexe. Celles-ci peuvent de plus être perturbées par la
présence de la pathologie, pouvant entraîner de grandes erreurs. Construire une
transformation sur tout le cerveau à partir de quelques points précis éloignés
semble être également un problème di�cile.

� les mesures de qualité basées sur les intensités des voxels elles-mêmes semblent
donc plus adaptées à notre problème. Ces méthodes ont l'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 à la présence d'une pathologie dans une des images.

� les méthodes iconiques locales, utilisant des sommes de critères locaux de
similarité, semblent donc être les plus adaptées à notre problème, résolvant au
moins en partie ces problèmes.

La seconde question, ouverte dans ce chapitre et à laquelle nous nous intéresse-
rons plus particulièrement dans la suite de ce manuscrit, concerne la transformation
à rechercher entre les images [Brown 1992]. De manière générale, il est important
pour la robustesse de l'algorithme de toujours rechercher la transformation la plus
contrainte possible, de la même manière que la mesure de similarité la plus contrainte
est toujours préférable. En e�et, une transformation plus contrainte permet d'ob-
tenir un paysage d'énergie à minimiser beaucoup plus convexe, évitant ainsi d'être
piégé dans les minima locaux de l'énergie à minimiser. Ainsi, nous avons choisi dans
notre processus d'e�ectuer un recalage a�ne avant tout autre traitement.

Une transformation non linéaire est indispensable a�n de récupérer les défor-
mations locales entre le patient et l'atlas. Di�érentes méthodes de recalage ont été
présentées a�n de résoudre ce problème et nous présenterons dans la suite de ce
manuscrit des méthodes permettant d'être plus robuste aux di�érents protocoles
d'acquisition d'images et de prendre en compte les régions dues à la pathologie.
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3.1 Introduction
Comme nous l'avons évoqué dans le chapitre précédent, utiliser des méthodes

de recalage non linéaire est indispensable a�n de pouvoir récupérer les déforma-
tions entre le patient et l'image de l'atlas. Cependant, régler les paramètres de ces
méthodes a�n d'obtenir une con�guration valable pour plusieurs protocoles d'acqui-
sition d'images est rendu di�cile par les di�érences anatomiques entre les patients
ou entre le patient et l'atlas. Il est donc important de trouver le meilleur compromis
entre le réglage des paramètres (simplicité d'utilisation) et la qualité des résultats.
La dépendance vis-à-vis des paramètres peut être réduite de di�érentes manières,
assurant une meilleure robustesse aux di�érents protocoles d'acquisition pouvant
être utilisés tout en conservant une qualité de recalage importante. Tout d'abord,
la régularisation agit a posteriori sur la transformation a�n 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 à un
D(i(x)), où i(x) 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 première solution que nous avons envisagée a�n de réduire la dépen-
dance aux paramètres de recalage est donc d'apprendre les déformabilités possibles
à partir d'une base d'images. Ceci permettra de mieux guider la régularisation en
fonction non plus des tissus mais plutôt de la région du cerveau dans laquelle les
voxels sont situés.

La régularisation permet de réduire l'in�uence des erreurs locales mais reste
cependant une moyenne qui propage tout de même une partie des erreurs. Une
autre méthode envisageable se place en amont de cette première 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 l'avantage,
grâce à l'utilisation d'une optimisation LTSW, de supprimer les appariements qui
sont aberrants par rapport à la déformation calculée. L'idée est donc d'adapter
cette suppression des appariements aberrants à 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 plutôt que d'être régularisés.

En�n, la troisième solution consiste à 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 être utilisées pour réduire au maximum le nombre
de degrés de liberté et ainsi contraindre la transformation et rendre l'algorithme
plus robuste aux paramètres de recalage. Nous avons décrit dans la section 2.3.2.1
quelques unes de ces méthodes, notamment celles basées sur des transformations af-
�nes locales comme [Little 1997b, Narayanan 2005, Arsigny 2005, Pitiot 2006] très
intéressantes pour pouvoir dé�nir un a priori sur les structures anatomiques connues
dans l'image, comme c'est notre cas dans l'atlas.

Nous avons donc envisagé ces di�érentes méthodes de contrôle des transforma-
tions recherchées a�n de s'a�ranchir au maximum des paramètres de recalage et
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obtenir un système de segmentation automatique nécessitant peu ou pas de réglage
de paramètres par l'utilisateur. Nous aborderons ces méthodes dans ce chapitre dans
l'ordre chronologique où elles furent envisagées :

� le calcul et l'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 e�cace utilisant des transformations plus
contraintes localement a�nes (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 à 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 l'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 l'amplitude
locale de la déformation non linéaire. Plus récemment, [Rueckert 2003] a introduit
des modèles statistiques de déformation basées sur les points de contrôle d'une trans-
formation FFD [Rueckert 1999]. D'autres méthodes ont également été introduites :
[Vaillant 2004] introduit des statistiques sur les di�éomorphismes par l'appariement
de points de repères, [Arsigny 2006b] décrit un cadre Log-Euclidien pour le calcul
de statistiques sur les di�éomorphismes. En�n, [Lepore 2006] décrit des statistiques
basées sur les matrices jacobiennes. De telles statistiques ont déjà été étudiées pour
guider la segmentation. Cependant, aucun de ces articles n'a à notre connaissance
utilisé ces di�érentes 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 homogène de l'algorithme Runa, ceci dans le but de réduire la
dépendance vis-à-vis des paramètres 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 manière à ce qu'elles puissent être 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 critère 36 patients pour lesquels nous
avons l'IRM pondérée T1 (temps d'écho TE : 1.7 ms et temps de répétition TR :
8.1 ms).

Ces images sont ensuite recalées a�n de pouvoir construire les statistiques de
déformabilité. Nous devons tout d'abord dé�nir une image de référence sur laquelle
amener toutes les images à 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 l'IRM simulée de l'atlas comme image de référence. Par
la suite, toutes les images sont recalées dans la géométrie de l'atlas en utilisant un
recalage a�ne suivi de l'algorithme Runa, présenté en section 2.3.2.2, avec une ré-
gularisation élastique uniforme, c'est-à-dire en prenant un D(x) scalaire et constant
sur toute l'image tout en laissant l'autre terme de pondération k(x) à 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 chaîne de
traitements est illustrée sur la �gure 3.1.

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

Déformations

Def N

Def 1
Base d’images

(un champ par image)

Statistiques Carte de
rigidité

(scalaire ou tensorielle)

...

...

Image
Atlas

Image N

Image 1

Recalages affine
et élastique

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

3.2.1.1 Mesure scalaire

Un très bon estimateur de la déformation locale due au recalage non linéaire de
la géométrie du patient vers la géométrie de l'atlas est la matrice jacobienne J(x) de
la déformation. Cette matrice est dé�nie à partir de la transformation T . Si T : R3 →
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R3, alors il est possible d'écrire T (x) sous la forme : T (x) = (T1(x), T2(x), T3(x))t.
Connaissant cette transformation, la matrice jacobienne est alors la matrice des
dérivées partielles de T1, T2 et T3 :

J(x) =




∂T1
∂x1

(x) ∂T1
∂x2

(x) ∂T1
∂x3

(x)

∂T2
∂x1

(x) ∂T2
∂x2

(x) ∂T2
∂x3

(x)

∂T3
∂x1

(x) ∂T3
∂x2

(x) ∂T3
∂x3

(x)




. (3.1)

Le déterminant de cette matrice |J(x)| a pour propriété d'indiquer si la région
autour du point x s'est localement contractée (|J(x)| < 1) ou bien localement dilatée
(|J(x)| > 1). En exploitant directement le déterminant de la matrice jacobienne, il
apparaît rapidement que les rôles des contractions et des expansions locales n'ont
pas une in�uence symétrique. Les contractions seront en e�et situées dans l'intervalle
[0, 1] tandis que les expansions seront situées dans l'intervalle [1, +∞[. 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 à notre calcul.
Une moyenne géométrique permettrait par contre de garder une in�uence symétrique
des contractions et dilatations. Nous avons donc choisi d'utiliser l'expression suivante
basée sur le déterminant de J :

Defj(x) =
∣∣∣ log(|Jj(x)|)

∣∣∣. (3.2)

où l'index j correspond à l'image courante du patient tandis que x 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 à un calcul d'une moyenne
arithmétique centrée autour de 0. En e�et, si l'on a J1(T (x)) = 1/J2(T (x)), alors
log(J1(T (x))) = − log(J2(T (x))), on passe donc de l'inverse à l'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 deuxième temps
qu'aucune compensation entre les contractions et les expansions n'apparaîtra aux
voxels où 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(x) =
1
N

∑

j

∣∣∣ log(|Jj(x)|)
∣∣∣. (3.3)

3.2.1.2 Mesure tensorielle

Dans la section précédente, nous avons dé�ni un estimateur scalaire de la défor-
mabilité moyenne des tissus du cerveau. Cependant, une mesure scalaire présente le
désavantage de ne pas utiliser toute l'information donnée par la déformation : nous
avons en e�et perdu l'information directionnelle qu'elle pouvait nous donner. Utiliser
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cette information pourrait nous permettre de contraindre la régularisation e�ectuée
par Runa (voir la régularisation élastique dans la section 2.3.2.2) dans des directions
précises. Ainsi nous aimerions étendre la formulation précédente a�n 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(x) = Jj(x)T Jj(x). Ce tenseur peut également être
vu comme une mesure de la déformation locale. Une idée similaire a été suggérée
dans [Woods 2003] a�n 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 e�cacement des
statistiques (invariantes par transformation rigide) sur la déformabilité des struc-
tures du cerveau.

De la même manière que pour les statistiques scalaires, nous souhaitons symétri-
ser l'in�uence des contractions et des dilatations. Nous prenons donc le logarithme
matriciel de W et ensuite la valeur absolue du résultat. Le logarithme matriciel peut
être exprimé de la manière suivante : si W = R Diag(Si)RT est une diagonalisation
d'une matrice symétrique (où les Si sont les valeurs propres de la matrice), alors le
logarithme matriciel est dé�ni par log(W ) = R Diag(log(Si))RT . De la même ma-
nière, la valeur absolue de la matrice est dé�nie par abs(W ) = R Diag(abs(Si))RT .
En�n, nous pouvons dé�nir une mesure de déformabilité tensorielle en chaque voxel
x du patient j de la base par : Σj(x) = abs

(
log(Wj(x))

)
. La déformabilité moyenne

s'exprime alors simplement par une moyenne de matrices :

Σ(x) =
1
N

∑

j

abs
(

log(Wj(x))
)
. (3.4)

3.2.2 Résultats
Nous présentons ici les résultats du calcul des statistiques de déformabilité sur

une base de 36 patients ayant une tumeur cérébrale à di�érents grades et positions.
Pour chaque patient, trois examens IRM ont été acquis (T1, T1 injecté et T2). Toutes
ces images ont été recalées sur l'IRM simulée de l'atlas en suivant les traitements
illustrés sur la �gure 3.1, d'abord par un recalage a�ne global puis en utilisant un
recalage élastique uniforme (D(x) = cte) dans l'algorithme Runa.

Une fois les champs de déplacement obtenus, nous calculons un masque des
régions d'intérêt pour chaque image (voir l'exemple de résultat �gure 3.2). En e�et,
il est important de savoir où le calcul des statistiques peut être légitimement fait.
Nous avons donc choisi un procédé simple permettant de discriminer les régions
d'intérêt dans les images :

� en supposant que tous les voxels de l'image du patient Rj et de l'atlas A

représentent bien quelque chose, les voxels sur lesquels nous pouvons calculer
les statistiques après le recalage a�ne du patient sur l'atlas (transformation
Aj) sont ceux de A ∩ (Rj ◦Aj) (image (c) sur la �gure 3.2).



3.2. Introduction d'a priori sur la déformabilité des structures 51

(a) (b) (c)

(d) (e)

Fig. 3.2 � Exemple de construction du masque d'intérêt sur un image. (a) :
Coupe sagittale de l'atlas ; (b) : Image du patient après recalage a�ne ; (c) : masque
a�ne du patient ; (d) : masque dilaté de la tumeur ; (e) : région d'intérêt sur laquelle
seront calculées les matrices jacobiennes pour cette image (voir texte).

� les voxels correspondant à la tumeur et à la résection chirurgicale du patient
ne sont pas non plus raisonnablement utilisables. Nous calculons donc grâce
aux méthodes présentées dans le chapitre 6 un masque dilaté Mj de ces ré-
gions (image (d) sur la �gure 3.2). Le masque précédent est ensuite ra�né en
utilisant ce masque. Nous calculons donc les statistiques pour le patient j sur
le masque A ∩ ((Rj rMj) ◦Aj) (image (e) sur la �gure 3.2).

� en chaque voxel de l'image, le nombre d'échantillons disponible pour le calcul
de la moyenne sera donc di�érent. Lors du calcul de la moyenne, nous divisons
donc chaque voxel par le nombre N de patients ayant contribué à calculer les
statistiques en ce point.

Nous pouvons désormais calculer les statistiques de déformabilité sur des ré-
gions où l'information n'est pas dégradée en utilisant les équations (3.3) et (3.4).
L'anisotropie fractionnelle [Westin 2002] peut être calculée sur la carte tensorielle :

FA =

√√√√3
2

(
(λ1 − λ̄)2 + (λ2 − λ̄)2 + (λ3 − λ̄)2∑3

i=1 λ2
i

)
(3.5)

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

Comme nous pouvons le voir sur la �gure 3.3, les cartes de rigidité statistiques
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(a) (b)

(c) (d)

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

(c) et (d) sont plus lisses que le modèle utilisé dans [Stefanescu 2005] (image (b)),
ceci re�étant la régularisation e�ectuée par l'algorithme. Nous pouvons cependant
constater que les suppositions heuristiques faites dans Runa sur la déformabilité des
structures (D(i(x))) sont en général véri�ées. Dans certaines régions (comme par
exemple les frontières des ventricules), la FA de la carte tensorielle est très grande,
indiquant une forte anisotropie du tenseur dans ces régions (voir la carte de la FA (d)
sur la �gure 3.3). Ceci con�rme donc l'utilité de l'information tensorielle complète.
En�n, les cartes statistiques sont très di�érentes 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 véri�er globalement les caractéristiques supposées dans l'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 matière grise et la matière blanche n'avaient a
priori pas la même 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 �xées heuristiquement à une
déformabilité moyenne apprise par l'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 spéci�que. Cette approche
reste également dépendante de la méthode de recalage utilisée pour construire les
statistiques de déformabilité. En e�et, si une erreur systématique est présente dans
un algorithme de recalage, comme par exemple cela pourrait être le cas sur le tronc
cérébral ici, la carte de déformabilité obtenue pourrait être fausse ou biaisée par
ces erreurs. Ainsi, la région devant le tronc est ici a�ectée d'une faible déformabi-
lité, mais ceci pourrait très bien être dû à une erreur de recalage systématique et
équivalente chez tous les patients plutôt qu'à une réelle rigidité de la structure. Une
piste de travail pour remédier à ce problème pourrait être l'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 l'image de réfé-
rence. Stefanescu et al. [Stefanescu 2005] utilisent dans Runa une segmentation par
un algorithme de fuzzy c-means [Bezdek 1981] des di�érents tissus du cerveau. Le
terme D de l'équation (2.22) correspond ensuite à une carte heuristique dépendant
de la classi�cation obtenue en chaque point. Typiquement, le LCR aura un D proche
de 0 (faible régularisation élastique) et la matière blanche aura un D proche de 1
(forte régularisation élastique). L'ensemble des D(x) correspond donc d'une manière
simpliste à une carte de rigidité.

Ce modèle de régularisation peut très facilement incorporer des statistiques sur
la déformabilité. En e�et, si la déformabilité est grande à un endroit donné, D(x)
sera assigné à une valeur faible. Inversement, si la déformabilité est faible, D(x)
aura une valeur grande. De la même manière, dans le cadre tensoriel, si D(x) 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 à l'inverse des cartes de déformabilité
que nous pouvons calculer. Par ailleurs, nous laisserons identiques les valeurs de
k(x) dans toutes nos méthodes (heuristique, statistiques scalaires ou tensorielles).
Dans le cadre scalaire, nous souhaitons donc obtenir à partir de nos mesures une
quantité D(x) ∈ [0, 1]. De manière à obtenir le comportement désiré pour D(x) et
à garder ses valeurs bornées, nous avons donc choisi d'utiliser la formule suivante
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pour obtenir la carte de rigidité scalaire :

D(x) =
1

1 + λDef(x)
(3.6)

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

D(x) =
(
Id + λΣ(x)

)−1
. (3.7)

Cette méthode pour introduire la déformabilité moyenne pourrait également
être après quelques changements mineurs utilisée dans le cadre de l'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 grâce à ces statistiques dans le recalage d'atlas du cerveau.

3.3 Recalage dense par appariements de blocs
La méthode Runa peut parfois présenter quelques problèmes. Par exemple, elle

ne prend pas en compte la pathologie présente dans l'anatomie du patient. Ce pro-
blème n'est pas résolu par l'utilisation de la déformabilité moyenne dans le recalage.
De plus, cette méthode ne permet pas d'être totalement indépendant des paramètres
de recalage.

En e�et, nous avons constaté lorsque nous l'avons testée sur le recalage d'images
provenant de di�érents centres, qu'il était souvent nécessaire de réajuster les para-
mètres en fonction du protocole d'acquisition, notamment ceux utilisés a�n de renor-
maliser les niveaux de gris de l'image du patient. De plus, Runa, et ceci même lorsque
les statistiques de déformabilité sont utilisées, peut encore donner des contours brui-
tés, notamment dans les régions où la régularisation élastique est faible et où la
transformation est donc très libre. En�n, la régularisation permet de corriger en
partie les erreurs mais propage toujours une partie de celles-ci à 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 l'une des deux images. Ceci est di�cile dans le cadre de la méthode
précédente sans avoir à segmenter les structures anormales (voir chapitre 6).

Nous avons donc choisi d'explorer une deuxième voie pour pallier à ces problèmes
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'être
plus robuste à diverses sources de problèmes 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 e�cace 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/a�ne présentée par [Ourselin 2000] à la recherche de transformations
denses. Nous suivons dans ce cas l'algorithme 4 a�n d'e�ectuer le recalage.

Algorithme 4 Algorithme de recalage dense par appariements de blocs
1: Initialisation de la transformation T 0 ← Id.
2: pour p = 1...M , itérations sur les niveaux de pyramide, faire
3: pour l = 1...L, itérations, faire
4: Estimation des correspondances : C ← apparie(R, F ◦T l−1). Section 3.3.2.
5: Estimation du champ de correction : δT l ← interp(C). Section 3.3.2.
6: Rejet des appariements aberrants : C̃ ← prune(C, δT l). Section 3.3.3.
7: Interpolation du champ de correction : δT̃ l ← interp(C̃). Section 3.3.2.
8: Composition de la correction T l = T l−1 ◦ δT̃ l.

Cette méthode recherche itérativement et sur un schéma multi-résolution la
transformation dense optimale entre les images. A chaque itération l, nous recher-
chons des appariements entre les images R et F ◦ T l−1 par une méthode d'apparie-
ment de blocs. Ces appariements épars sont ensuite utilisés pour interpoler une cor-
rection de transformation dense δT l. A�n d'introduire une robustesse au bruit dans
les images et à l'éventuelle présence d'une région pathologique dans l'une des deux
images, nous e�ectuons ensuite une étape de rejet des appariements aberrants et le
champ de correction δT̃ l est ensuite ré-estimé à partir des appariements restants.
En�n, la correction de la transformation δT̃ l est composée avec la transformation
courante T l−1 a�n d'obtenir T l.

3.3.2 Estimation du champ de correction
A chaque itération l, nous cherchons donc un champ de correction δT l a�n d'ob-

tenir une meilleure correspondance entre les images R et F ◦ T l−1. Nous détaillons
dans la suite la manière dont nous obtenons tout d'abord les appariements entre les
images courantes, puis comment combiner ces informations éparses a�n 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 ◦T l−1. Nous avons choisi ici une méthode par appariements
de blocs décrite dans [Ourselin 2000]. Cette méthode présente l'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 manière régulière sont disposés sur
l'ensemble de l'image de référence R. Par la suite, pour chaque bloc B(xv) ⊂ R,
centré en xv, nous recherchons son meilleur correspondant B(yv) dans un voisinage
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V (xv) ⊂ F ◦T l−1. Le choix de la mesure de similarité pour sélectionner B(yv) est ici
très 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 mêmes raisons que dans la section 2.2.3.1, un coe�cient de corrélation au
carré. Le meilleur correspondant est ensuite choisi selon l'équation suivante :

yv = arg max
y∈V (xv)∈F◦T l−1

CC2(B(xv), B(y)). (3.8)

Dans le reste du manuscrit, nous appellerons CCv la meilleure valeur du coe�-
cient de corrélation au carré obtenu pour le bloc B(xv) : CCv = CC2(B(xv), B(yv)).
Nous obtenons donc à la �n de cette étape un ensemble de couples (xv, yv) corres-
pondant aux appariements entre les images. Ces couples sont associés à la valeur
CCv donnant une idée de la con�ance dans l'appariement.

3.3.2.2 Interpolation de la transformation
Les appariements obtenus précédemment peuvent être vus comme un champ

de déplacements C où les couples précédemment obtenus sont placés de la manière
suivante : C(xv) = yv−xv et où les autres points ont un déplacement nul. De la même
manière, un champ scalaire de con�ance dans les appariements k peut être construit
à partir des valeurs correspondantes de CCv : k(xv) = CCv et k(x) = 0 pour tous
les autres x. Notre but est désormais d'obtenir une transformation dense à partir
de ces appariements et de ce champ de con�ance. Une méthode classique consiste à
interpoler entre les appariements en convoluant le champ C par une gaussienne :

δT l =
Gσ ∗ kC

Gσ ∗ k
. (3.9)

Dans cette équation, l'interpolation est donc une moyenne locale pondérée par
la con�ance dans les appariements k a�n de favoriser les appariements pour les-
quels la correspondance est forte. De cette manière, il est possible d'obtenir rapi-
dement un champ de déplacement dense à partir du champ épars C. Le paramètre
σ correspond à l'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
l'espace entre les blocs dans l'image de référence. Cette interpolation s'apparente
également à une régularisation �uide de la transformation telle que celle introduite
dans [Christensen 1996] a�n d'éviter une in�uence à trop grande distance des appa-
riements aberrants.

3.3.3 Rejet des appariements aberrants
Nous avons désormais obtenu un champ dense δT l à partir de nos appariements

de blocs. Les appariements de départ peuvent cependant être faux dans certaines
régions, comme par exemple en présence d'une pathologie dans une des deux images
ou encore dans les régions d'intensités homogènes. A�n 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 (xv, yv)) et les déplacements présents dans δT l

après l'interpolation du champ C. De cette comparaison, nous pouvons mesurer
la di�érence moyenne e entre ces deux quantités ainsi que la variance σ2

e de cette
di�érence. Ceci est donné par les formules suivantes :

e =
1
N

∑
v

‖C(xv)− δT l(xv)‖, (3.10)

σ2
e =

1
N

∑
v

(e− ‖C(xv)− δT l(xv)‖)2 (3.11)

où N est le nombre de blocs dans l'image. Ainsi, il est possible de dé�nir un critère
simple déterminant si un couple (xv, yv) est un appariement aberrant par la formule
suivante :

‖C(xv)− δT l(xv)‖ > e + ασe. (3.12)

Dans cette équation, tous les appariements pour lesquels la di�érence entre le
champ C et le champ δT l dépasse trop la moyenne sont supprimés du champ C et
considérés comme aberrants. Tous les couples (xv, yv) pour lesquels cette condition
n'est pas véri�ée sont quant à eux gardés car ayant une norme d'erreur faible. Le
paramètre α permet de tolérer de plus grandes déformations lorsque celui-ci est
grand et inversement de fortement contraindre les appariements lorsqu'il est petit.
En�n, les couples de points marqués comme étant aberrants sont supprimés du
champ C et l'interpolation est e�ectuée à nouveau. Ceci donne le champ dense de
corrections δT̃ l qui sera composé avec T l−1.

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 l'avantage de pouvoir prendre en compte les
appariements aberrants pouvant être générés, grâce à la technique de rejet d'appa-
riements aberrants décrite précédemment. Cette technique, combinée à 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 sphère ORL) tout en
assurant une robustesse à la transformation. En�n, cette méthode s'est montrée lors
de nos essais très e�cace en termes de temps de calcul.

Un point potentiel d'amélioration de cette méthode pourrait être l'utilisation
d'un σ variable dans la formule (3.9). En e�et, un problème potentiel de cette
méthode est le comportement supposé identique en tout point de l'image. Un σ

variable permettrait de prendre en compte des variations locales fortes dans certaines
régions dont la déformabilité est connue pour être forte. Il serait cependant nécessaire
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dans ce cas de garder un critère de rejet d'appariements aberrants repérant ceux-ci
y compris dans ces zones de fortes déformations potentielles.

3.4 Recalage localement a�ne
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, même si ceux-ci sont beaucoup moins cruciaux, les paramètres de recalage restent
importants pour avoir un bon recalage. Diminuer encore la dépendance vis-à-vis de
ceux-ci semble donc crucial pour une utilisation clinique simple.

Nous nous intéressons ici à la dé�nition et à l'utilisation d'une transformation
la plus contrainte possible a�n d'assurer le maximum de robustesse à 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 à des images 2D.

L'hypothèse principale utilisée dans cette section est le fait que pour des struc-
tures locales dans l'image, les déformations inter-patient peuvent être estimées par
une simple transformation a�ne. Cette supposition semble raisonnable dans la me-
sure où les organes, par exemple le chiasma optique ou encore les yeux, ont tou-
jours une forme équivalente d'un patient à l'autre. De plus, les structures d'intérêt
pourront être de tailles di�érentes, impliquant ainsi une régularisation intrinsèque
di�érente au sein de chaque composante a�ne.

Nous souhaitons ici prendre une approche similaire à 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 e�cace
basée sur des transformations localement a�nes (ou encore multi-a�ne). Les régions
recalées sont dé�nies manuellement par l'utilisateur. Notre méthode permettra de ne
recaler que les régions d'intérêt, en optimisant ensemble des transformations a�nes
dé�nies localement.

La transformation globale est par la suite paramétrée en utilisant ces compo-
santes a�nes Ai, associées aux régions Ri prédé�nies par l'utilisateur. Cette mé-
thode garantit une transformation �nale inversible et cohérente d'un point de vue
anatomique, grâce au cadre polya�ne Log-Euclidien [Arsigny 2006a] et à une nou-
velle méthode de régularisation spéci�que aux composantes a�nes.

En ne mettant en correspondance que des régions d'intérêt 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
l'utilisation de l'atlas. En e�et, celui-ci contient déjà des segmentations de structures
d'intérêt. Il sera donc possible de dé�nir facilement les régions à recaler sur l'atlas,
et de les utiliser pour tout patient à recaler.

Dans le reste de cette section, nous allons présenter la méthode adoptée pour
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estimer les composantes a�nes locales. Par la suite, nous nous intéresserons à la
méthode de régularisation, permettant d'éliminer les incohérences entre les régions
proches les unes des autres. En�n, nous présenterons un exemple d'application,
pour lequel notre méthode est particulièrement adaptée : le recalage d'images CT
du bassin pour la localisation des tissus mous.

3.4.1 Algorithme global
Nous voulons donc recaler l'image �ottante F sur l'image de référence R uni-

quement sur certaines régions Ri prédé�nies par l'utilisateur. Chaque Ri est ensuite
associée à une transformation a�ne Ai. Nous avons choisi, de la même manière que
dans la section 3.3, de suivre un processus itératif et un schéma multi-résolution
illustré dans l'algorithme 5 pour calculer la transformation sur les di�érentes 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 l, nous évaluons des corrections de
transformations δAi, grâce aux appariements obtenus par appariements de blocs,
telles que F ◦ T l soit plus proche de R que F ◦ T l−1. A�n d'assurer une transfor-
mation cohérente, une étape de régularisation des transformations a�nes utilisant
le cadre polya�ne Log-Euclidien est incluse à chaque étape de l'estimation. Nous
détaillons dans la suite les principales étapes de l'algorithme.

Algorithme 5 Algorithme de recalage localement a�ne
Création des fonctions de poids wi(x) à partir des Ri.
Initialisation de la transformation : T 0, A0

i ← Id.
pour p = 1...M , itérations sur les niveaux de pyramide, faire
pour l = 1...L, itérations, faire
Estimation des corrections a�nes : δAi ← recal(Ri, F ◦T l−1). Section 3.4.3.
Régularisation �uide : δÃi ← regul(δAi). Section 3.4.4.
Composition des corrections Al

i = Ãi
l−1 ◦ δÃi.

Régularisation élastique : Ãi
l ← regul(Al

i). Section 3.4.4.
Calcul de la transformation globale : T l ←M2(Ãi

l
). Section 3.4.5.

Calcul de la transformation globale �nale : T final ←M3(Ãi
L
). Section 3.4.5.

3.4.2 Prétraitements
La première tâche à accomplir a�n d'utiliser cet algorithme est de dé�nir les ré-

gions Ri que nous souhaitons recaler. Nous avons choisi pour des raisons d'e�cacité
et de simplicité de dé�nir ces Ri sur l'image de référence. Cette image n'est en e�et
jamais déformée et les régions peuvent ainsi être dé�nies une fois pour toutes. Dans
notre cas, nous souhaitons avoir des zones entières adoptant le même comportement
a�ne. Par exemple, sur la �gure 3.4, nous souhaitons avoir une transformation qua-
siment a�ne sur chaque ÷il. Nous avons donc choisi de mettre une région di�érente
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sur chaque ÷il. Toutes ces régions sont ensuite spéci�ées comme des sous-images
binaires.

Fig. 3.4 � Exemple de régions prédé�nies sur le cerveau. Chaque contour
correspond à une région Ri dé�nie par l'utilisateur sur l'atlas. Les régions ici pré-
sentes ont été érodées pour l'interpolation en suivant la méthode décrite en section
3.4.2.

Nous devons également éroder les sous-images a�n d'assurer une distance mini-
male entre les régions que nous avons dé�nies, de manière à obtenir une interpolation
lisse entre celles-ci. En ajoutant cette étape automatique, l'utilisateur n'aura pas à
se préoccuper de cette tâche, simpli�ant ainsi la désignation des régions à recaler.

Ce processus est illustré �gure 3.5. Les régions binaires peuvent en e�et se re-
couvrir après dé�nition (zone blanche dans (a) sur le schéma �gure 3.5). Cependant,
nous ne souhaitons pas éroder toute la sous-image. Il serait en e�et préférable que
son in�uence spatiale reste aussi proche que possible de celle de la région d'origine.
Une méthode permettant de résoudre ce problème a été introduite dans [Pitiot 2006].
Tout d'abord, nous superposons les sous-images dans une seule image (voir (a) dans
la �gure 3.5).

La séparation s'e�ectue 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 l'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 à ce squelette. Il ne reste plus ensuite
qu'à supprimer dans les images binaires les voxels dont la distance au squelette est
inférieure à un seuil ν (bordures dans (b) et (c)), ceci permettant d'assurer une dis-
tance minimale de 2ν entre les régions (régions dans l'image (c) �gure 3.5). Grâce à
cette méthode, il est possible simplement d'assurer une distance minimale entre les
régions tout en modi�ant au minimum les régions d'origine spéci�ées par l'utilisa-
teur. L'érosion est donc minimale mais elle a également l'avantage d'être symétrique
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grâce à l'utilisation du squelette.
Nous associons ensuite à chaque région une fonction de poids wi(x), qui a pour

but de dé�nir l'in�uence relative de la ième composante au point x. Une première
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'in�uence des transformations dé�nies sur ces petites régions serait
en e�et diminuée même au sein de leur propre domaine de dé�nition. A�n d'éviter ce
problème, nous avons donc choisi d'utiliser une fonction de poids comme une fonction
de la distance minimale à la région considérée : wi(x) = 1/(1 + αdist(x,Ri)) (dans
notre algorithme nous avons pris α = 0.5 pour assurer une transition plus lisse). Ces
poids sont ensuite normalisés sur toute l'image a�n d'obtenir les poids réellement
utilisés dans l'algorithme : wi(x) = wi(x)/

∑N
i=1 wi(x), qui ne sont plus constants à

l'intérieur des Ri.
Finalement, les sous-images binaires ne s'intersectent plus et nous avons calculé

les fonctions de poids pour chaque Ri. Les Ri et les wi associés ont l'avantage d'être
calculés une fois pour toutes pendant tout le déroulement de l'algorithme. Mieux
encore, comme nous le verrons dans le chapitre 4, lorsque des images de patients
sont recalées sur un atlas, les Ri et les wi sont calculés sur l'atlas et ne dépendent
donc pas des patients.

3.4.3 Estimation des corrections de transformation
A chaque itération l, chaque transformation Ai est mise à jour a�n d'obtenir une

meilleure correspondance entre les images sur la région Ri. Nous procédons pour cela
en deux temps :

� tout d'abord, des appariements sont obtenus entre les images sur chaque région
Ri. Pour cela, nous suivons, comme précédemment en section 3.3.2, le cadre
proposé par [Ourselin 2000] d'appariement de blocs.

1

2

3

1

2

3

1

2

3

(a) (b) (c)

Fig. 3.5 � Exemple synthétique d'érosion adaptative des régions prédé-
�nies. 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 après érosion (voir texte pour plus de détails).
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� par la suite, nous devons combiner les appariements obtenus a�n d'obtenir les
corrections de transformation δAi. Cette partie est également très proche du
cadre proposé dans [Ourselin 2000] pour estimer une transformation globale
rigide ou a�ne.

Lors de cette dernière étape, un ensemble d'appariements (xv, yv) a donc été
calculé sur chaque région grâce à l'algorithme d'appariement de blocs (section 3.3.2).
Par la suite, les corrections δAi sont estimées à partir de ces appariements. Nous
avons étudié deux méthodes principales a�n 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 a�nes :
chaque région et ses appariements sont considérés séparément. Les appariements
(xv, yv) avec xv ∈ Ri sont donc les seuls à être utilisés pour estimer δAi. Le système
utilisé pour obtenir δAi est donné par la formule suivante, qui revient à un problème
de moindres carrés pondérés (LSW) :

δAi = arg min
δA

∑

v:xv∈Ri

CCvwi(xv) ‖δA.xv − yv‖2 . (3.13)

Cette estimation de transformation peut être vue comme le terme de similarité
(premier terme) présenté dans l'équation (2.17) dans le chapitre 2. Dans la formule
ci-dessus, nous avons choisi d'utiliser CCvwi(xv) comme paramètre de poids pour
chacun des termes du système. Nous considérons en e�et qu'un bloc ayant un poids
wi(xv) petit, c'est-à-dire lorsque xv est proche de la frontière de la région, doit moins
in�uencer la transformation Ai. CCv est également utilisé a�n d'avoir une notion de
con�ance sur chacun des appariements calculés. Cette méthode a l'avantage d'être
rapide car un problème de taille importante est ici divisé en sous problèmes indé-
pendants plus rapides à résoudre.

L'énergie exprimée dans l'équation (3.13) peut être optimisée très e�cacement
car elle conduit à un système linéaire surcontraint. Nous utilisons pour cette op-
timisation un estimateur LTSW car de nombreux appariements aberrants peuvent
être présents à 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
manière importante l'in�uence des appariements aberrants.

3.4.3.2 Estimation couplée

Dans ce cas, nous choisissons de considérer tous les appariements provenant de
tous les Ri en même temps. Nous souhaitons à cette étape estimer des corrections δAi

à composer avec les Al−1
i pour passer de la transformation T l−1 à la transformation
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T l. Nous souhaitons donc minimiser l'erreur suivante à l'itération l de l'algorithme :

E(T l) =
∑

j

∑

v:xv∈Rj

CCv‖T l(xv)− T l−1(yv)‖2. (3.14)

Cette équation peut être réécrite en fonction des δAi d'une manière simple si
nous utilisons la méthode M2 de ré-échantillonnage que nous présenterons en section
3.4.5.2, où T l =

∑
i wiAi. Nous obtenons la formulation suivante :

E(T l) =
∑

j

∑

v:xv∈Rj

CCv‖
N∑

i=1

wi(xv)Al−1
i ◦ δAixv − wi(yv)Al−1

i yv‖2. (3.15)

Dans cette formulation, chaque terme est par ailleurs pondéré par CCv a�n
d'avoir une con�ance dans chaque appariement.

Ce système se résout également grâce à un estimateur LTSW mais cette fois-ci
sur un espace de paramètres bien plus grand (12N si l'on optimise N transforma-
tions). Cette méthode a l'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 à un système certes linéaire à résoudre mais
bien plus lourd à résoudre que pour la méthode séparée. Par ailleurs, nous avons
remarqué dans nos expériences que les résultats obtenus étaient très similaires à
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 à utiliser.

3.4.4 Régularisation
Nous obtenons donc à chaque itération l de l'algorithme un ensemble de correc-

tions de transformation δAi calculées, par la méthode séparée (section 3.4.3.1), de
façon à ce que F ◦T l soit plus proche de l'image de référence R que F ◦T l−1. Cepen-
dant, sans aucune régularisation, certaines anomalies, comme de fortes déformations
incohérentes avec l'anatomie (voir le cervelet sur la �gure 3.7), peuvent apparaître
dans les régions d'interpolation entre les Ri. Dans le cas du cervelet présenté, ces
anomalies peuvent être dues à l'utilisation d'un nombre de transformations a�nes
trop faible pour pouvoir expliquer totalement la déformation locale, résultant ainsi
en des déformations incohérentes entre ces régions.

A�n d'éviter ces problèmes, nous introduisons ici une nouvelle approche de ré-
gularisation, spéci�que aux transformations a�nes locales. L'idée est ici d'utiliser
la représentation sous la forme d'une matrice 4x4 d'une transformation a�ne 3D
en coordonnées homogènes, présentée dans l'annexe A. Comme décrit dans cette
annexe, lorsque la rotation présente dans une matrice de transformation a�ne A

est inférieure à π radians, il est possible de dé�nir le logarithme matriciel de A, de
manière simple, en prenant le logarithme principal de la matrice représentant A. Ce
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logarithme matriciel est de la forme :
(

K v

0 0

)
, où K est une matrice 3x3 (non

nécessairement inversible) et v est un vecteur 3D. Inversement, une matrice a�ne
unique est associée à toute matrice B de la forme présentée précédemment via son
exponentielle matricielle.

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

Les transformations a�nes peuvent donc être 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
dé�nir une énergie Log-Euclidienne dite �uide entre les di�érentes corrections de
transformation a�nes (ce qui est similaire au second terme de régularisation de
l'équation (2.17) présentée dans le chapitre 2) :

Efl =
N∑

i=1

N∑

j=1

p̄i,j‖ log(δAi)− log(δAj)‖2, (3.16)

où p̄i,j est dé�ni comme la mesure symétrique issue de pi,j =
P

x∈R wi(x)wj(x)P
x∈R wi(x)

par p̄i,j = 1
2(pi,j + pj,i). p̄i,j prend en compte les in�uences spatiales relatives des

di�érentes composantes. Les dérivées partielles de cette formule de régularisation
permettent d'e�ectuer en pratique la régularisation et s'écrivent simplement :

∂Efl

∂ log(δAi)
=

∑

i6=j

p̄i,j(log(δAi)− log(δAj)). (3.17)

La régularisation est ensuite e�ectuée en utilisant une descente de gradient à un
pas �xé : δÃi = δAi + dt

∂Efl

∂ log(δAi)
. Le pas dt est dé�ni pour équilibrer les rôles entre

l'étape d'estimation des corrections de transformation et le terme de régularisation :
dt = λ 1

N

∑N
i=1 ‖ log(δAi)‖. Dans la suite de cette section, ‖.‖ est dé�ni comme étant

la norme de Frobenius : ‖M‖2 = Trace(M.MT ), cette norme ayant l'avantage d'être
invariante par rotation.

De façon similaire, il est possible de dé�nir une énergie dite élastique, similaire
au premier terme de régularisation de l'équation (2.17) présentée dans le chapitre 2,
en régularisant les transformations Al

i au lieu des corrections de transformation δAi

dans l'équation (3.16). Nous avons donc dé�ni deux termes de régularisation. Ceux-
ci sont pondérés par deux λ di�érents : λel ∈ [0, 1] pour la régularisation élastique
et λfl ∈ [0, 1] pour la régularisation �uide.

A�n d'illustrer le comportement de la régularisation, nous avons tout d'abord
testé la descente de gradient issue de l'énergie (3.16) sur un exemple synthétique.
Dans cet exemple, nous avons placé régulièrement sur une grille 2D 9 régions et dé�ni
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aléatoirement les transformations Ai associées. Nous montrons sur la �gure 3.6 les
grilles de déformation résultant de la descente de gradient, avec un pas dt croissant,
sur l'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 l'op-
timum de l'énergie de régularisation correspondant à la moyenne Log-Euclidienne
des transformations a�nes originales.

Nous avons par la suite e�ectué un test sur des images réelles (voir �gure 3.7).
Dans cet exemple, nous avons utilisé une transformation composée de deux régions
sur le cervelet. Le premier recalage multi-a�ne a été e�ectué sans aucune régularisa-
tion (λel = 0 et λfl = 0), tandis que le second utilise les deux types de régularisation :
�uide (λfl = 0.2) et élastique (λel = 0.3). Cette exemple montre clairement l'impor-
tance de la régularisation. Le cervelet n'a e�ectivement pas la forme à laquelle nous
nous serions attendus lorsque la régularisation est absente. Les deux composantes
manquent en e�et de cohérence entre elles, ceci entraînant 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 problème et d'obtenir des résultats réalistes anatomiquement sur tout
le cerveau. De plus, les énergies de régularisation proposées dans cette section ont
l'avantage d'être très e�caces à 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-a�ne mettant en correspondance les images sur certaines régions
prédé�nies. Nous avons cependant ignoré la méthode d'interpolation utilisée pour
ré-échantillonner l'image y compris en dehors des régions Ri. Nous détaillons ici
comment créer une transformation localement a�ne sur toute l'image à partir d'un
ensemble de N transformations a�nes Ai dé�nies sur des régions Ri. L'idée princi-
pale est d'obtenir une transformation globale conservant les propriétés des transfor-
mations a�nes locales sur leurs régions de dé�nition. Trois méthodes sont détaillées
a�n d'atteindre cet objectif. Nous détaillerons ensuite les choix qui ont été e�ectués
pour rendre cet algorithme à la fois rapide et assurant une transformation �nale
inversible.

Toutes les méthodes décrites ici requièrent pour chaque région Ri une transfor-
mation a�ne Ai et une fonction de poids non négative wi(x). Cette fonction wi

peut être de di�érentes formes. Nous avons choisi ici l'inverse d'une fonction dis-
tance comme expliqué précédemment. De plus, nous supposons ici que les poids sont
normalisés, c'est-à-dire que l'on a ∀x,

∑N
i=1 wi(x) = 1.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 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).
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 3.7 � Contribution de la régularisation dans le recalage. (a) : Image
du patient recalée sans régularisation (λel = 0, λfl = 0) et (b) : avec régularisation
(λel = 0.3, λfl = 0.2). (c) et (d) : Grilles déformées correspondant à (a) et (b). Les
di�érences entre les deux transformations a�nes conduisant à de fortes déformations
incohérentes anatomiquement dans l'image de gauche sont supprimées grâce à 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 contrôle sont placés aux bords a�n de contraindre le schéma
d'interpolation. Ce schéma utilise les fonctions de base multi-quadriques de Hardy
ainsi que les poids wi a�n d'interpoler entre les régions. Ceci produit une trans-
formation où les composantes a�nes sont appliquées exactement à l'intérieur des
régions Ri prédé�nies tandis que les zones entre elles sont interpolées de manière
lisse.

Cette méthode a l'avantage de garder la transformation a�ne exacte à l'inté-
rieur des Ri. Cependant, l'inversibilité de la transformation �nale n'est pas toujours
garantie, ce qui peut être 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 à utiliser et optimiser en 3D.

3.4.5.2 Méthode de fusion directe

Dans ce cas, une fois les fonctions de poids dé�nies, la fusion des composantes
a�nes est très simple et a été présentée dans [Sheppard 1968]. La transformation
T = M2(Ai) est tout simplement calculée comme une moyenne pondérée par rapport
aux poids wi(x) des déplacements générés à partir de chaque Ai :

T (x) =
N∑

i=1

wi(x)Aix. (3.18)

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

3.4.5.3 Cadre Log-Euclidien polya�ne

A�n de remédier au problème d'inversibilité de la méthode précédente et ainsi
assurer une transformation inversible sur l'ensemble de l'image, [Arsigny 2005] a
proposé le cadre polya�ne, qui a été amélioré rendu plus rapide grâce à l'utilisation
du cadre Log-Euclidien dans [Arsigny 2006a].

Cette méthode, notée T = M3(Ai), consiste à moyenner des déplacements in-
�nitésimaux générés à partir des transformations Ai et des poids wi(x). La valeur
de la transformation au point x est ensuite obtenue en intégrant la trajectoire du
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point x entre le temps 0 : x(0) = x et le temps 1 : x(1) = T (x). Ceci conduit à une
équation di�érentielle ordinaire :

ẋ =
∑

i

wi(x) log(Ai)x. (3.19)

Une transformation polya�ne Log-Euclidienne est, par construction, toujours
inversible, et son inverse, qui est également une transformation polya�ne Log-
Euclidienne, peut être calculé très e�cacement. En utilisant cette méthode, l'es-
timation des transformations a�nes reste cependant longue en temps de calcul et
bien plus complexe qu'avec la méthode précédente.

En�n, les résultats de l'interpolation sont très proches de la méthode précédente.
En e�et, [Arsigny 2006a] montre que cette méthode donne des résultats très simi-
laires à la méthode M2 dans les régions où 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 e�et souhaitable a�n que l'utilisateur �nal de la seg-
mentation par atlas puisse obtenir le gain de temps le plus grand possible par rap-
port à une segmentation manuelle. A cette �n, nous avons donc choisi d'utiliser
une optimisation séparée des transformations a�nes locales et la seconde méthode
d'interpolation (M2) est utilisée pour ces réécantillonnages. Elle permet en e�et de
calculer rapidement une transformation globale et la transformation peut ainsi être
optimisée e�cacement grâce à l'existence d'une solution analytique, ceci n'étant pas
le cas pour la méthode M3.

La seconde exigence est par ailleurs d'obtenir en sortie de l'algorithme une trans-
formation globale inversible. Cependant, comme évoqué dans la section 3.4.5.2, la
transformation obtenue en utilisant la méthode M2 est lisse mais pas toujours inver-
sible. Ceci ne pose pas de problème pour l'algorithme de recalage car les singularités
apparaissent dans les régions d'interpolation en dehors des Ri. Cependant, ceci peut
être très utile dans certains cas, notamment pour appliquer la transformation obte-
nue à l'image de segmentations de l'atlas.

Pour assurer une transformation inversible et lisse sur toute l'image, nous utili-
sons donc la troisième méthode d'interpolation (polya�ne Log-Euclidien M3, section
3.4.5.3) a�n de construire la transformation �nale et de l'inverser. Cette méthode
est certes plus lourde mais n'étant utilisée qu'une seule fois à la �n de l'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 particulièrement bien adapté : le recalage des os du bassin pour la localisation des
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tissus dans l'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 a�n 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 très variables, selon la présence ou non d'un agent de contraste et de
leur remplissage. Il est donc très di�cile de déterminer précisément leur position
automatiquement.

Nous présentons dans cette application une première étape en vue d'estimer
la position de ces tissus mous statistiquement. Nous pouvons en e�et estimer la
position de chaque vessie par rapport à un ensemble de repères 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 repères 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 têtes fémorales, le sacrum et les deux
tubérosités ischiatiques inférieures). Les régions autour de ces points sont utilisées
pour dé�nir les localisations des composantes a�nes dans notre algorithme.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 3.8 �Résultat de recalage sur le pelvis avec superposition des contours
des têtes fémorales. Première ligne : coupes axiales. Deuxième ligne : coupes
coronales. (a), (d) : Image de référence, (b), (e) : image �ottante recalée sur la
référence en utilisant une transformation a�ne globale, (c), (f) : image �ottante
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 cinq patients en
utilisant ces repères anatomiques. Toutes les images ont été recalées sur une sixième
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image qui est prise comme image de référence. Le recalage s'e�ectue, de la même ma-
nière que pour le recalage d'atlas, en deux étapes : une transformation a�ne globale
est calculée en utilisant l'algorithme de [Ourselin 2000] et ensuite notre algorithme
est utilisé. Nous comparons qualitativement les résultats d'un des recalages dans la
�gure 3.8. Une amélioration signi�cative est ici obtenue par rapport à un recalage
a�ne global. La tête fémorale droite est en e�et mal placée par la transformation
globale, alors qu'elle est bien recalée par notre méthode (�èches sur la �gure 3.8).
De plus, l'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 à ceux ob-
tenus par une méthode de recalage dense (notée DT) [Cachier 2003]. D'un point de
vue qualitatif, les résultats sont très similaires. Nous avons donc e�ectué une com-
paraison quantitative des résultats basée sur la position des têtes fémorales dans les
images. A�n d'obtenir ces informations, nous avons, pour chaque méthode, appliqué
la transformation obtenue aux centres des têtes fémorales de l'image référence. Ces
positions sont ensuite comparées avec les positions connues des centres des têtes
fémorales dans les autres images. Nous montrons dans le tableau 3.1 la distance
euclidienne entre les points de repère transformés et les points de repères correspon-
dants dans les images �ottantes.

Patient no. 1 2 3 4 5
Tête gauche (AFFI) 6.22 11.40 2.02 4.41 13.68
Tête gauche (DT) 4.12 3.10 1.91 2.32 3.55
Tête gauche (LAF) 3.00 3.22 0.55 1.82 2.63
Tête droite (AFFI) 3.72 0.87 7.75 4.59 7.00
Tête droite (DT) 2.55 1.52 2.16 1.28 3.95
Tête droite (LAF) 1.34 1.38 1.14 0.79 2.93

Tab. 3.1 � Résultats quantitatifs de recalage sur les têtes fémorales. Dis-
tances en millimètres entre les centres attendus des têtes fémorales et ceux obtenus
par le recalage (a�ne : AFFI ; localement a�ne : LAF ; transformation dense : DT).
Ces chi�res montrent la capacité de notre méthode à récupérer les grandes défor-
mations de manière 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 chi�res en gras dans ce tableau correspondent
aux plus grandes erreurs récupérées par rapport à une transformation a�ne glo-
bale. Notre algorithme est capable sur ces deux cas de mieux récupérer des erreurs
relativement grandes sur le positionnement des têtes fémorales. Nous obtenons sur
d'autres patients également des di�érences importantes entre les méthodes non li-
néaires. Ceci est dû aux grandes déformations dans les tissus mous proches des os.



72 Chapitre 3. Vers un meilleur contrôle des transformations

Ces déformations se propagent en e�et au reste de l'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 e�ectuant le recalage sur des régions prédé�nies et en assurant un résultat
consistant sur toute l'image. Cette méthode est donc bien mieux adaptée à ce type
d'application qu'une solution recherchant une transformation dense qui a pour but
de recaler toute l'image.

3.5 Conclusion
Les travaux de ma thèse ont donc conduit à l'étude de trois méthodes principales

a�n de mieux contrôler les transformations recherchées dans le cadre du recalage. Ces
méthodes permettent de réduire la dépendance vis-à-vis des paramètres du recalage
en prenant le problème à trois niveaux di�érents :

� la méthode d'apprentissage de la déformabilité permet de réduire la dépen-
dance aux paramètres de régularisation en introduisant une régularisation in-
homogène apprise à partir d'une base de patients.

� la seconde méthode permet quant à elle de réduire la dépendance aux apparie-
ments aberrants pouvant provenir du bruit dans les images ou des structures
absentes ou trop di�érentes dans l'une des deux images.

� en�n, la transformation elle-même est plus contrainte dans le cadre du recalage
multi-a�ne introduit dans la dernière section.

Cette dernière méthode peut par ailleurs se révéler complémentaire aux méthodes
présentées de recalage dense. En e�et, il est tout à fait envisageable de l'utiliser pour
récupérer les grandes déformations de manière robuste puis d'utiliser une méthode
de recalage dense plus contrainte a�n de récupérer les petites déformations tout
en obtenant une déformation régulière. Nous testerons cette approche hiérarchique
pour la construction d'un atlas ORL dans le chapitre 7.
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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 a�n d'e�ectuer la segmentation des structures critiques d'un patient grâce à
un atlas. Nous avons tout d'abord exploré dans le chapitre 2 les di�érentes classes
de méthodes non linéaire existantes. Nous nous sommes intéressés plus particulière-
ment à deux méthodes (Runa et RBF) utilisant respectivement une transformation
dense et une transformation paramétrique a�n d'e�ectuer le recalage des images.
Par la suite, nous avons présenté dans le chapitre 3 plusieurs moyens de rendre
ces méthodes moins dépendantes des paramètres soit en contrôlant la régularisation
(section 3.2), soit en éliminant les appariements aberrants dûs aux régions uniformes
ou comprenant une tumeur (section 3.3), ou en�n 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 problème médical auquel nous nous sommes intéressés dans cette
thèse, comme évoqué dans le chapitre 1, concerne la segmentation de structures
à risque pour la plani�cation 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 à une image IRM) évoquée dans la section 1.2.3
du chapitre 1, c'est-à-dire e�ectuer un premier recalage a�ne global entre le patient
et l'IRM de l'atlas a�n de les amener dans le même référentiel puis ra�ner locale-
ment le résultat par le biais d'une transformation non linéaire. Par la suite, cette
série de transformations est appliquée aux segmentations de l'atlas a�n d'obtenir les
segmentations sur le patient.

Nous souhaitons ici comparer les di�érentes méthodes présentées dans les cha-
pitres précédents a�n de sélectionner la méthode la plus adaptée à ce problème spé-
ci�que qu'est la segmentation par atlas d'un cerveau pathologique. Pour cela, nous
étudierons tout d'abord les di�érentes méthodes d'évaluation (qualitatives et quanti-
tatives) possibles. En�n, nous nous concentrerons sur la comparaison des di�érentes
méthodes, notamment quantitativement par rapport aux segmentations manuelles
de plusieurs experts sur le tronc cérébral de plusieurs patients.

4.2 Méthodes d'évaluation

Notre problème dans ce chapitre se concentre donc sur l'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 première, appelée qualitative, est la plus simple et se base sur un observa-
teur humain. Il s'agit pour le médecin d'évaluer de manière visuelle la qualité
du résultat. Sans aucun protocole �xé, cette méthode d'évaluation d'un reca-
lage est cependant discutable car très dépendante de l'utilisateur et donc peu
ou pas reproductible. Des méthodes couramment utilisées par les médecins
font donc appel à une échelle de notation permettant selon des critères plus
précis d'e�ectuer une validation de la segmentation. Cette technique a été par
exemple utilisée dans [Isambert 2005, Isambert 2006b, Isambert 2006a] a�n
de valider la segmentation par atlas. Ces méthodes restent cependant di�ci-
lement reproductibles.

� nous nous sommes donc intéressés à une deuxième classe de méthodes permet-
tant de calculer quantitativement et de manière reproductible la qualité d'une
segmentation.

Dans notre application, nous avons à notre disposition des segmentations ma-
nuelles e�ectuées par di�érents experts. Notre but est donc ici de trouver des mesures
et une méthode permettant de comparer dans un cadre commun les segmentations
obtenues grâce aux di�érentes méthodes de recalage introduites dans les chapitres
2 et 3 avec les di�érentes segmentations d'experts.
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4.2.1 Méthodes quantitatives : état de l'art
De nombreuses mesures existent dans la littérature permettant de déterminer la

qualité d'une segmentation vis-à-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 SA 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 coe�cient de corrélation ou bien plus simplement les mesures
de volume,

JSC =
card(SA ∩ SR)
card(SA ∪ SR)

(4.1)

DSC = 2
card(SA ∩ SR)

card(SA) + card(SR)
(4.2)

� les mesures se basant sur les contours ou les surfaces issues des zones seg-
mentées comme la distance de Hausdor� [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 e�et très sensibles et di�cilement exploitables si l'on souhaite
e�ectuer les mesures sur de petites segmentations telles que l'hypophyse par exemple.
A l'inverse, les mesures basées sur les contours ou surfaces des segmentations seront
plus adaptées aux petites segmentations. Cependant, ces mesures sont beaucoup
plus sensibles à la présence d'anomalies perturbant les contours ou surfaces obtenues
(notamment la distance de Hausdor�).

Dans notre cas précis, nous avons à notre disposition plusieurs segmentations de
la même structure e�ectuées par di�érents 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 su�t pas à caractériser toutes les erreurs commises par la
segmentation automatique. En e�et, il est intéressant de savoir si la segmentation
obtenue automatiquement correspond plutôt à une sur-segmentation ou à une sous-
segmentation.

A�n de pallier à ces problèmes, des méthodes ont été développées dans la littéra-
ture par [War�eld 2004, Rohl�ng 2003]. Celles-ci proposent d'utiliser un algorithme
EM a�n d'utiliser toutes les segmentations disponibles pour produire en parallèle
la segmentation la plus probable et évaluer la segmentation automatique. Ces mé-
thodes présentent également une extension à la validation sur plusieurs structures en
même temps. Les mesures de qualité présentées dans ces articles restent, comme les
autres mesures basées sur les voxels, très sensibles lorsque le volume de la segmen-
tation est faible. Cependant, dans notre cas, les structures segmentées sont toujours
su�samment 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 Méthode de validation utilisée : Staple
A�n d'évaluer nos di�érentes segmentations automatiques par rapport à 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 [War�eld 2004], permet de déterminer conjointement une segmentation
moyenne et les paramètres de qualité de chaque expert, grâce à l'utilisation d'un
algorithme de type Expectation-Maximization (EM). Cet algorithme et son implé-
mentation sont décrits en détail dans [War�eld 2004] et dans l'annexe B. Nous nous
attacherons ici aux points principaux de l'algorithme mono-label nous intéressant
a�n de valider les di�érentes méthodes de segmentation automatique. La méthode
appliquée pour des segmentations multi-labels, décrite dans l'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 di�érents algorithmes au-
tomatiques. Par la suite, nous évoquerons l'algorithme EM utilisé pour calculer la
segmentation moyenne et les paramètres de qualité de chaque expert. En�n, nous
aborderons la manière dont nous avons utilisé cet algorithme a�n d'évaluer les seg-
mentations automatiques produites par nos di�érentes 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 plutôt que sur les surfaces. War�eld et
al. utilisent deux mesures très répandues dans le domaine médical pour comparer
di�érentes segmentations mais aussi par exemple pour valider l'e�cacité d'un test
pharmaceutique : la sensibilité et la spéci�cité. Ces deux mesures sont utilisées ici
pour quali�er une segmentation binaire SA par rapport à une segmentation binaire
de référence SR. Quatre notions sont utilisées a�n de quanti�er la qualité du recalage
et sont illustrées dans la �gure 4.1 :

� Vrais Positifs (VP) : Voxels marqués dans la segmentation SA et présents
également dans la segmentation SR : V P = SA ∩ SR,

� Vrais Négatifs (VN) : Voxels non marqués dans la segmentation SA et absents
également dans la segmentation SR : V N = Rr {SA ∪ SR}, où R correspond
à l'ensemble de l'image,

� Faux Positifs (FP) : Voxels marqués dans la segmentation SA et non marqués
dans la segmentation SR : FP = SA r {SA ∩ SR},

� Faux Négatifs (FN) : Voxels non marqués dans la segmentation SA et marqués
dans la segmentation SR : FN = SR r {SA ∩ SR}.

Le nombre de vrais positifs et vrais négatifs est à maximiser pour être le plus
proche de la segmentation réelle. Inversement, le nombre de FP et FN est à mi-
nimiser. En e�et, un voxel FP correspond à une sur-segmentation. Dans le cadre
de la segmentation de structures à risque pour la plani�cation d'une radiothérapie,
la présence de FP peut empêcher de délivrer une dose su�sante sur une tumeur
proche de la structure à risque considérée. A l'inverse, un voxel FN correspond à
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Fig. 4.1 � Schéma représentant les di�érentes catégories de voxels (Vrais Positifs,
Faux Positifs, Vrais Négatifs et Faux Négatifs) : contour bleu : segmentation de
référence SR ; contour noir : segmentation automatique SA.

une sous-segmentation et peut engendrer une trop forte irradiation d'une structure
à risque proche de la tumeur. Les deux mesures utilisées dans l'algorithme Staple
cherchent donc à quanti�er ces deux derniers types de voxel : la sensibilité quanti�e
les faux négatifs tandis que la spéci�cité quanti�e les faux positifs. Ces deux mesures
s'expriment de la façon suivante dans le cas d'une segmentation binaire :

Sensibilité =
card(V P )

card(V P ) + card(FN)
=

card(SA ∩ SR)
card(SR)

, (4.3)

Spéci�cité =
card(V N)

card(V N) + card(FP )
=

card(Rr {SA ∪ SR})
card(Rr SR)

. (4.4)

La sensibilité peut s'interpréter comme une mesure interne à la segmentation. En
e�et, cette mesure est d'autant plus proche de 1 que le nombre de voxels en commun
entre les deux zones comparées est grand. La spéci�cité peut quant à elle s'interpréter
comme une mesure externe à la segmentation, étant d'autant plus proche de 1 que
le nombre de voxels en commun dans le fond des deux régions (dépendance à R dans
l'équation (4.4)) comparées est grand. Cette dépendance à la taille de l'image R est
un problème crucial à résoudre a�n de pouvoir utiliser la spéci�cité comme mesure
de qualité. Nous verrons dans la section 4.2.2.3 de quelle façon ce problème a été
abordé a�n 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 à une autre segmentation binaire. De plus,
il est nécessaire et su�sant que ces deux mesures valent 1 pour que les deux segmen-
tations comparées soient identiques. Ces mesures décrivent complètement la qualité
d'une segmentation et sont utilisées dans l'algorithme EM.

4.2.2.2 Algorithme EM

La méthode Staple est basée sur l'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) a�n de rechercher d'une part une ou plusieurs variables cachées
et d'autre part les paramètres recherchés. A�n de valider nos segmentations auto-
matiques, nous nous intéressons ici uniquement à l'implémentation mono-label de
l'algorithme Staple, dont la démonstration complète peut être trouvée dans l'an-
nexe B. Dans notre cas précis, les deux étapes alternées auront pour but d'estimer
à la fois :

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

� les paramètres de qualité (sensibilité et spéci�cité) de chaque expert associés
à chaque segmentation binaire.

Dans l'algorithme proposé par War�eld et al., la segmentation la plus probable
T est supposée cachée, (pj , qj) sont les paramètres de sensibilité et de spéci�cité
décrivant chaque expert. Les décisions des experts sont binaires et dij = 1 signi�e que
le voxel i a été marqué comme appartenant à la segmentation par l'expert j. Comme
évoqué précédemment, la qualité de la segmentation d'un expert j peut être connue
uniquement à partir de ses deux paramètres pj et qj . Une probabilité a priori π ,
g(Ti = 1) que le voxel i appartienne à la segmentation vraie, indépendamment de
sa position spatiale, est également connue. Elle est obtenue par l'équation suivante :

π =
1

KN

N∑

i=1

K−1∑

j=0

δ(dij , 1) (4.5)

où δ(dij , 1) correspond au delta de Kronecker, prenant la valeur 1 lorsque dij vaut
1 et 0 autrement.

Etape d'Estimation Dans cette étape, à l'itération t + 1, le but est d'estimer la
segmentation cachée courante en fonction des paramètres courants des experts θt =
{pt

0, ..., p
t
K−1, q

t
0, ..., q

t
K−1} et des décisions de segmentation dij . A�n de simpli�er les

notations, αi et βi sont dé�nis de la manière suivante :
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αi =
∏

j:dij=1

pt
j

∏

j:dij=0

(1− pt
j) (4.6)

βi =
∏

j:dij=0

qt
j

∏

j:dij=1

(1− qt
j) (4.7)

où j : dij = 1 désigne les valeurs de j pour lesquelles l'expert j a désigné le voxel
i comme appartenant à la segmentation. On peut alors démontrer (voir annexe B)
que la probabilité W t+1

i qu'un voxel i appartienne à la segmentation cachée T,
connaissant les paramètres des experts θt et leurs décisions dij , s'exprime comme
une fonction simple de ces αi et βi :

W t+1
i =

παi

παi + (1− π)βi
(4.8)

Etape de Maximisation Connaissant désormais les probabilités W t+1
i d'appar-

tenance ou non du voxel i à la segmentation cachée T, l'étape de maximisation
consiste désormais à trouver les paramètres des experts θt+1. Là encore, une for-
mule simple pour les paramètres des experts permet de maximiser cette fonction :

pt+1
j =

∑
i:dij=1 W t+1

i∑
i W

t+1
i

(4.9)

qt+1
j =

∑
i:dij=0(1−W t+1

i )
∑

i(1−W t+1
i )

(4.10)

Nous pouvons constater que ces formules correspondent à une expression généra-
lisée aux segmentations probabilistes des formules de la sensibilité et de la spéci�cité.
En e�et, si l'on considère le cas spéci�que où W t+1

i ∈ {0, 1} pour tous les voxels de
l'image, on peut véri�er que ces deux équations se ramènent aux équations (4.3) et
(4.4).

4.2.2.3 Utilisation pratique

Nous avons décrit précédemment la méthode présentée par War�eld et al. a�n de
pouvoir valider une segmentation automatique vis-à-vis de plusieurs segmentations
manuelles e�ectuées par des experts. Cette méthode est très intéressante en ce sens
qu'elle permet d'estimer une segmentation vraie et les paramètres des experts dans
le même temps.

Nous avons choisi d'un point de vue pratique de nous écarter sur certains points
de détails de l'algorithme initial proposé dans [War�eld 2004]. Tout d'abord, War-
�eld et al. suggèrent dans leur article de considérer la segmentation automatique
comme un expert et donc de l'inclure dans l'algorithme EM a�n d'obtenir ses pa-
ramètres de sensibilité et de spéci�cité directement. Cependant, dans certains cas,
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l'introduction d'une segmentation parmi un faible nombre de segmentations d'ex-
perts peut biaiser la segmentation probabiliste obtenue et donc les paramètres de
qualité calculés pour la segmentation automatique. De plus, dans les comparaisons
que nous présenterons section 4.3, il serait nécessaire d'introduire dans l'algorithme
plusieurs segmentations automatiques, risquant de mettre en minorité les segmen-
tations manuelles.

Nous avons donc choisi d'utiliser la sensibilité et la spéci�cité comme mesures de
comparaison mais en utilisant une méthode légèrement di�érente de celle proposée
dans l'article. Ainsi, dans un premier temps, les experts sont utilisés seuls a�n de
calculer la segmentation la plus probable et les paramètres de qualité de chaque
segmentation manuelle. Puis, dans un second temps, nous calculons à partir de la
segmentation probabiliste �nale et des équations (4.9) et (4.10) les sensibilités et
spéci�cités a posteriori de la segmentation automatique.

En observant le schéma 4.1 et la formulation de la spéci�cité (4.4), nous avons
également pu constater que la spéci�cité sera toujours très proche de 1 et aura
donc une variation très faible comparée à celle de la sensibilité si l'image entière est
utilisée dans l'algorithme. En e�et, la taille de la zone segmentée étant très souvent
très petite par rapport au nombre total de voxels dans l'image R, la majorité des
voxels seront des vrais négatifs. De ce fait, les voxels de R r {SA ∪ SR} seront
largement majoritaires devant les faux positifs et conformément à la formule (4.4),
la spéci�cité variera très peu si seulement quelques faux positifs disparaissent.

A�n de pallier à ce problème, l'algorithme a été modi�é de manière à réduire le
volume de Rr {SA ∪ SR}. Nous avons en e�et choisi de n'utiliser qu'une dilatation
de l'union des segmentations des experts et des segmentations automatiques comme
région R a�n de limiter le nombre de vrais négatifs dans le calcul de la spéci�cité.
Ce masque est ensuite utilisé pour tous les calculs a�n d'être toujours en mesure de
comparer les résultats obtenus.

4.3 Résultats
Nous utilisons dans cette section deux bases d'images acquises chacune dans un

centre di�érent. La première nous a été fournie par Pierre-Yves Bondiau du Centre
Antoine Lacassagne (CAL) à 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 à di�érents grades (voir chapitre 1) et di�érentes positions. Ces
images correspondent à 110 patients et pour certains de ces patients nous disposons
d'images à plusieurs instants. Toutes ces IRM ont été acquises en suivant le même
protocole, dont une épaisseur de coupes de 2 mm, ceci garantissant des intensités
similaires pour les di�érents 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 à 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 à l'Institut Gustave Roussy (IGR) à Villejuif. Nous disposons pour ces
données d'images CT et IRM T1 injectées de patients comportant également des
tumeurs cérébrales à di�érents 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 être très intéressante a�n d'évaluer quantitative-
ment les résultats des di�érentes méthodes. Ceci peut être fait en utilisant, sur les
segmentations manuelles des six patients, l'algorithme Staple et l'implémentation
spéci�que que nous en avons 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 même des patients di�érents) des résultats
obtenus a�n de ne pas surcharger le manuscrit.

La seconde base d'images est par ailleurs très intéressante car se rapprochant
beaucoup plus des conditions cliniques. En e�et, très souvent, l'IRM T1 injectée
est la seule à être acquise, a�n de gagner du temps sur l'acquisition des images.
Ceci pourra poser problème car cette modalité révèle certaines structures comme les
vaisseaux qui ne sont pas représentées dans l'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 di�cile la segmentation des petites structures comme le
chiasma optique ou les nerfs optiques.

Nous avons utilisé ces deux bases d'images a�n d'évaluer toutes nos méthodes.
Nous avons choisi d'évaluer les méthodes séparément par couples et en discriminant
au fur et à mesure les méthodes moins adaptées à notre problème. En e�et, éva-
luer toutes ces méthodes ensemble aurait été fastidieux et di�cile à suivre pour le
lecteur. Pour chaque comparaison, nous avons par ailleurs voulu comparer à la fois
visuellement et quantitativement les résultats a�n 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 l'in�uence de la méthode d'introduction de statis-
tiques dans le recalage dense de Runa (section 4.3.2),

� en�n, les méthodes Baloo (recalage dense par appariement de blocs présenté
section 3.3) et multi-a�ne seront comparées (section 4.3.3) par rapport à 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 a�n d'évaluer leur adéquation avec notre problème 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 e�ectué la
chaîne de recalages évoquée au début de cette thèse dans la section 1.2.3. Puis nous
avons appliqué cette série de transformations à l'image des structures de l'atlas a�n
d'obtenir les contours des structures sur l'image du patient.

Nous présentons dans la �gure 4.2 un résultat qualitatif de segmentation sur
l'un des patients de la base du CAL. Dans cette �gure est également présente la
visualisation de la transformation appliquée à une grille régulière. Dans toutes les
expériences de cette sous-section, nous avons utilisé les mêmes paramètres pour
chaque méthode (β = 1.0 et γ = 0.1 pour les poids de régularisation �uide et
élastique dans Runa, voir équation (2.22) ; et 4 niveaux de rayons de RBF variant
régulièrement de 83 mm à 35 mm, paramètre s dans l'équation (2.14)).

Nous nous sommes concentrés dans cette étude sur des structures à 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 �gure que les deux méthodes obtiennent des résultats intéressants. Les
structures sont en e�et 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 à ce
problème dans le chapitre 5.

Par ailleurs, nous pouvons constater certains problèmes pour chacune de ces
méthodes. Tout d'abord, la méthode Runa donne une transformation très bruitée
(voir image (f)). Ceci résulte dans des contours également bruités, comme cela peut
être vu notamment sur les contours des yeux (images (b) et (d)), leur donnant une
forme di�érente de celle à 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 l'inverse, grâce à l'utilisation d'une transformation plus contrainte, la trans-
formation obtenue par l'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 l'utilisation des RBF) ne permet pas de s'a�ran-
chir des erreurs dues au bruit dans les images (notamment au niveau des yeux)
et à certaines di�érences d'anatomie ou structures non représentées dans l'atlas.
Ainsi, nous pouvons constater certains problèmes 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 être constaté sur
les images (c) et (d).
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 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 première étude qualitative nous a donné des éléments d'évaluation de

chacune des méthodes existantes présentées dans le chapitre 2. A�n de parfaire
cette étude, il est important d'e�ectuer une étude quantitative des résultats obtenus.
Pour cela, nous avons utilisé les six patients décrits précédemment pour lesquels des
segmentations de sept experts di�érents sont disponibles sur le tronc cérébral. Nous
avons utilisé sur ces patients la méthode Staple a�n d'évaluer la sensibilité et la
spéci�cité de chacune des segmentations automatiques obtenues. Ces résultats sont
présentés dans le tableau 4.1. L'algorithme Staple fournit aussi par construction les
paramètres de qualité pour chacun des experts ayant servi à la comparaison. Nous
présentons donc également une comparaison sous forme graphique des paramètres
de qualité des experts et des segmentations automatiques dans la �gure 4.3.

Nous pouvons constater dans ces résultats que les deux méthodes sont similaires
la plupart du temps pour la segmentation du tronc cérébral. Cependant, concer-
nant le patient 6, les résultats obtenus en utilisant la méthode RBF sont nettement
moins bons. Ceci est dû à la présence d'une tumeur très invasive chez ce patient.
Cette tumeur génère des déformations aberrantes dans son voisinage proche, qui se
propagent au tronc cérébral par l'interpolation par RBF. La régularisation inhomo-
gène présente dans Runa permet de réduire ces problèmes. Dans la méthode RBF
cette régularisation n'est présente que par le rayon de la fonction de base utilisée,
moyennant ainsi les déplacements locaux. Cette régularisation n'est cependant pas
su�sante dans ce cas, notamment lorsque de petits rayons de RBF sont utilisés. Un
bon compromis entre la robustesse de la transformation obtenue et sa précision est
donc très di�cile à obtenir, induisant une forte dépendance aux paramètres utilisés
pour le recalage. De manière plus générale, mis à part chez ce patient, les résultats
de segmentation restent proches des résultats obtenus par les experts (voir �gure
4.3).

Patient 1 Patient 2 Patient 3
Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.

RBF 0.87 0.88 0.18 0.83 0.91 0.19 0.79 0.85 0.25
Runa 0.88 0.86 0.19 0.86 0.91 0.17 0.84 0.79 0.27

Patient 4 Patient 5 Patient 6
Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
0.85 0.90 0.18 0.82 0.92 0.20 0.73 0.84 0.32
0.79 0.94 0.22 0.85 0.89 0.19 0.78 0.91 0.24

Tab. 4.1 � Résultats quantitatifs de segmentation sur le tronc cérébral
pour les méthodes paramétrique (RBF) et dense (Runa). Résultats obtenus
par l'algorithme Staple. Sens. représente la sensibilité et Spec. la spéci�cité. Dist.
correspond à la distance au couple de mesures (Sens. = 1, Spec. = 1).
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Fig. 4.3 � Résultats quantitatifs sur le tronc cérébral. Comparaison des mé-
thodes dense (Runa) et paramétrique (RBF) entre elles et par rapport aux di�érents
experts.
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Au vu de ces résultats, la méthode dense semble mieux adaptée au problème
que nous considérons ici, à savoir le recalage d'un atlas sur un patient comportant
des tumeurs ou des résections chirurgicales. En e�et, la régularisation inhomogène
dans cette méthode dense s'est révélée indispensable, les erreurs dues à la tumeur
se propageant moins sur les structures environnantes dans ce cas.

Runa n'est cependant pas exempte de problèmes. En e�et, les contours bruités
et le réglage di�cile des paramètres de régularisation restent des défauts à corriger
dans le cadre de notre application. Nous nous intéresserons donc dans la section
suivante à ces problèmes en introduisant les statistiques calculées dans la section 3.2
dans la régularisation de Runa.

Les transformations paramétriques ne sont pas pour autant une classe inintéres-
sante. Nous nous intéresserons dans la section 4.3.3 à la méthode multi-a�ne qui
permet de régler les problèmes rencontrés pour la méthode RBF, c'est-à-dire la prise
en compte simple d'a priori sur les structures anatomiques ainsi que l'introduction
d'une régularisation sur les transformations a�nes.

4.3.2 E�et de l'introduction de statistiques dans le recalage
Nous avons montré dans le chapitre 3, section 3.2, le calcul à partir de 36 pa-

tients de deux cartes de rigidité moyennes, l'une basée sur une information sca-
laire et l'autre basée sur une information tensorielle. Comme nous l'avons vu �gure
3.3, les cartes de rigidité obtenues par les méthodes statistiques scalaire et tenso-
rielle que nous avons proposées sont plus lisses que le modèle heuristique utilisé par
[Stefanescu 2004b]. Les suppositions que nous avions e�ectuées dans ce modèle sont
cependant globalement véri�ées.

Nous voulons dans cette partie nous intéresser à l'e�et de l'introduction de ces
di�érentes cartes de rigidité sur les résultats de recalage, notamment dans les régions
comme le tronc cérébral où nous avions constaté quelques di�érences dans la FA de
la carte tensorielle ou dans les valeurs de la carte scalaire (voir �gure 3.3). A�n
de pouvoir comparer concrètement ces méthodes entre elles, nous avons appliqué à
Runa les mêmes paramètres que dans la comparaison Runa/RBF, à savoir β = 1.0
et γ = 0.1, et ce pour les trois di�érentes cartes de rigidité utilisées. Les paramètres
de descente de gradient ainsi que ceux des critères de convergence de l'algorithme
sont également restés les mêmes pour ces tests.

4.3.2.1 Comparaison qualitative

Tout d'abord, nous avons souhaité comparer les transformations obtenues en
utilisant les di�érentes cartes de rigidité. A cette �n, nous avons appliqué celles-ci
à des grilles que nous présentons dans la �gure 4.4. Il est intéressant de noter que
les déformations obtenues par les di�érents modèles sont de plus en plus lisses :
le modèle heuristique donne des résultats très bruités, le modèle scalaire statistique
permet grâce à son aspect plus lisse de rendre la transformation moins bruitée. En�n,
inclure une information directionnelle en plus permet de rendre la transformation
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 4.4 � Comparaison qualitative des transformations obtenues par les
di�érentes cartes de rigidité. (a) : Vue axiale de l'image de l'atlas ; (b), (c), (d) :
Grilles déformées par les transformations obtenues en utilisant le modèle heuristique,
statistique scalaire et statistique tensoriel.

encore moins bruitée.
Nous comparons ensuite dans la �gure 4.5 les résultats de segmentation automa-

tique obtenus sur une image n'appartenant pas à l'ensemble utilisé pour le calcul des
statistiques. Nous pouvons constater dans les images (a) et (d) que la supposition
de forte déformabilité dans la région de l'artère basilaire dans le modèle heuris-
tique peut conduire à des segmentations corrompues du tronc cérébral. Dans ce cas,
la structure segmentée inclut souvent cette artère. Les structures devant le tronc
cérébral ne sont pas représentées dans l'atlas, ceci conduisant à de fausses corres-
pondances. Utiliser une régularisation uniquement �uide dans cette région, comme
suggéré dans le modèle heuristique, conduit alors à des déformations aberrantes.
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Dans notre carte scalaire ainsi que dans notre carte tensorielle, cette région de-
vant le tronc cérébral obtient une valeur de rigidité plus élevée. Ainsi, nous pouvons
voir dans les images (b) et (e) que les résultats sont améliorés signi�cativement
dans cette région par la carte scalaire. La segmentation obtenue est en e�et plus
consistante d'un point de vue anatomique.

Nous pouvons également voir dans les images (c) et (f) que rajouter une compo-
sante directionnelle à la régularisation élastique (carte tensorielle) permet d'amélio-
rer encore les résultats qui n'incluent plus du tout l'artère dans la segmentation du
tronc cérébral. Les contours des autres structures, notamment pour les noyaux gris
centraux, sont également de plus en plus lisses en passant du modèle heuristique au
statistique scalaire puis au statistique tensoriel, comme cela peut être constaté sur
les image sagittales �gure 4.5.

4.3.2.2 Comparaison quantitative

Nous avons vu jusqu'ici que notre méthode d'introduction de statistiques de dé-
formabilité dans le recalage permet d'obtenir qualitativement de meilleurs résultats
qu'avec un simple modèle heuristique. Nous avons également étudié plus en détail
les résultats obtenus par une étude quantitative sur les patients de la base du CAL
dont nous avons les segmentations manuelles d'experts. Nous avons pour cela uti-
lisé la méthode Staple décrite dans la section 4.2.2. Cette méthode nous permet
d'avoir les paramètres de sensibilité et de spéci�cité pour chaque segmentation auto-
matique. De plus, nous avons aussi calculé la distance de chaque couple de mesures
au meilleur résultat pouvant être obtenu : (Sensibilité = 1, Spéci�cité = 1). Tous
ces résultats sont reportés dans le tableau 4.2.

Nous avons également représenté ces résultats de manière graphique par rapport
aux paramètres de qualité des experts pour chacun des six patients dans la �gure
4.6. Ces résultats con�rment notre première évaluation qualitative. En e�et, les
résultats obtenus par la carte de rigidité scalaire statistique sont légèrement meilleurs
que ceux obtenus par le modèle heuristique. La carte tensorielle statistique donne
quant à elle des résultats encore meilleurs, con�rmant ainsi l'intérêt de l'utilisation
d'une information tensorielle par rapport à une information uniquement scalaire. Là
encore, de même que dans le chapitre 3, section 3.2, la question se pose quant à
l'in�uence d'erreurs systématiques de recalage sur la création des cartes de rigidité
statistiques et leur in�uence sur ces résultats. Dans la plupart des cas, nous pouvons
tout de même constater sur la �gure 4.6 que les valeurs de sensibilité et spéci�cité
sont proches voire au même niveau que celles obtenues par les experts.

Nous avons donc dans cette section montré que l'utilisation de statistiques sur
la déformabilité pour apprendre la régularisation à appliquer aux structures permet
de manière qualitative et quantitative d'obtenir de meilleurs résultats. Les contours
obtenus sont en e�et plus lisses et moins sensibles aux régions di�ciles à recaler
comme la région devant le tronc cérébral. De plus, les résultats quantitatifs obtenus
sur le tronc cérébral sont améliorés, notamment lorsque l'information directionnelle
du tenseur est prise en compte.
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(a) (d)

(b) (e)

(c) (f)

Fig. 4.5 � Comparaison des résultats de segmentation par atlas. Segmen-
tations obtenues en utilisant Runa avec une carte de rigidité (a), (d) : scalaire
heuristique, (b), (e) : statistique scalaire, (c), (f) : statistique tensorielle. Colonne
de gauche : coupes axiales ; colonne de droite : coupes sagittales.
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Fig. 4.6 � Résultats quantitatifs de segmentation sur le tronc cérébral.
Graphiques de six patients où les paramètres de qualité (sensibilité et spéci�cité)
des segmentations automatiques en utilisant les di�érents modèles de régularisation
sont comparés avec les paramètres calculés pour les experts.
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Patient 1 Patient 2 Patient 3
Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.

Heur. 0.88 0.86 0.19 0.86 0.91 0.17 0.84 0.79 0.27
Scal. 0.86 0.87 0.19 0.84 0.91 0.18 0.82 0.83 0.25
Tens. 0.86 0.87 0.19 0.86 0.91 0.17 0.83 0.84 0.23

Patient 4 Patient 5 Patient 6
Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
0.79 0.94 0.22 0.85 0.89 0.19 0.78 0.91 0.24
0.81 0.94 0.20 0.85 0.91 0.18 0.78 0.90 0.24
0.83 0.94 0.18 0.84 0.93 0.17 0.79 0.90 0.24

Tab. 4.2 � Résultats quantitatifs obtenus grâce à l'algorithme Staple
[War�eld 2004]. Sensibilité (Sens.) et spéci�cité (Spec.) de chaque segmentation
automatique (basée sur un modèle heuristique Heur., statistique scalaire Scal. ou
tensoriel Tens.). Dist. est la distance au meilleur couple de mesures (Sens. = 1,
Spec. = 1) (voir texte).

Cependant, comme nous le verrons également dans la section suivante, une mé-
thode de recalage dense comme celle-ci reste di�cile à paramétrer pour obtenir un
bon résultat partout et sur di�érents patients provenant de di�érents centres. Ceci
conduit dans certains cas à avoir des contours de structures bruités et n'étant plus
anatomiquement conformes aux résultats attendus.

Nous présentons donc maintenant les résultats obtenus grâce aux deux autres
méthodes que nous avons présentées a�n de s'a�ranchir le plus possible de la para-
métrisation de la régularisation et garantir une transformation lisse et robuste au
bruit dans les images et aux di�érents protocoles d'acquisition.

4.3.3 Comparaison Runa, Baloo, multi-a�ne
Nous avons voulu dans cette troisième phase de comparaison des méthodes pré-

sentées dans les chapitres 2 et 3, évaluer l'apport des deux méthodes utilisant l'ap-
pariement de blocs (multi-a�ne et dense par appariement de blocs), présentées en
section 3.3 (appelée Baloo dans le reste du manuscrit) et en section 3.4, par rapport
à une méthode telle que Runa dont les résultats ont été présentés précédemment.

Nous avons donc appliqué ces di�érentes méthodes à la segmentation par atlas de
sept structures à risque majeures du cerveau ainsi qu'à des structures secondaires :

� le cervelet,
� le tronc cérébral,
� les yeux,
� les nerfs optiques,
� le chiasma optique,
� les noyaux gris centraux, structures secondaires (au nombre de huit).
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Dans tous ces tests, nous avons gardé les mêmes paramètres pour les di�érentes
méthodes de recalage, ceci a�n de nous rapprocher le plus possible de notre ap-
plication clinique, où il serait souhaitable qu'aucun réglage de paramètre ne soit
à e�ectuer. Nous avons donc gardé les mêmes paramètres que précédemment pour
Runa. Les méthodes de recalage par blocs utilisent quant à elle des blocs de 7x7x7,
la méthode multi-a�ne ayant un paramètre de coupure LTS gardant 70% des ap-
pariements. En�n, Baloo utilise 3 niveaux de pyramide et 10 itérations par niveau,
tandis que le multi-a�ne utilise 2 niveaux de pyramide et également 10 itérations
par niveau.

Comme nous l'avons évoqué dans le chapitre 3, section 3.4, des régions doivent
être dé�nies a�n d'utiliser le recalage multi-a�ne. Ceci peut se faire simplement
grâce à notre atlas. En e�et, l'atlas comporte toutes les segmentations des structures
d'intérêt. Nous avons donc choisi de dilater simplement ces segmentations pour les
petites structures telles que les yeux ou le chiasma optique et de dé�nir chacune
de ces dilatations comme une région Ri. Pour les plus grosses structures, telles
que le tronc cérébral ou le cervelet, une transformation a�ne par structure peut
être insu�sante : nous avons donc choisi de séparer arbitrairement chacune de ces
structures en deux régions. Toutes ces régions subissent ensuite les prétraitements
évoqués dans la section 3.4.2.

Ces régions étant dé�nies une fois pour toutes dans notre méthode et sur l'atlas,
elles ont l'avantage d'être utilisables pour tous les patients que nous souhaitons
recaler, quel que soit le centre d'où elles proviennent. Les nerfs optiques n'ont pas été
inclus dans ce recalage du fait des problèmes que nous avons rencontré et que nous
évoquerons dans le chapitre 5. Nous avons donc recalé les images pour la dernière
méthode en utilisant un total de 17 régions. Les régions associées aux principales
structures à risque étaient montrées à titre d'exemple dans la section 3.4.2 sur la
�gure 3.4.

4.3.3.1 Comparaison qualitative

Nous avons tout d'abord voulu comme précédemment comparer qualitativement
sur la base du CAL les résultats de recalage (images segmentées et grilles déformées
par la transformation) en utilisant ces trois méthodes de recalage. Nous montrons
dans la �gure 4.7 les contours obtenus par ces di�érentes méthodes de segmentation
sur un même patient. Tout d'abord, toutes ces méthodes se comportent bien sur
le tronc cérébral et le cervelet. Nous pouvons cependant constater sur les grilles
déformées (g), (h) et (i) que la prise en compte des appariements aberrants (h)
permet d'éviter en grande partie les déformations locales fortes, celles-ci résultant
souvent dans des contours très bruités, irréguliers et anatomiquement peu réalistes.
L'utilisation d'une transformation plus contrainte prenant en compte un a priori
sur les structures à recaler (i) permet de renforcer encore cet e�et et d'obtenir une
transformation très lisse.

Les transformations obtenues étant beaucoup plus lisses en utilisant Baloo et
la méthode multi-a�ne, nous obtenons des contours beaucoup plus lisses pour les
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Fig. 4.7 � Comparaison qualitative des résultats de segmentation des or-
ganes à risque. Contours superposés aux images d'un patient pour trois méthodes
de recalage di�érentes : Runa (a), (d) ; Baloo (b), (e) ; multi-a�ne (c), (f). Les grilles
déformées par les déformations correspondantes sont présentées respectivement en
(g), (h) et (i) (voir texte).
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segmentations des structures à risque. Ceux-ci sont également plus précis sur cer-
taines structures comme les yeux et le tronc cérébral. Les deux méthodes denses ne
prennent en compte aucun a priori sur les structures. Seule la régularisation par-
ticipe donc à la régularité de la transformation obtenue. Celle-ci n'est cependant
pas toujours su�sante, notamment dans des régions très bruitées comme les yeux
ou lorsque certaines structures ne sont pas représentées dans l'atlas (comme par
exemple la région autour de l'artère basilaire devant le tronc cérébral). Ceci peut
alors conduire à des contours irréguliers ou à des erreurs de recalage. La prise en
compte des appariements aberrants par Baloo permet de prendre en compte en par-
tie ces erreurs et d'obtenir une segmentation du tronc cérébral visuellement plus
proche de la structure réelle. Cependant, il reste quelques problèmes sur les petites
structures, notamment le chiasma optique. En�n, les noyaux gris centraux obtenus
par Runa ont également des contours assez bruités et peu proches de l'aspect réel
que leur donnerait le médecin.

L'utilisation d'une transformation multi-a�ne semble bien adaptée à ce pro-
blème, permettant de prendre en compte des a priori sur les structures. Cette mé-
thode permet en e�et de contraindre la transformation sur chacune des structures
et ainsi attribuer un nombre de degrés de liberté limité à la transformation dans ces
régions. Dans ce cas, les noyaux gris ou le chiasma optique ont des formes certes
légèrement moins précises à cause des contraintes sur la transformation mais bien
plus lisses et conformes à l'aspect attendu par le médecin.

Les nerfs optiques dans les cas de Baloo et Runa sont mal placés comme c'était
déjà le cas dans les expériences précédentes avec Runa (et les di�érentes cartes de
rigidité statistiques) et l'algorithme RBF. Ils ne sont pas comparables avec ceux
montrés sur les images multi-a�ne car, dans ce cas, ils ont été segmentés par la mé-
thode présentée dans le chapitre 5. En�n, le temps de calcul du multi-a�ne est plus
rapide (environ 10 minutes sur un ordinateur à 3 GHz) que pour les méthodes uti-
lisant une transformation dense (20 minutes pour Baloo et 40 minutes pour Runa).

4.3.3.2 Comparaison qualitative sur la base de l'IGR

A ce point de nos tests, nous avons pu déterminer l'intérêt d'utiliser une méthode
telle que Baloo ou le multi-a�ne a�n d'e�ectuer le recalage dans notre contexte.
Nous avons également souhaité comparer les résultats sur une autre base de patients
à notre disposition : la base d'images fournie par l'IGR. Nous présentons le résultat
de la segmentation des mêmes structures en utilisant les di�érentes méthodes (Baloo,
Runa, multi-a�ne) sur une de ces images dans la �gure 4.8, une étude plus poussée
e�ectuée par l'IGR étant présentée dans la section 4.3.4.

Nous pouvons constater là encore que le recalage est nettement amélioré par
la méthode multi-a�ne par rapport à Runa, notamment sur les petites structures.
Nous observons également dans ces cas plus di�ciles que ceux de la base d'images
du CAL, quelques problèmes dans les résultats obtenus par Baloo sur les petites
structures. En e�et, dans ce cas, le chiasma optique notamment est présent sur très
peu de coupes, une ou deux au maximum, et la segmentation résultante obtenue par
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Baloo est visiblement erronée.
Les résultats obtenus par le multi-a�ne sont plus précis grâce à la contrainte

sur la transformation. De par sa vitesse et sa grande robustesse, la méthode multi-
a�ne semble donc particulièrement appropriée à la segmentation de structures dans
le cerveau, notamment dans des cas di�ciles comme ceux de la base d'images de
l'IGR.

4.3.3.3 Comparaison quantitative

Les tests précédents nous ont permis d'avoir une idée qualitative des résultats
pouvant être obtenus par les méthodes présentées dans cette thèse. Nous avons éga-
lement utilisé ici les segmentations d'expert mises à notre disposition sur le tronc
cérébral a�n d'évaluer quantitativement les résultats de segmentation sur cette struc-
ture. Nous utilisons là encore la méthode décrite dans la section 4.2.2 en début de ce
chapitre. Nous montrons dans le tableau 4.3 les résultats de sensibilité et spéci�cité
obtenus. De même que précédemment, nous avons là aussi calculé la distance au
meilleur couple de mesure possible (Sensibilité = 1,Spéci�cité = 1) a�n d'avoir une
vue rapide de la qualité des résultats. Les résultats sont aussi présentés sous forme
graphique a�n là encore de les situer par rapport aux segmentations des experts.

Patient 1 Patient 2 Patient 3
Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.

Runa 0.88 0.86 0.19 0.86 0.91 0.17 0.84 0.79 0.27
Baloo 0.86 0.90 0.17 0.84 0.92 0.18 0.82 0.88 0.22
MAF 0.86 0.89 0.18 0.85 0.91 0.17 0.82 0.82 0.25

Patient 4 Patient 5 Patient 6
Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
0.79 0.94 0.22 0.85 0.89 0.19 0.78 0.91 0.24
0.84 0.94 0.17 0.84 0.93 0.18 0.75 0.93 0.26
0.84 0.92 0.18 0.84 0.90 0.19 0.76 0.93 0.25

Tab. 4.3 � Résultats quantitatifs obtenus pour les méthodes Runa, Baloo
et multi-a�ne (MAF). Sensibilité (Sens.) et spéci�cité (Spec.) de chaque seg-
mentation automatique. Dist. est la distance au meilleur couple de mesures (Sens.
= 1, Spec. = 1) (voir texte).

Ces résultats con�rment ceux que nous avons obtenu qualitativement. En e�et,
ceux obtenus par les méthodes Baloo et multi-a�ne sont très souvent équivalents à
ceux obtenus par Runa, voire meilleurs pour Baloo dans certains cas. Ceci con�rme
l'intérêt d'ajouter un meilleur contrôle à la transformation recherchée, permettant
à la fois d'obtenir une transformation bien plus lisse mais également obtenant de
bonnes segmentations.

Un résultat seulement (patient 3) place le multi-a�ne légèrement inférieur à
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(a) (d)

(b) (e)

(c) (f)

Fig. 4.8 � Résultats qualitatifs de segmentation sur la base d'images de
l'IGR. Comparaison qualitative des segmentations obtenues par Runa ((a), (d)),
Baloo ((b), (e)) et le multi-a�ne ((c), (f)) sur les images T1 injectées provenant
d'une base d'images di�érentes. Colonne de gauche : coupes axiales ; colonne de
droite : coupes sagittales.
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Fig. 4.9 � Résultats quantitatifs de segmentation sur le tronc cérébral.
Comparaison des paramètres de qualité (sensibilité et spéci�cité) des segmentations
obtenues par Runa, Baloo et multi-a�ne entre eux et par rapport aux paramètres
calculés pour les experts.
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Runa. Ce cas précis et les di�érences de résultats par rapport à Baloo peuvent
s'expliquer par l'utilisation d'une transformation plus contrainte et ne capturant
donc parfois pas toutes les déformations très locales des structures. Cependant,
nous avons observé que cette méthode était très robuste, y compris sur les petites
structures. De plus, son temps d'exécution est nettement plus court que pour les
autres méthodes, montrant ainsi un intérêt supplémentaire pour notre application
clinique.

4.3.4 Résultats obtenus en conditions cliniques

Pour conclure cette partie de comparaison des méthodes, nous montrons ici les
résultats obtenus en collaboration avec le centre de l'IGR sur l'évaluation qualita-
tive [Isambert 2005, Isambert 2006b, Isambert 2006a] des résultats donnés sur 22
patients par deux des méthodes présentées dans cette thèse : Runa appelée ici élas-
tique et le multi-a�ne. Les nerfs optiques sont segmentés en utilisant notre méthode
spéci�que (chapitre 5) dans le mode multi-a�ne.

Nous présentons tout d'abord dans les �gures 4.10 et 4.11 des exemples de seg-
mentations obtenues dans ce contexte clinique précis par les médecins ayant utilisé
notre logiciel. Ces résultats con�rment les résultats obtenus dans l'étude précédente,
montrant que notre méthode de multi-a�ne est plus robuste et donne des contours
plus réguliers que la méthode Runa. Le tronc cérébral inclut en e�et une partie
de l'artère basilaire dans le cas de Runa (en rouge) et donne de bons résultats en
multi-a�ne sur les deux patients montrés dans la �gure 4.10 malgré la présence
d'une résection dans sa proximité.

Fig. 4.10 � Résultats qualitatifs de segmentation sur la base d'images de
l'IGR. Comparaison qualitative des segmentations obtenues par Runa (en rouge)
et le multi-a�ne (en bleu et vert) sur les images T1 injectées dans le cadre de tests
précliniques à l'IGR (voir texte).
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La �gure 4.11 montre plus en détail l'apport en termes de robustesse du multi-
a�ne sur la position de l'hypophyse. De manière générale, les petites structures
ont été mieux segmentées par le mode multi-a�ne. Le tronc cérébral est également
mieux segmenté et n'inclut plus l'artère basilaire. De manière générale, là encore
les contours sont plus lisses dans le mode multi-a�ne. Tous ces résultats con�rment
donc en conditions cliniques la plus grande robustesse du multi-a�ne dans ce cadre
spéci�que de segmentation des organes à risque du cerveau.

Fig. 4.11 � Résultats qualitatifs de segmentation sur la base d'images de
l'IGR. Comparaison des segmentations obtenues par Runa et le multi-a�ne sur les
images T1 injectées dans le cadre de tests précliniques à l'IGR (voir texte).

En�n, nous présentons une étude qualitative des segmentations obtenues e�ec-
tuée par deux médecins sur toutes les structures segmentées. Ces experts ont attribué
une note pour chacune des segmentations de chacun des patients. Ces notes, appe-
lées indice de conformation (IC), sont attribuées par les experts selon le volume, la
forme et la position des segmentations comparées :

� IC = 0 si désaccord total
� IC = 1 or 2 si accord < 50 % du volume
� IC = 3 si accord = 50 %
� IC = 4 ou 5 si accord > 50 % volume
Ces notes ont donc été a�ectées sur les deux méthodes pour chacun des 22 pa-

tients évalués. La moyenne des résultats obtenus par structures est présentée dans
la �gure 4.12. Les résultats ne comprennent pas encore l'évaluation des noyaux gris
centraux pour le mode multi-a�ne. Ceux-ci n'y étaient pas encore inclus au moment
de l'étude. Ces résultats con�rment cependant un gain important de robustesse sur
les petites structures, notamment le chiasma et l'hypophyse, tout étant également
un peu plus performant sur les autres structures comme le tronc cérébral. En�n, ce
graphique montre l'intérêt de la méthode de segmentation des nerfs optiques pré-
sentée dans le chapitre 5 (utilisée dans le mode multi-a�ne) permettant d'améliorer
grandement les résultats obtenus sur cette structure.
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Fig. 4.12 � Résultats qualitatifs de segmentation sur la base d'images de
l'IGR. Comparaison qualitative des segmentations obtenues par Runa (élastique)
et le multi-a�ne notés selon l'indice de conformation (voir texte).

4.4 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre les résultats obtenus pour le recalage d'atlas

dans le but de segmenter automatiquement les organes à risque chez les patients
pour la radiothérapie du cerveau. Ce chapitre a illustré les problèmes de régularité
et la di�culté de réglage des paramètres de régularisation pour notre application
des méthodes de recalage basées sur une transformation dense comme Runa.

Ainsi, nous avons pu constater une amélioration qualitative et quantitative en
utilisant des informations statistiques a�n d'apprendre la déformabilité des struc-
tures et en injectant cette information dans la régularisation. Cependant, ceci ne
su�t pas complètement à s'a�ranchir du paramétrage du recalage pour chaque pa-
tient, surtout si les centres d'où proviennent les images sont di�érents.

L'utilisation de méthodes plus contraintes comme celle recherchant une trans-
formation multi-a�ne s'est révélé être un bon compromis (comme le montrent les
résultats qualitatifs et quantitatifs obtenus précédemment) entre la qualité de la
segmentation obtenue et son indépendance vis-à-vis des paramètres de recalage. Ba-
loo reste également une méthode intéressante, permettant de récupérer de grands
déplacements tout en rejetant les appariements aberrants.

Ces résultats restent cependant à enrichir a�n d'inclure plus de patients dans le
processus de validation quantitative. De plus, utiliser plus de structures pour cette
validation semble important. La validation e�ectuée en collaboration avec le groupe
de l'IGR permet d'entrevoir les améliorations qu'ont pu apporter les méthodes dé-
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veloppées ici mais restent à valider quantitativement.
En�n, une amélioration pourrait être également apportée à l'algorithme de va-

lidation utilisé. En e�et, celui-ci n'utilise que des informations voxelliques. Or un
des apports majeurs des méthodes présentées ici est la régularité des contours et
donc leur ressemblance à la structure attendue par le médecin. Cette information
n'est malheureusement pas prise en compte dans les mesures utilisées ici. C'est pour-
quoi l'utilisation d'une mesure supplémentaire évaluant la régularité des structures
obtenues pourrait être intéressante dans l'avenir.
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Segmentation des nerfs optiques
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5.1 Introduction
Nous avons constaté tout au long de nos expérimentations dans le chapitre 4 que

la segmentation des nerfs optiques n'est souvent pas correcte. Ceci est dû aux fortes
di�érences de forme et de positions entre les patients au niveau de ces organes. En
e�et, le nerf optique est une structure partiellement incluse dans un canal formé
par les muscles des yeux. Les yeux sont par ailleurs la seule partie de la tête réelle-
ment mobile. La forme de ce canal et donc globalement du nerf optique peut varier
énormément.

Il arrive donc souvent pour les algorithmes de recalage dense tels que Runa que
la paroi droite du tube sur une image soit recalée avec la paroi gauche du tube sur
l'atlas (ou une variante de ce problème) provoquant ainsi une segmentation erronée
du nerf optique (voir �gure 5.1). Le recalage ne sera malheureusement pas meilleur
en utilisant une transformation plus contrainte tel que le multi-a�ne du fait de la
variété de formes du tube constituant le nerf optique. Il sera en e�et très di�cile
d'approximer ces déformations par une ou plusieurs transformations a�nes locales.
De plus, séparer le nerf optique en trop petites régions générerait des problèmes liés
à la méthode d'appariements de blocs utilisée. Le nombre de blocs dé�nis dans ce
cas précis deviendrait en e�et trop petit pour pouvoir estimer correctement chaque
transformation locale.

Au vu de tous ces problèmes rencontrés, nous avons opté pour une méthode
di�érente pour segmenter les nerfs optiques chez le patient. Nous présentons dans
la suite de cette section les di�érentes méthodes utilisées a�n de mieux segmenter
ces structures à risque chez le patient. Puis nous présenterons des résultats obtenus
sur les images de patient de la base d'images du CAL.
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.1 � Exemple de segmentations erronées des nerfs optiques obtenues
par Runa. Les nerfs optiques sont ici mal segmentés par le recalage de l'atlas (voir
texte). (a), (b) : Vues axiales de deux patients segmentés en utilisant Runa ; (c),
(d) : Vues sagittales correspondantes.

5.2 Méthode implémentée

Nous avons décidé d'exploiter dans cette méthode dédiée les caractéristiques
principales des nerfs optiques dans les images, dont certaines ont déjà été évoquées
précédemment :

� la première partie du nerf optique est constituée d'un canal tubulaire connecté
à l'÷il et progressant entre les muscles des yeux. Les di�érences d'intensité
entre ces muscles et l'intérieur du canal sont par ailleurs très fortes.

� une seconde partie est constituée du nerf lui-même progressant au sein des
tissus du cerveau partant de la sortie du canal musculaire et progressant vers
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le chiasma optique. Cette partie est très di�cilement visible dans la plupart
des images. De ce fait, cette région est bien souvent segmentée par les médecins
en interpolant entre la sortie du canal et la position du chiasma optique.

� deux points de repère sont néanmoins bien segmentés par les méthodes de
recalage d'atlas, car bien repérables dans le cerveau : l'÷il et le chiasma op-
tique. Ces points peuvent servir à une estimation grossière de la position du
nerf optique pour réduire l'espace de recherche.

En prenant en compte toutes ces observations, nous avons choisi d'opter pour
une méthode décomposée en trois étapes. Tout d'abord, nous localiserons les yeux
et le chiasma optique par recalage d'atlas a�n d'initialiser l'espace de recherche. Par
la suite, nous présentons une méthode d'extraction des structures tubulaires dans
des images et la manière dont cette méthode peut être utilisée a�n de segmenter le
canal musculaire contenant le nerf optique. En�n, nous expliquerons, comment nous
choisissons de connecter la sortie de ce canal tubulaire avec le chiasma optique.

5.2.1 Extraction de structures tubulaires
De nombreuses méthodes ont été développées a�n d'extraire des structures tu-

bulaires à partir d'images IRM ou encore scanner injectées par produit de contraste
ou en�n d'IRM angiographiques. Nous avons choisi ici une méthode se basant sur
la matrice hessienne de l'image et permettant une détection multi-échelle des struc-
tures tubulaires [Krissian 2000]. Nous ne décrirons ici cette méthode que dans ses
grandes lignes a�n de ne pas nous détourner de l'objectif primaire de segmentation
des nerfs optiques.

Cette méthode se base donc sur le calcul en tout point de l'image d'une matrice
hessienne H. Cette matrice représente les dérivées partielles secondes de l'image I

dans toutes les directions : H = ∇2I. L'étude de cette matrice permet en chaque
point de déterminer les caractéristiques des structures dans un proche voisinage, si
elles existent. Ainsi, en décomposant la matrice H en ses valeurs propres (λ1, λ2, λ3,
avec |λ1| > |λ2| > |λ3|) et vecteurs propres associés (~v1, ~v2, ~v3) et en étudiant les
valeurs propres, il est possible de déterminer les caractéristiques des structures envi-
ronnantes. Notamment, lorsque |λ1| ≈ |λ2| >> |λ3|, alors la structure environnante
si elle existe sera tubulaire. [Krissian 2000] associe ensuite à cette étude une modé-
lisation gaussienne de la distribution des niveaux de gris dans le plan formé par les
vecteurs ~v1 et ~v2.

Cette modélisation permet d'e�ectuer une détection multi-échelle des vaisseaux
en calculant une fonction de réponse qui intègre sur un cercle la dérivée directionnelle
radiale de l'image :

Rt(x) =
∫ α=2π

α=0
−∇tI(x + θ

√
(t)~vα).~vαdα. (5.1)

où ~vα = cos(α).~v1 + sin(α).~v2 et t correspond à l'échelle de recherche. Par la suite,
les points de la ligne centrale des vaisseaux sont sélectionnés en prenant les maxima
locaux de Rt spatialement dans les directions ~v1 et ~v2 et aussi en échelle :
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(x, ti) est maximum local ⇐⇒ Rti(x) ≥ Rti(x± ~v1) et Rti(x) ≥ Rti(x± ~v2)

Rti(x) ≥ Rti±1(x) (5.2)

Nous avons donc à notre disposition une méthode e�cace et peu coûteuse en
temps de calcul a�n de déterminer les lignes centrales potentielles de structures tu-
bulaires dans l'image du patient. Nous allons désormais nous intéresser à la manière
dont nous avons utilisé cette méthode conjointement avec le recalage d'atlas a�n de
segmenter les nerfs optiques du patient.

5.2.2 Application à la segmentation des nerfs optiques
Nous avons vu précédemment que le recalage d'atlas ne su�t généralement pas

à obtenir de bons résultats, pour diverses raisons, pour la segmentation des nerfs
optiques. Nous avons cependant constaté dans les résultats précédents que nous
avions à notre disposition des méthodes permettant de bien recaler les yeux et le
chiasma optique. De plus, les nerfs optiques sont généralement mal placés mais
restent cependant proches de leur position réelle, permettant ainsi de restreindre la
zone de recherche pour une méthode dédiée.

Etant donnés ces a priori sur les structures, nous avons choisi tout d'abord
de segmenter grâce à la méthode proposée par [Krissian 2000] le canal tubulaire
contenant le nerf optique. Puis, entre le chiasma optique et la sortie de ce canal,
nous avons choisi d'extrapoler la position du nerf optique, celui-ci étant très peu
visible dans cette zone, même pour un médecin. Nous avons donc suivi l'algorithme
6 a�n d'e�ectuer cette segmentation :

Algorithme 6 Algorithme de segmentation d'un nerf optique
1: Recalage de l'atlas sur le patient.
2: Application de la transformation aux structures.
3: Sélection de l'imagette contenant le nerf optique.
4: Recherche de structures tubulaires dans cette imagette.
5: Application de la transformation au point de sortie du nerf optique du chiasma

optique.
6: Tracé d'une ligne entre ce point et la �n du canal tubulaire.

Chaque nerf optique est traité séparément. Le recalage de l'atlas permet de
localiser les structures environnantes. L'imagette est créée en rognant l'image à une
boite englobante de la dilatation de la segmentation du nerf optique. Le seul canal
tubulaire restant dans l'imagette est maintenant celui du nerf optique, qui est donc
simplement sélectionnable en sachant qu'il doit être proche de la position trouvée
par le recalage. Par la suite, nous sélectionnons dans l'atlas deux points précis,
correspondants aux endroits où les nerfs optiques entrent dans le chiasma optique.
En appliquant la transformation à ces points, nous connaissons donc les points de
�n des nerfs optiques.
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Nous relions en�n la �n du canal du nerf optique et ce point transformé par
une ligne en utilisant un algorithme de type Bresenham [Bresenham 1965]. Une voie
d'exploration sur ce dernier point pourrait être d'étudier la trajectoire du nerf op-
tique dans cette zone et tracer une ligne similaire à cette trajectoire moyenne plutôt
qu'une simple ligne droite. Nous avons donc en suivant cette méthode obtenu une
segmentation de chacun des nerfs optiques. Nous allons maintenant nous concentrer
sur les résultats obtenus par cette méthode.

5.3 Résultats
A�n d'illustrer les résultats obtenus par notre méthode, nous avons repris les

deux patients utilisés pour illustrer le problème des nerfs optiques dans la �gure 5.1.
Nous avons dans ces résultats choisi d'utiliser la méthode multi-a�ne a�n de recaler
les patients sur l'atlas. Nous nous sommes concentrés dans ce cas sur le recalage
uniquement des structures environnantes (yeux, chiasma optique et tronc cérébral),
ceci permettant également d'être plus rapide que par une méthode de recalage dense
si seuls les nerfs optiques sont à segmenter.

Nous avons par la suite utilisé notre méthode pour extraire les nerfs optiques. Les
contours sont ensuite extraits des segmentations binaires par une extraction d'iso-
surface permettant d'obtenir les contours dans la �gure 5.2. Nous pouvons constater
que les contours obtenus ici sont nettement plus conformes à la segmentation at-
tendue, notamment dans les coupes sagittales, où cette fois les nerfs optiques sont
réellement segmentés, contrairement aux résultats obtenus dans la �gure 5.1. En�n,
ces résultats qualitatifs ont été con�rmés par une étude plus quantitative sur les
images de l'IGR [Isambert 2005], présentée dans la section 4.3.4 du chapitre 4, où
le mode multi-a�ne utilise cette méthode de segmentation des nerfs optiques.

5.4 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode automatique, simple et ef-

�cace permettant de segmenter précisément le nerf optique. Cette méthode, qui se
base sur une méthode d'extraction de structures tubulaires originellement utilisée
pour la segmentation de vaisseaux, permet de prendre en compte la grande diversité
de formes que peut prendre cet organe. Elle a également pour avantage de tirer
parti du positionnement grossier donné par un recalage d'atlas a�n de réduire l'es-
pace de recherche du nerf optique. Cette méthode illustre donc parfaitement le type
de post-traitement spéci�que pouvant être apporté à notre méthode de segmentation
par atlas sur les organes précis où celle-ci n'est pas optimale.

Comme nous l'avons mentionné dans la description de notre méthode, une piste
d'amélioration pour cette méthode reste l'interpolation entre la sortie du canal tu-
bulaire et le chiasma optique. Cela est fait pour le moment par une ligne droite qui
n'est a priori pas la solution optimale. Une possibilité serait de déterminer une posi-
tion moyenne des nerfs optiques dans le cerveau en utilisant des méthodes similaires
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 5.2 � Exemples de segmentations obtenues par notre méthode. Les
nerfs optiques sont ici bien mieux segmentés que par le recalage de l'atlas dans la
�gure 5.1 (voir texte). (a), (b) : Vues axiales de deux patients segmentés ; (c), (d) :
Vues sagittales correspondantes.

à celles utilisées pour les statistiques sur des lignes sulcales tracées manuellement
[Fillard 2006]. Utiliser cette information supplémentaire permettrait certainement
d'améliorer encore la segmentation obtenue.
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Publications reliées Les méthodes présentées dans ce chapitre ont donné lieu
à deux publications. La segmentation de la pathologie et son introduction dans
l'algorithme Pasha 6.4.1 a été présentée dans la conférence nationale SFPM'04
[Commowick 2004]. L'introduction de la pathologie dans l'algorithme Runa, section
6.4.2, a été présentée en co-auteur à la conférence MICCAI'04 [Stefanescu 2004a].

6.1 Introduction
Nous avons évoqué à plusieurs reprises dans les chapitres précédents la nécessité

de prendre en compte la tumeur ou la présence d'une résection chirurgicale chez le
patient. La tumeur déforme l'anatomie environnante (e�ets de masse) et n'est pas
présente dans l'atlas. Une résection chirurgicale n'est pas présente non plus dans
l'atlas. Elle entraîne cependant peu ou pas de déformations des tissus environnants.
Du fait de l'absence de représentation de ces structures, le recalage entre les images
dans ces régions peut être erroné. Ces erreurs seront ensuite propagées à une partie
du voisinage des régions anormales par la régularisation e�ectuée dans l'algorithme
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de recalage utilisé. Ainsi, des erreurs de segmentation pourront se produire dans ces
régions avoisinantes.

Nous présentons dans ce chapitre une méthode permettant de prendre en compte
ces segmentations dans le cadre de deux algorithmes de recalage non rigide : Pasha
[Cachier 2003] et Runa (voir chapitre 2 section 2.3.2.2, et [Stefanescu 2004b]). Nous
proposons tout d'abord une méthode permettant de segmenter les structures anor-
males chez le patient. Puis, nous présenterons l'introduction de ces structures dans
le recalage. Les méthodes proposées ici ont l'avantage d'être relativement indépen-
dantes de l'algorithme de recalage utilisé et peuvent être généralisées simplement à
d'autres algorithmes.

6.2 Segmentation d'une résection chirurgicale
Nous allons tout d'abord étudier la segmentation de la zone correspondant à la

résection chirurgicale (autrement appelée lit opératoire). Pour cela, il faut dé�nir ce
que nous considérons comme étant un lit opératoire. Par la suite, nous décrirons la
méthode utilisée a�n d'extraire cette région.

6.2.1 Observations sur une résection chirurgicale
Nous pouvons dégager un certain nombre de propriétés générales quant à la forme

et à la taille d'une résection chirurgicale, ceci grâce à une connaissance a priori du
déroulement d'une opération. Nous avons donc utilisé les observations suivantes a�n
de pouvoir segmenter e�cacement cette région :

� elle est constituée de liquide céphalo-rachidien (LCR). A ce titre, elle aura donc
le même comportement que celui-ci dans les IRM, c'est-à-dire un hyposignal
en T1 et un hypersignal en T2.

� elle peut être connectée aux ventricules. En e�et, l'opération peut être réalisée
en passant par ceux-ci, ou le volume tumoral enlevé peut être su�samment
grand pour qu'une connexion soit créée en l'enlevant. Il nous faudra donc
séparer de manière e�cace ces deux structures.

� elle ne comporte qu'une seule composante connexe et celle-ci a une taille im-
portante comparativement aux autres structures telles que les sillons corticaux.

� la forme du lit opératoire est régulière en ce sens qu'elle ne comporte pas ou
peu de repliements par rapport à une sphère. En e�et, lors de l'opération, le
chirurgien essaie d'enlever le minimum de surface du cortex tout en enlevant
la tumeur entièrement. De ce fait, la zone supprimée suit souvent les sillons
et prend une forme simple.

6.2.2 Méthode de segmentation
La méthode implémentée ici prend en compte toutes ces observations. Le pro-

cessus se résume en trois grandes étapes :
� extraction du LCR à partir des IRM T1 et T2,
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Fig. 6.1 � Exemple d'histogramme conjoint T1/T2. L'ellipse représente sché-
matiquement la zone choisie comme étant du LCR.

� suppression des principales structures non désirées comme les ventricules et
les yeux,

� conservation de la plus grande structure restante en utilisant une carte de
distances dans chaque composante connexe.

L'extraction du LCR s'e�ectue en utilisant l'histogramme conjoint (cf �gure 6.1)
des images T1 et T2 recalées rigidement entre elles. Dans cet histogramme, repré-
sentant une densité de probabilité jointe empirique des intensités T1 et T2, la zone
correspondant au LCR est toujours située dans la même partie (hyposignal T1 /
hypersignal T2) et la forme de celle-ci s'apparente fortement à une gaussienne 2D.
La méthode utilisée consiste donc à sélectionner une zone rectangulaire dans cet
histogramme. Cette zone peut être sélectionnée de manière automatique lorsque les
images sont acquises sur la même machine avec les mêmes paramètres. Par la suite,
les moyennes et la matrice de covariances d'une gaussienne 2D sont calculées sur
cette partie de l'histogramme. En�n, cette gaussienne est utilisée pour dé�nir un
masque elliptique sur l'histogramme conjoint (cf �gure 6.1). Cette méthode cor-
respond à une classi�cation tissulaire partielle de type Expectation Maximization
[Dempster 1977, Leemput 1999].
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Une fois cette segmentation primaire du LCR obtenue, deux structures prin-
cipales sont indésirables et doivent de ce fait être supprimées e�cacement de la
segmentation : les ventricules d'une part, car ils sont constitués de LCR, et les yeux
d'autre part car ceux-ci ont le même comportement que le LCR en T1 et T2. Un
atlas recalé a�nement sur ces IRM est donc utilisé a�n de supprimer ces compo-
santes. Les yeux sont alors considérés comme étant les composantes connexes ayant
une intersection non nulle avec les yeux de l'atlas.

Lors de la suppression des ventricules, il est important de ne pas supprimer le lit
opératoire si celui-ci est connecté avec un de ceux-ci. Un découpage en composantes
connexes ne su�t pas à la séparation du ventricule et du lit opératoire (cf �gure
6.2). C'est pourquoi un découpage plus �n est utilisé. Cette méthode est basée sur
l'utilisation de la squelettisation par zones d'in�uence [Serra 1982]. Une carte de
distances aux bords est donc calculée a�n de trouver les maximums régionaux de
distances au sein des structures du LCR détectées. Des zones sont ensuite recréées
à partir de ces informations. Ainsi, on peut séparer les ventricules du lit opératoire
(comme le montre l'exemple sur une coupe transverse �gure 6.2).

Fig. 6.2 � Séparation en zones du LCR extrait. De gauche à droite : composante
connexe du LCR extrait ; zones obtenues par la méthode proposée ; zone retenue
après segmentation.

Cette méthode a pour propriété directe de séparer une composante connexe en
ses composantes reliées par un passage étroit. Pour accentuer cette étroitesse et donc
la qualité de la séparation, une érosion est appliquée avant cette séparation.

De cette façon, les ventricules peuvent être enlevés sans supprimer le lit opé-
ratoire. Dans le but de reconnaître les structures étiquetées de l'atlas dans la seg-
mentation du LCR, un test de recouvrement [Jaccard 1912, Zou 2004a, Zou 2004b]
entre chaque zone A obtenue et les structures de l'atlas B (selon la formule
JSC = card(A∩B)

card(A) ) est e�ectué. Un seuillage sur chaque valeur de recouvrement
est ensuite e�ectué pour identi�er les zones correspondant aux structures de l'atlas
et les supprimer.

La dernière étape consiste à ne conserver qu'une seule composante connexe parmi
celles restantes. Cette sélection peut être faite de deux manières :

� conserver la composante connexe ayant le volume le plus important, ou
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 6.3 � Exemple de lit opératoire extrait. Ligne du haut : IRM T1, ligne du
bas : superposition du lit segmenté sur l'IRM T1.

� calculer une carte de distances au sein de chaque composante connexe puis
conserver celle dont la distance maximale au bord est la plus importante.

Cette dernière solution est la plus intéressante. En e�et, elle permet de prendre
en compte notre hypothèse sur la forme du lit opératoire. De plus, la première so-
lution n'est que partiellement satisfaisante dans le cas d'a�aissements du cerveau
dus à l'opération. Ces a�aissements génèrent en e�et des composantes de LCR très
volumineuses, qui pourraient être considérées comme le lit opératoire dans ce cas.
Cependant la forme de ces structures étant très allongée, la deuxième solution per-
met de mieux éliminer ces régions.

6.2.3 Résultats
La méthode de segmentation du lit opératoire a été testée sur la base d'images

du CAL (voir chapitre 4). Nous avons tout d'abord inspecté visuellement ces résul-
tats sur 25 des patients de cette base comportant une résection chirurgicale. Cette
étude montre que la méthode segmente bien la zone désirée dans environ 90 %
des 25 patients ayant une résection chirurgicale, comme le montre un exemple de
segmentation obtenue sur la �gure 6.3.

De plus, le nombre de patients et d'IRM par patients traités est important (25



114 Chapitre 6. Prise en compte de régions pathologiques

patients ayant un lit opératoire et entre un et six instants par patient). On peut
également remarquer que cette méthode a pour avantage d'être automatique. En
e�et, sur nos images de test, nous avons toujours utilisé les paramètres par défaut.
On peut par ailleurs constater que la séparation en zones plus �nes que de simples
composantes connexes permet de bien séparer le lit opératoire des ventricules.

En revanche, nous avons pu constater certaines erreurs dans le fonctionnement de
cette segmentation. Nous avons pu identi�er cinq causes principales aux problèmes
rencontrés dont certaines peuvent se cumuler :

� le lit opératoire est très fortement connecté aux ventricules. Dans ce cas, soit
le lit est supprimé avec les ventricules, soit la segmentation du lit comprendra
également une partie du ventricule. A�n de pallier à ce problème, nous avons
rajouté un critère de distance entre la zone à supprimer et l'atlas de référence.
Ainsi, nous pouvons éviter de supprimer le lit opératoire tout en supprimant
le mieux possible le ventricule.

� la distance aux bords d'un a�aissement du cerveau est plus grande que la dis-
tance aux bords du lit opératoire. L'a�aissement sera donc détecté à la place du
lit opératoire. Ceci pourrait être évité en introduisant une nouvelle contrainte
sur la dernière étape de sélection de la composante connexe. Cette contrainte
pourrait comporter par exemple le rapport entre le plus petit rayon et le plus
grand rayon d'un ellipsoïde englobant chaque composante connexe. De cette
façon, les a�aissements ayant en général une forme allongée pourraient être
mieux supprimés.

� une tumeur nécrosée d'un volume important comparé au lit opératoire est
présente. Dans ce cas, la nécrose sera sélectionnée comme lit opératoire.

� le lit opératoire est fortement connecté à une partie nécrotique de la tumeur.
Dans ce cas, le lit opératoire segmenté contiendra également cette partie né-
crotique.

� un a�aissement du cerveau est connecté au lit opératoire. Dans ce cas, le lit
segmenté contiendra également l'a�aissement. Une solution simple à ce pro-
blème serait de prendre une érosion plus importante pour séparer ces deux
régions. Nous avons appliqué ici une autre solution qui consiste à utiliser un
rapport entre le plus grand rayon et le plus petit rayon d'une zone pour dé-
tecter un a�aissement.

6.3 Segmentation de tumeurs
Le lit opératoire est un point important à prendre en compte pour obtenir une

bonne mise en correspondance de l'atlas sur l'image d'un patient. Cependant, lors-
qu'une tumeur su�samment large est présente, le cerveau s'en trouve fortement
déformé. La zone tumorale n'étant pas présente dans l'atlas, le recalage d'un atlas
idéal sur l'IRM du patient devient di�cile. De plus, comme souligné dans le chapitre
1, il est intéressant de connaître les contours de la tumeur pour une plani�cation
du traitement en radiothérapie. Pour toutes ces raisons, nous présentons ici une
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méthode permettant d'obtenir une segmentation de la tumeur et de son ÷dème à
partir des IRM T1 et T2.

6.3.1 Etat de l'art

Les algorithmes les plus courants de segmentation de tissus sains ont tout d'abord
été appliqués pour segmenter la tumeur. Nous avons pour notre part testé un al-
gorithme de classi�cation multispectrale de type EM sur nos données. Cette classi-
�cation s'est révélée incapable de segmenter une tumeur. En e�et, en présence de
ces tissus pathologiques, cet algorithme est biaisé fortement jusqu'à parfois inverser
deux classes.

Souvent, les lésions ou les tumeurs sont considérées comme étant des outliers
d'un modèle de mixture de gaussiennes. Les modèles d'outliers peuvent être très
variés allant de la comparaison avec une classi�cation attendue fournie par un atlas
statistique à l'utilisation de champs de Markov [Kapur 1999].

Une méthode très employée consiste à ne pas utiliser uniquement une classi�-
cation tissulaire mais à y rajouter l'utilisation d'un a priori géométrique. War�eld
et al. [War�eld 2000] ont par exemple combiné le recalage élastique d'un atlas avec
une classi�cation statistique. Une autre méthode [Moon 2002] consiste à rajouter des
classes spéci�ques dans un algorithme de classi�cation de type EM a�n de prendre
en compte l'÷dème et la tumeur.

Il est également possible d'utiliser une croissance de régions à partir d'une zone
d'intérêt déterminée en utilisant par exemple une des méthodes EM précédemment
citées [Hojjatoleslami 2001, Ho 2002].

En�n, d'autres approches ont été explorées comme la morphologie mathéma-
tique [Gibbs 1996] ou le calcul de di�érences de textures entre les tissus normaux et
pathologiques [Kjaer 1995].

6.3.2 Observations sur la zone tumorale

Les tumeurs sont, de par leur variété de forme et de positions, des tissus très
di�ciles à segmenter. En e�et, nous avons pu constater qu'aucune des observations
utilisées lors de la segmentation du lit opératoire ne restait valable dans le cas d'une
tumeur. Une tumeur se conforme cependant à certaines observations :

� la zone tumorale peut être constituée de trois types de tissus : la partie nécro-
tique, la tumeur en elle-même et son ÷dème. Ces trois parties réagissent de
di�érentes manières dans les IRM. En e�et, la partie nécrotique aura les mêmes
intensités que le LCR tandis que les autres parties s'étaleront de manière plus
continue en hyposignal T1 et en hypersignal T2.

� elle peut être située à n'importe quel endroit dans le cerveau.
� elle peut en�n être constituée de plusieurs composantes connexes.
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Fig. 6.4 � Exemple d'histogramme conjoint servant à la segmentation tu-
morale. Les deux ellipses représentent schématiquement la zone sélectionnée.

6.3.3 Méthode

Le principe de base utilisé ici est en fait une extension de la segmentation du
lit opératoire. Nos utilisons dans cette méthode les mêmes données que pour la
segmentation du lit opératoire, à savoir les IRM T1 et T2. Il s'agit ici de segmenter
les zones correspondant aux deux ellipses dessinées �gure 6.4 puis de supprimer les
structures non désirées. Là encore, les deux ellipses sont créées en adaptant deux
gaussiennes, de manière similaire au paragraphe 6.2.2, sur les zones indiquées sur le
schéma.

Ce problème se révèle bien plus di�cile que la segmentation du lit opératoire.
En e�et, nous avons dénombré un certain nombre de problèmes potentiels dont il
faudra s'a�ranchir a�n de pouvoir segmenter correctement la zone tumorale :

� les e�ets de volumes partiels : en sélectionnant une zone telle que celle de la
�gure 6.4, les volumes partiels entre le LCR et la matière grise seront également
segmentés.

� le problème le plus di�cile se trouve dans la di�érenciation entre les parties
nécrosées de la tumeur et le LCR. En e�et, ces deux entités peuvent être très
proches et donc très di�ciles à di�érencier.

Il est donc important de prendre en compte ces paramètres lorsque l'on souhaite
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enlever les zones correspondant aux sillons et autres structures du LCR. L'algorithme
utilisé se résume en quatre étapes :

� segmentation globale du LCR et de la tumeur,
� segmentation du LCR seul,
� suppression des principales structures du LCR,
� suppression des sillons et a�aissements du cerveau.

Le LCR et la tumeur seront segmentés en utilisant la zone délimitée par le
contour orange sur la �gure 6.4, tandis que la segmentation du LCR est e�ectuée de
la même manière que dans le paragraphe 6.2.2. Les yeux et les structures principales
du LCR seront supprimés en se basant sur la même méthode que précédemment.
Cependant dans ce cas, il est important d'être plus précis car des zones nécrotiques
peuvent être à proximité des ventricules. Les structures principales du LCR à sup-
primer sont dilatées avant d'être soustraites a�n de mieux supprimer les e�ets de
volumes partiels. Par la suite, une grande partie des sillons isolés sont supprimés
par une opération de morphologie mathématique.

Le problème principal subsistant consiste à supprimer les sillons proches de la
tumeur et ce sans supprimer les zones nécrotiques de la tumeur. Pour cela, trois
solutions ont été envisagées :

� calculer un masque binaire au travers duquel la segmentation du LCR sera
soustraite. Ce masque peut être calculé de deux manières di�érentes :
� méthode M1 : à partir des informations de niveaux de gris de l'image T1,

c'est-à-dire en e�ectuant un seuillage sur l'IRM du patient et par morpho-
logie mathématique, ajouter les zones nécrotiques dans ce masque.

� méthode M2 : à partir du recalage non rigide de l'atlas précédemment ef-
fectué, en sélectionnant les zones que l'on souhaite conserver.

� méthode M3 : utiliser une information a priori (atlas statistique du LCR) a�n
de discriminer les zones nécrotiques pour ne pas les supprimer.

Par la suite, en utilisant la première classe de méthodes (M1 et M2), on obtient
donc un masque binaire et en soustrayant la segmentation du LCR au travers de ce
masque, les zones de LCR peuvent être enlevées sans supprimer les parties nécrosées
de la tumeur.

La dernière solution (M3) utilise quant à elle l'information présente sous la forme
d'un atlas statistique présentant pour chaque voxel sa probabilité d'appartenir au
LCR. L'utilisation de cet atlas se fait par l'intermédiaire de son recalage sur l'IRM
du patient. Par la suite, la segmentation du LCR est découpée en zones d'in�uence,
puis pour chaque zone un seuillage sur la probabilité moyenne d'appartenir au LCR
est e�ectué a�n de décider si la zone est à enlever de la segmentation de la tumeur
ou non. Cette méthode a également pour avantage de pouvoir simplement intro-
duire une notion de distance au LCR de l'atlas statistique permettant d'éviter de
supprimer les larges zones nécrotiques proches spatialement du LCR.
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6.3.4 Résultats
Mes tests ont tout d'abord porté sur la comparaison des deux méthodes M1 et

M2 de création du masque binaire évoquées précédemment. Les deux méthodes se
sont révélées similaires au niveau des résultats, celles-ci permettant d'obtenir des
segmentations intéressantes. Nous pouvons e�ectivement constater sur les �gures
6.5 et 6.6 que la tumeur et son ÷dème ont été globalement bien segmentées grâce à
ce procédé. Cependant, lorsque les zones nécrotiques sont trop proches du LCR du
bord du cerveau, celles-ci peuvent être supprimées car étant en dehors du masque.

(a) (b) (c)

Fig. 6.5 � Exemple de segmentation de tumeur. Vues sur trois coupes ortho-
gonales de la tumeur segmentée (en rouge).

Le problème principal des méthodes utilisant un masque de suppression du LCR
reste la suppression des sillons lorsque la tumeur est proche du bord du cerveau. Nous
pouvons en e�et constater (�èches sur la �gure 6.6) qu'une partie des sillons corti-
caux n'ont pu être supprimés. Ce problème est certainement dû, pour la première
méthode, à l'imprécision du masque venant des opérations de dilatation/érosion né-
cessaires à sa construction. Dans le cas de la seconde méthode, cet e�et peut être
dû aux défauts du recalage non rigide. En e�et, a�n d'éviter les problèmes posés par
la présence de la tumeur, la transformation non rigide utilisée dans ce cas est très
contrainte et des structures telles que les sillons ne sont plus bien recalés. Cependant
nous pouvons noter dans ce cas précis que la segmentation reste tout à fait correcte.

La seconde partie des tests a été consacrée à la méthode utilisant un atlas sta-
tistique (méthode M3). Les résultats obtenus dans ce cas se révèlent meilleurs au
niveau de la précision de la segmentation, notamment dans la suppression des sillons
comme par exemple au niveau de la scissure de Sylvius (�èches sur la �gure 6.6).

Cependant, des améliorations peuvent encore être apportées. En e�et, des zones
comme la faux du cerveau, sont des zones dans lesquelles les e�ets de volumes
partiels sont très importants. De ce fait, ces zones peuvent être sélectionnées comme
faisant partie de la tumeur. Il serait donc intéressant d'introduire ces structures dans
l'algorithme de segmentation.

De plus, nous avons constaté que les zones d'in�uence, bien que plus précises que
les simples composantes connexes, sont insu�santes dans le cas de la segmentation
de tumeur en utilisant un atlas statistique. En e�et, lorsqu'une nécrose est proche
du LCR, il est possible qu'une zone contienne une partie de LCR ainsi qu'une
partie de la nécrose. Dans ce cas, quelle que soit l'action e�ectuée (supprimer la
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 6.6 � Exemple de segmentation de tumeur. IRM T2 (ligne du haut) ;
la tumeur segmentée en utilisant un masque binaire (ligne du milieu) ; la tumeur
segmentée avec atlas statistique (ligne du bas).

zone ou la conserver) le résultat sera erroné. Il serait donc intéressant de séparer
le LCR segmenté non seulement en zones d'in�uences mais en utilisant une autre
méthode prenant en compte des changements d'intensité au sein d'une zone. En�n,
l'utilisation de l'EM (Expectation Maximization) incluant une détection d'outliers
[War�eld 2000, Kaus 2001] pourrait également être envisagée comme une autre mé-
thode de segmentation.

6.4 Introduction des zones pathologiques dans l'atlas
Les algorithmes de recalage non rigide tels que ceux présentés dans cette thèse

ne donnent pas de résultats satisfaisants lorsqu'une partie du cerveau a été enlevée
par un acte chirurgical. Ceux-ci supposent en e�et l'existence d'une bijection entre
les deux images à recaler. Or l'existence de régions telles que le lit opératoire et la
tumeur dans uniquement l'une des deux images invalide cette hypothèse. En e�et,
cette situation génère une di�érence notable par rapport aux niveaux de gris de
référence donnés par l'atlas. De ce fait, la zone du lit opératoire et un voisinage
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conséquent de cette zone du fait de la régularisation auront un recalage faux.
De la même manière, la présence d'une tumeur su�samment développée dans le

cerveau du patient peut également provoquer des erreurs de recalage, notamment
lorsque la tumeur comporte une zone nécrotique proche du bord du cerveau ou
bien lorsque la tumeur provoque des e�ets de masse importants. Nous présentons
dans cette section des exemples d'introduction de la résection chirurgicale et de la
tumeur dans le recalage dans deux méthodes di�érentes : Pasha [Cachier 2003] et
Runa (présentés section 2.3.2.2). Ces méthodes d'introduction peuvent s'adapter
simplement à d'autres algorithmes de recalage.

6.4.1 Introduction de la pathologie dans la méthode Pasha
La première méthode de recalage étudiée ici utilise une régularisation élastique

uniforme. La présence d'une tumeur ou d'une résection chirurgicale perturbe donc
fortement le recalage en propageant le résultat erroné des régions pathologiques sur
les régions avoisinantes. Nous présentons ici des méthodes permettant d'introduire
la connaissance a priori extraite des images du patient dans l'atlas.

6.4.1.1 Introduction du lit opératoire

La première tâche est d'introduire le lit opératoire dans l'atlas a�n d'améliorer
le recalage de celui-ci. Cette zone correspond à une disparition de matière laissant
cependant le cerveau dans une forme normale. La première méthode utilisée est
proche du recalage classique d'atlas présenté dans le chapitre 1 et se décompose en
quatre étapes :

� recalage a�ne de l'image T1 de l'atlas sur l'IRM T1 du patient
� segmentation du lit opératoire à partir des images T1 et T2
� introduction du lit érodé dans l'atlas
� recalage non rigide du T1 de l'atlas sur le T1 du patient
Cette méthode prend bien en compte le fait que le cerveau n'est pas déformé

par la présence d'un lit opératoire. La seconde méthode testée est similaire à celle
de Dawant et al. [Dawant 2002] dans le cadre de l'introduction d'une tumeur. Dans
ce cas, la zone pathologique est introduite après avoir e�ectué un premier recalage
non rigide selon les étapes suivantes :

� recalage a�ne de l'image T1 de l'atlas sur l'IRM T1 du patient,
� segmentation du lit chirurgical,
� recalage non rigide de l'image T1 de l'atlas sur l'IRM T1,
� introduction du lit érodé dans l'atlas recalé,
� recalage non rigide de l'atlas modi�é sur le T1 du patient.
A�n de prendre en compte le fait que le cerveau n'est pas déformé par la présence

d'un lit opératoire, nous avons utilisé un premier recalage fortement régularisé.
Avant de procéder au recalage non rigide, il est important de se demander de

quelle manière introduire le lit chirurgical dans l'atlas recalé, ce quelle que soit la
méthode choisie. La zone obtenue est érodée a�n d'être sûr de ne pas supprimer de
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partie importante de l'atlas à cause d'une mauvaise détection du lit opératoire ou
d'un placement légèrement faux de l'atlas après le recalage (a�ne ou non rigide). Par
la suite, deux solutions ont été envisagées pour introduire le lit érodé dans l'atlas.

La première solution, proposée par Dawant et al. dans le cadre de la prise en
compte d'une tumeur, est la plus simple. Elle consiste à remplacer la zone segmentée
par une zone de niveau de gris arbitraire constant (par exemple 0) dans le T1 de
l'atlas. Le problème posé concerne le niveau de gris à utiliser (0, une moyenne des
niveaux de gris de la zone détectée dans l'image T1, ...) et l'in�uence du choix du
niveau de gris sur le recalage �nal.

La seconde solution envisagée consiste à remplacer la zone segmentée par la zone
correspondante de l'image T1 du patient. Cette solution permet d'avoir une idée a
priori sur le comportement du recalage non rigide e�ectué ensuite. En e�et, une telle
zone imposera théoriquement un déplacement quasi nul à cet endroit du cerveau.

6.4.1.2 Introduction de la tumeur

La seconde structure à prendre en compte dans le recalage est la tumeur. Cette
structure, contrairement au lit opératoire correspond à un ajout de matière (dû au
développement anarchique de la tumeur) et donc induit une déformation parfois très
forte du cerveau.

Nous avons utilisé plusieurs techniques a�n de prendre en compte la tumeur
dans le recalage. Nous avons tout d'abord utilisé la méthode décrite précédemment
en remplaçant la tumeur segmentée dans l'atlas recalé a�nement.

Nous avons par ailleurs utilisé de nouveau la méthode proposée par Dawant et
al. Dans ce cas, le premier recalage non rigide est moins erroné que dans le cas de
la présence d'un lit opératoire. Cette méthode prend a priori mieux en compte la
présence de la tumeur et devrait permettre de prendre en compte les déformations
induites par celle-ci.

6.4.1.3 Résultats

Introduction du lit opératoire Mes tests ont eu ici pour but l'étude de l'e�et
sur le recalage �nal de l'introduction du lit opératoire dans l'atlas. Le recalage
se trouve considérablement amélioré lorsque l'information sur le lit opératoire est
introduite dans le recalage (cf �gure 6.7) et ce quelle que soit la méthode utilisée
pour le remplacement dans l'atlas. La coupe transverse présentée sur la �gure 6.7 (a)
est une coupe inférieure à celle de la �gure 6.3. Sur le résultat sans prise en compte
du lit opératoire (d), on constate que le ventricule droit est écrasé par le cerveau
qui se déforme pour s'adapter au lit opératoire (�èches). Au contraire, en intégrant
le lit opératoire dans l'atlas, cet e�et disparaît et le ventricule droit retrouve une
forme normale et correspondant au patient.

Nous pouvons constater que les résultats obtenus avec la méthode de Dawant
et al. sont légèrement moins bons : le lit opératoire est bien pris en compte et
permet d'améliorer les résultats dans la zone proche du lit chirurgical ; cependant une
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fig. 6.7 � Illustration de l'apport du lit opératoire. Images de l'IRM T1 du
patient (a, b, c) et de l'atlas recalé sur le patient sans (d, e, f), avec prise en compte
du lit opératoire (g, h, i), et en utilisant la méthode de [Dawant 2002] (j, k, l).

déformation est tout de même présente. Notre méthode présente un autre avantage
car il n'est pas nécessaire de régler les paramètres du premier recalage non rigide.
De plus, sur notre base d'images, nous avons constaté que les résultats obtenus avec
notre méthode sont plus proches de l'image T1 de référence.

Nous avons par ailleurs testé les di�érents algorithmes avec les deux méthodes
d'introduction du lit opératoire dans l'atlas (niveau de gris arbitraire ou zone cor-
respondante de l'image T1). Nous n'avons pas constaté de di�érence signi�cative
entre les deux méthodes proposées et ne pouvons donc dire si l'une est meilleure ou
non, même si la solution imposant d'elle-même un déplacement réduit de la zone
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segmentée semble la plus pertinente.

Introduction de la tumeur Dans cette seconde partie, mes tests ont porté sur
les deux méthodes décrites précédemment pour introduire la tumeur dans l'atlas.
Là encore, la méthode utilisée pour l'introduction du lit opératoire fonctionne et
améliore grandement le résultat, notamment au niveau des ventricules, comme le
montre la �gure 6.8. En e�et, dans le recalage sans prise en compte de la tumeur,
la régularisation a pour e�et de repousser les tissus environnants et notamment les
ventricules pour adapter le bord du cerveau sur la zone nécrotique de l'image. Cet
e�et disparaît au moins partiellement dans le recalage incluant la tumeur.

La di�culté de la méthode de Dawant et al., comme évoqué précédemment, est
de bien choisir les paramètres du premier recalage non rigide a�n de ne pas obtenir
un résultat erroné du fait de la présence de la tumeur. D'autre part, l'importance
de l'érosion appliquée avant l'introduction de la tumeur dans l'atlas joue également
dans le recalage �nal. En�n, une autre raison est que nous utilisons un algorithme
de recalage non rigide di�érent de celui utilisé dans [Dawant 2002], ceci pouvant
expliquer également le fait que cette méthode ne fonctionne pas aussi bien que
prévu.

Dans notre cas, nous n'avons constaté qu'une faible di�érence entre les deux
méthodes d'introduction de la tumeur. Cependant, la méthode de Dawant et al.
semble légèrement meilleure lorsque ses paramètres sont correctement ajustés.

Il est également important de noter que cette amélioration est la plus impor-
tante lorsque nous sommes en présence de tumeurs su�samment larges. En e�et,
les problèmes de recalage les plus importants ont lieu lorsque la tumeur a eu des
e�ets de masse importants sur le cerveau ou lorsqu'une partie nécrosée est su�sam-
ment grande et proche du bord du cerveau. Ces cas ne se présentent en général que
lorsque la taille de la tumeur est importante. De plus, une tumeur relativement pe-
tite aura, en général, des niveaux de gris su�samment semblables à ceux des tissus
environnants en T1 pour ne pas in�uer sur le recalage.

6.4.2 Introduction de la pathologie dans la méthode Runa

La seconde méthode de recalage étudiée ici est la méthode Runa présentée au
début de cette thèse. Cette méthode est légèrement moins sensible que Pasha aux
erreurs de recalage grâce à l'utilisation d'une régularisation visco-élastique inho-
mogène. Ainsi, les erreurs sont moins propagées au reste du cerveau qu'avec une
régularisation élastique uniforme. Ces erreurs sont cependant présentes et risquent
de rendre moins bon le résultat de segmentation des structures voisines. Nous pré-
sentons dans cette sous partie le travail e�ectué en collaboration avec R. Stefanescu
sur une méthode permettant d'introduire les informations sur les régions patho-
logiques dans cette méthode. Nous présenterons ensuite les résultats obtenus par
l'utilisation de cette méthode sur les images de la base du CAL.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fig. 6.8 � Illustration de l'apport de la prise en compte de la tumeur.
Images de l'IRM T1 du patient (a, b, c) et de l'atlas recalé sur le patient sans prise
en compte de la tumeur (d, e, f), avec prise en compte (g, h, i) et en utilisant la
méthode de [Dawant 2002] (j, k, l).

6.4.2.1 Méthode

Nous choisissons ici une méthode permettant directement de modi�er la régu-
larisation inhomogène de Runa. Ceci est fait en deux endroits. Tout d'abord, nous
enlevons l'in�uence des voxels présents dans la zone pathologique et dans sa bor-
dure en leur assignant une con�ance k(x) nulle (voir section 2.3.2.2). Une dilatation
est appliquée au masque de la région pathologique a�n de supprimer également
l'in�uence des points voisins. Les correspondances dans cette région seront donc
uniquement déterminées en interpolant celles obtenus dans les voxels sains voisins,



6.4. Introduction des zones pathologiques dans l'atlas 125

pour lesquels les correspondances peuvent être estimées de façon �able.
Dans un deuxième temps, nous appliquons dans les régions pathologiques une

rigidité D(x) (voir section 2.3.2.2) équivalente à celle des tissus environnants. Ainsi,
cette méthode permet, en suivant exactement le même schéma de recalage que pour
une segmentation par atlas sans prise en compte de pathologie, d'inclure les infor-
mations a priori extraites précédemment.

6.4.2.2 Résultats

Nous montrons tout d'abord les résultats obtenus sur une image (c) comportant
une large tumeur. Les image (a) et (b) de la �gure 6.9 montrent respectivement
l'atlas utilisé pour le recalage et sa segmentation. La pathologie a été segmentée et
introduite dans les champs de con�ance (image (d)) et rigidité de Runa. Lorsque la
tumeur n'est pas prise en compte dans le recalage, le champ de déplacement �nal
est biaisé par celle-ci, ceci résultant en une mauvaise segmentation du noyau lenti-
culaire gauche et du ventricule gauche (images (e) et (g)). En prenant en compte la
pathologie, le champ de déplacement dans cette région est interpolé et les correspon-
dances dans cette région ne sont plus biaisées par la tumeur. Ainsi, la segmentation
obtenue est meilleure (images (f) et (h)).

Fig. 6.9 � Segmentation d'une image d'un patient contenant une large
tumeur. (a) : Coupe de l'atlas et (b) : de sa segmentation. (c) : Image du patient,
(d) : champ de con�ance utilisé pour le recalage (con�ance nulle au sein de la
tumeur). (e) : Atlas recalé sur le patient sans prise en compte de la tumeur, (f) : en
prenant en compte cette dernière. Les images (g) et (h) présentent un zoom sur la
même région d'intérêt des images (e) et (f).
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Dans la �gure 6.10, nous présentons un résultat de la prise en compte d'une
résection chirurgicale pour la segmentation des organes à risque du patient. L'image
(a) présente une coupe axiale montrant la résection (d'une taille conséquente) dans le
cervelet. Là encore, nous avons segmenté cette région et assigné une con�ance nulle
dans une dilatation de cette zone (image (b)). Nous pouvons constater sur cette
�gure (�èches blanches sur les images (c) et (d)) que la prise en compte de cette
région améliore nettement la segmentation obtenue, notamment pour le cervelet.
Les contours sont en e�et beaucoup moins perturbés par l'absence de matière dans
ce cas.

Fig. 6.10 � Segmentation de l'image d'un patient comportant une résection
chirurgicale. (a) : Image du patient. (b) : Champ de con�ance (la résection est en
noir, c'est-à-dire a�ectée à 0). (c) : Résultat obtenu sans prise en compte de la
tumeur et (d) : avec prise en compte de la tumeur. Les résultats montrent ici une
meilleure segmentation du cervelet (voir �èches blanches).

6.5 Conclusion
Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode s'inscrivant en parallèle du

travail présenté dans le chapitre 3. Cette méthode permet en e�et d'introduire les
structures pathologiques présentes chez le patient dans le recalage non rigide de
l'atlas et permet ainsi de prendre en compte a priori les régions sur lesquelles des
erreurs de recalage apparaîtront quel que soit l'algorithme utilisé.

La méthode introduite ici permet de ne pas prendre en compte les déforma-
tions dans les régions proches de la tumeur ou d'une résection chirurgicale et ainsi
d'interpoler les déformations dans ces régions par les déformations des régions péri-
phériques. Ceci est une solution au problème posé par la présence des tumeurs. Ce
problème reste cependant ouvert. En e�et, il est di�cile dans notre application de
faire la distinction entre les déformations causées par la tumeur et les déformations
inhérentes aux di�érences d'anatomie dans un recalage inter-patient. Il serait donc
intéressant d'utiliser des statistiques de déformation similaires par exemple à celles
présentées dans le chapitre 3 a�n de mieux quanti�er les déformations générées par
le recalage inter-patient.
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En�n, des méthodes présentes dans la littérature ont décrit des modèles de crois-
sance de tumeurs comme par exemple [Clatz 2005]. Une autre méthode possible
consiste donc à mêler le recalage non rigide avec un modèle de croissance de tu-
meurs [Bach Cuadra 2004]. Ces méthodes pourraient être très intéressantes car elles
permettraient de réellement prendre en compte le processus de développement de la
tumeur et donc de mieux recréer les déformations du cerveau.
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Construction d'un atlas ORL
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Publications reliées Les méthodes de création d'atlas et de validation par
une méthode de Leave-One-Out ont été présentées dans le cadre du Workshop
SA2PM'06 (avec comité de revue) tenu en conjonction avec la conférence MIC-
CAI'06 [Commowick 2006c].

7.1 Introduction
Nous avons présenté dans le chapitre 4 l'application des méthodes développées

dans cette thèse à la segmentation de structures à risque dans le cerveau. Cependant,
comme nous l'avons mentionné dans le chapitre 1, ces tumeurs représentent une
portion assez faible de la totalité des cancers. Les tumeurs de la sphère ORL sont
elles beaucoup plus importantes en nombre et représentent environ 7% de la totalité
des cancers. Il serait donc d'un grand intérêt d'utiliser un atlas anatomique a�n de
rendre plus facile la plani�cation de la radiothérapie de cette région.
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Des méthodes [Levendag 2004, Grégoire 2001, Grégoire 2003, Grégoire 2006] ont
été explorées récemment sur la manière dont les aires ganglionnaires doivent être seg-
mentées pour la plani�cation de la radiothérapie. Ces méthodes se basent sur l'uti-
lisation de repères anatomiques précis, clairement identi�ables dans les images, a�n
de séparer les aires ganglionnaires chez le patient. Utiliser un atlas dont l'anatomie
est tracée selon ces points de repères anatomiques serait d'autant plus intéressant
pour notre application.

[Bondiau 2004] a étudié dans le cadre du cerveau, la création d'un atlas selon
di�érentes méthodes. Ainsi, au cours de ses travaux, [Bondiau 2004] a dé�ni succes-
sivement trois atlas, permettant de s'a�ranchir de problèmes auxquels nous aurons
également à faire face pour la région ORL :

� un premier atlas a tout d'abord été dé�ni comme étant l'image d'un sujet sain
dont les structures ont été segmentées manuellement. Ceci introduit malheu-
reusement un biais lié à la sélection du sujet utilisé pour l'atlas. Les di�érences
de corpulence et positions de colonne vertébrale renforcent encore ce problème
dans notre cadre.

� par la suite, un second atlas avait été utilisé, créé à partir d'une IRM simulée
d'une anatomie moyenne issue du BrainWEB1. Cette anatomie moyenne per-
met de minimiser la distance entre l'anatomie de l'atlas et celle du patient.
Un problème reste cependant présent, lié à l'asymétrie de l'atlas.

� en�n, un atlas moyen symétrisé a été développé a�n de résoudre tous ces
problèmes. Cet atlas s'est révélé être le plus adapté aux di�érences entre les
patients rencontrés.

Toutes ces observations s'appliquent également à notre cas et sont même parfois
plus prononcées du fait de la plus grande liberté de forme du cou. Utiliser une image
scanner segmentée manuellement ou une autre comme atlas peut donc introduire un
biais dans notre approche. Nous souhaitons donc ici construire un atlas représentatif
d'un groupe de patients pour lesquels les structures ont été segmentées manuellement
en suivant les règles données dans [Levendag 2004, Grégoire 2003]. De plus, nous
devrons également produire un atlas symétrisé a�n d'introduire le moins d'erreurs
possibles dans son recalage sur le patient.

Nous présentons dans ce chapitre une méthode a�n de construire un atlas ana-
tomique à partir d'un ensemble d'images segmentées. La construction de cet atlas
dépend fortement de la méthode de recalage utilisée à la fois pour le recaler sur le
patient mais également pour le construire. Par la suite, nous présentons donc une
méthode permettant d'évaluer quantitativement quelle méthode est la plus appro-
priée à la fois pour construire l'atlas mais également pour le recaler sur les patients.
En�n, nous présenterons les résultats que nous avons obtenu en utilisant ces mé-
thodes sur une base de 45 images scanner segmentées manuellement, ainsi que les
résultats de segmentation par atlas obtenus sur des images provenant d'un autre
centre.

1http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/

http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb/
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7.2 Méthode de construction
Nous avons choisi dans cette thèse d'utiliser une représentation de l'atlas en deux

parties : une segmentation des structures d'intérêt associée à une image de l'anatomie
de modalité scanner utilisée communément en radiothérapie. La construction d'un
atlas dans ce sens s'e�ectue donc généralement en deux étapes :

� construire une image de l'anatomie représentant soit un individu unique, soit
un groupe de patients, comme nous le souhaitons ici,

� construire les segmentations des structures d'intérêt, soit manuellement, soit
en moyennant les segmentations manuelles des patients représentés.

7.2.1 Etat de l'art
De nombreuses méthodes ont été explorées dans la littérature a�n de créer ce

type d'atlas anatomique. Très souvent, celles-ci se concentrent sur la création d'un
atlas du cerveau. Certaines méthodes s'intéressent spéci�quement à la création d'une
image moyenne à partir d'une base d'images segmentées. Toutes les approches dans
la littérature se basent sur l'utilisation d'un algorithme de recalage non linéaire a�n
d'amener toutes les images dans un référentiel commun. Le principal problème est
alors le choix de ce référentiel.

Choisir l'une des images de la base de patients comme référentiel intro-
duit nécessairement un biais dans la construction de l'atlas. Certains articles
[Guimond 2000, Joshi 2004, Lorenzen 2005] ont développé des méthodes permet-
tant d'éviter cela. Ces méthodes alternent entre un recalage des images sur une
référence et l'application de la moyenne des transformations à l'image moyenne.
[Guimond 2000] a montré que cette méthode permet d'être indépendant du choix
de la référence parmi la base d'images. [Joshi 2004, Lorenzen 2005] ont récemment
étendu ces travaux à des transformations comportant de larges déformations locales,
assurant dans tous les cas une transformation moyenne inversible.

Un atlas symétrique peut être généré directement à partir d'une base d'images
[Grabner 2006]. Cette méthode est basée également sur [Guimond 2000] mais utilise
à chaque itération des recalages e�ectués à partir des images et de leur symétrique.

[Studholme 2003] et [Bhatia 2004] utilisent une méthode a�n de recaler simul-
tanément un groupe d'images dans un espace commun en utilisant une méthode de
recalage non linéaire de dimension supérieure, optimisant une fonction maximisant
une mesure de similarité et minimisant les déplacements à l'image moyenne.

D'un autre point de vue, [Marsland 2003] sélectionne l'image de référence comme
étant le sujet qui minimise la somme des distances entre elle-même et les autres
images. [Park 2005] procède d'une manière similaire en e�ectuant tous les recalages
deux à deux entre les images de la base. Cette méthode permet alors de calculer les
distances entre les images (distance cohérente avec l'algorithme de recalage utilisé)
et de choisir l'image de référence permettant d'avoir le moins de biais possible dans
la construction de l'atlas.

En�n, [De Craene 2004] a proposé récemment une méthode permettant d'estimer
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conjointement les segmentations moyennes ainsi que l'image moyenne, en suivant
un algorithme EM alternant entre l'estimation de l'image moyenne par le recalage
des segmentations manuelles et l'estimation des segmentations moyennes selon une
méthode similaire à Staple [War�eld 2004].

7.2.2 Vue globale de la méthode
Nous nous situons ici dans le cadre de la création d'un atlas à partir d'images de

la sphère ORL segmentées manuellement par un expert. Nous avons choisi pour ce
cas précis de ne pas utiliser la méthode proposée par [De Craene 2004]. En e�et, bien
que très intéressante, cette méthode est dépendante des segmentations manuelles.
Or la variation intra-expert entre les di�érentes segmentations peut être forte, et les
segmentations peuvent varier fortement en fonction de la morphologie du patient.
Utiliser ces segmentations dans le processus de recalage peut donc introduire un
biais dans l'atlas.

Base d’images
et de segmentations
manuelles

Transformations

Atlas symétrique

moyenne

Symétrisation
de l’image

segmentations moyennes

Construction des

(asymétriques)

Construction de

(asymétrique)
l’image moyenne

Segmentations manuelles

Images

Transformation

Fig. 7.1 � Vue schématique de la méthode de construction d'un atlas sy-
métrique. Les principales étapes de notre méthode sont résumés ici. Plus de détails
sur chaque étape sont donnés dans le reste de la section.

Nous avons donc choisi une approche découplée plus classique, illustrée dans la
�gure 7.1. Nous présenterons les étapes principales de construction dans l'ordre où
elles sont e�ectuées dans le processus de construction :

� la construction d'une image moyenne à partir des images de la base (section
7.2.3),

� le calcul des segmentations moyennes à partir des segmentations manuelles
individuelles ramenées dans le référentiel de l'image moyenne (section 7.2.4),

� la symétrisation de l'atlas obtenu (section 7.2.5). Dans un futur proche, cette
symétrisation pourrait également être directement incluse dans la construction
de l'image moyenne en utilisant la méthode de [Grabner 2006].
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7.2.3 Construction d'une image moyenne
Nous avons choisi pour cette première étape de la construction d'atlas d'utiliser

la méthode proposée par [Guimond 2000]. Cette méthode a l'avantage d'être plus
rapide et plus simple que la méthode proposée par [Lorenzen 2005] et peut fonction-
ner correctement sur nos images. En e�et, celles-ci sont toutes acquises en utilisant
une position de patient similaire, évitant ainsi d'obtenir de très larges déformations
entre les images. Nous ne rappellerons ici que les principaux points de la méthode
proposée dans [Guimond 2000], les détails pouvant être trouvés dans cet article.

Algorithme 7 Algorithme de création d'une image moyenne
1: Sélection d'une image de référence R0 parmi la base de N images.
2: Recalage a�ne des N − 1 images sur R0 : R0 ≈ Ik ◦Ak.
3: Recalage non linéaire de ces mêmes images sur R0 : R0 ≈ Ik ◦Ak ◦ Tk.
4: Création image moyenne M0 =

∑
Ik ◦Ak ◦ Tk à partir des images recalées.

5: Calcul de T
−1 =

(
1

N−1

∑
Tk

)−1
.

6: R1 ←M0 ◦ T
−1.

7: répéter
8: Recalage a�ne des N images sur Ri : Ri ≈ Ik ◦Ak.
9: Recalage non linéaire des N images sur Ri : Ri ≈ Ik ◦Ak ◦ Tk.

10: Création image moyenne Mi =
∑

Ik ◦Ak ◦ Tk à partir des images recalées.
11: Calcul de T

−1 =
(

1
N

∑
Tk

)−1.
12: Ri+1 ←Mi ◦ T

−1.
13: jusqu'à ce que la variation de l'image et de la transformation moyenne soient

su�samment faibles.

Cette méthode procède itérativement a�n de créer une image moyenne non biai-
sée à partir des images de la base. Elle suit l'algorithme 7. Le processus e�ectué
dans une itération est par ailleurs illustré sur le schéma 7.2. Une image de référence
est donc sélectionnée et les autres images sont recalées sur cette référence R. A une
itération i, les transformations obtenues Tk, k ∈ {0, ..., N − 1} sont ensuite moyen-
nées dans T . [Guimond 2000] montre qu'appliquer l'inverse de cette transformation
à la moyenne des images recalées permet itérativement d'assurer une image moyenne
non biaisée par le choix de l'image de référence. Par la suite, l'image moyenne Mi

transformée par T
−1 remplace l'image référence précédente pour l'itération suivante.

Le processus itératif s'arrête lorsque les variations entre les images moyennes et les
transformations moyennes sont su�samment faibles. Cette méthode produit en �n
de cycle une image moyenne M̃ ainsi que pour chaque image k de la base une
transformation T̃k permettant d'amener cette image sur l'image M̃ .

7.2.4 Calcul des segmentations moyennes
Nous avons à ce point, comme mentionné dans la section précédente, une segmen-

tation manuelle de chaque structure pour chaque image ainsi qu'une image moyenne
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Fig. 7.2 � Vue schématique du processus de calcul d'une image moyenne.
Ce schéma montre les principales étapes de recalage et d'application des transfor-
mations a�n d'obtenir une image moyenne Mi à partir de Mi−1 (image provenant
de [Guimond 2000]).

M̃ et une transformation T̃k amenant l'image k de la base sur M̃ . En appliquant
ces T̃k aux segmentations manuelles, nous avons donc un moyen d'amener toutes les
segmentations manuelles dans la géométrie de M̃ .

Un moyen classique pour obtenir les segmentations moyennes est ensuite de
prendre la moyenne des segmentations manuelles indépendamment. Cette méthode
simple comporte néanmoins certains défauts pour notre application. Tout d'abord,
les segmentations manuelles sont peu reproductibles. Ainsi, nous pouvons avoir des
segmentations n'étant pas exactement les mêmes, indépendamment de la qualité
du recalage. De plus, les recalages obtenus peuvent parfois comporter des erreurs.
Utiliser une simple moyenne dans ces cas ne permet pas de gérer complètement ces
problèmes.

Un autre problème majeur provient de la segmentation de plusieurs structures
dans nos images. Nous utilisons donc des segmentations multi-labels. L'utilisation
d'une simple moyenne pour chaque label dans le cas de labels proches les uns des
autres peut donc créer des segmentations moyennes se superposant. Ceci n'est pas
satisfaisant car nous souhaitons obtenir des segmentations séparées ou encore une
probabilité pour chaque voxel d'appartenir à telle ou telle structure.

A�n de résoudre tous ces problèmes, nous avons choisi d'utiliser une extension
à des segmentations multi-labels de l'algorithme Staple présenté en détail dans
l'annexe B, méthode publiée simultanément dans [War�eld 2004] et [Rohl�ng 2003].
Nous reprenons ici les notations utilisées dans l'annexe B :

� la segmentation cachée T est cette fois-ci une segmentation multi-labels com-
portant L labels. Elle peut donc prendre en chaque voxel i une valeur ap-
partenant à l'ensemble {0, 1, ..., L − 1}, où le label 0 correspond au fond de
l'image.
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� nos segmentations manuelles seront ici considérées comme étant les décisions
des experts. Les dij pourront donc aussi prendre des valeurs dans {0, 1, ..., L−
1} (une valeur étant attribuée à chaque structure segmentée).

� les paramètres de qualité de l'expert j sont cette fois-ci représentés par une
matrice L × L θj dont les valeurs θjs′s donnent la probabilité que l'expert
j désigne un voxel comme appartenant à la structure s′ alors que celui-ci
appartient à la structure s. L'ensemble des θj , j ∈ {0, ..., K−1} est ici noté θ.

Un expert idéal aura des paramètres à 1 sur toute la diagonale de θj et 0 ailleurs.
Les étapes d'estimation et de maximisation de l'algorithme EM sur une segmentation
binaire peuvent se généraliser à ce cadre. Nous démontrons comment arriver aux
résultats présentés ici dans l'annexe B. Nous ne présenterons donc ici que les résultats
principaux. A l'itération t+1, l'étape d'estimation permet de calculer la probabilité
W t+1

si qu'un voxel i appartienne à la structure s dans la segmentation cachée par la
formule suivante :

W t+1
si =

πs

(∏K−1
j=0 θt

jdijs

)

∑L−1
l=0 πl

(∏K−1
j=0 θt

jdij l

) . (7.1)

où πs désigne la probabilité a priori d'avoir un voxel de la segmentation T étiqueté
par s. L'étape de maximisation permet ensuite d'estimer θt+1. On obtient alors la
formule suivante :

θt+1
js′s =

∑
i:dij=s′ W

t+1
si∑

i W
t+1
si

(7.2)

Toutes ces expressions se simpli�ent dans le cadre d'une segmentation binaire
aux formules exprimées dans la section 4.2.2. Cette méthode permet ainsi d'obtenir
les paramètres des experts mais également une segmentation probabiliste donnant
en chaque voxel sa probabilité d'appartenir à telle ou telle structure.

7.2.4.1 Application aux données d'UCL
Nous avons choisi de construire notre atlas à partir d'une base d'images de

patients comportant des tumeurs de grade N0 (voir chapitre 1), ne déformant pas
trop les tissus environnants. Pour cela, une base d'images segmentées manuellement
nous a été fournie par le professeur Vincent Grégoire de l'Université Catholique de
Louvain (UCL). Nous décrirons plus en détail ces données dans la section 7.4.1.
Ces images ont été segmentées pour la radiothérapie. Certaines structures n'ont
donc pas été segmentées (ou retenues pour la construction de l'atlas) sur certains
patients pour deux raisons :

� leur segmentation n'était pas nécessaire dans ce cas précis,
� leur segmentation inclut une tumeur à proximité et n'a donc pas été retenue

pour la construction de l'atlas.
Ceci pose des problèmes au niveau de l'algorithme Staple, où toutes les struc-

tures sont supposées être segmentées par tous les experts. Si l'on n'y prend pas
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garde, ces structures manquantes entraîneront des problèmes de renormalisation
dans le calcul des Wsi et des paramètres θ.

Nous avons donc choisi de �xer les paramètres θj sur les structures que l'expert
j n'a pas segmentées. Lorsqu'une structure s n'est pas segmentée, plusieurs cas se
présentent :

� ∀s′, θjss′ , p(Dij = s|Ti = s′) est forcément égale à 0, aucun voxel n'étant
marqué s par l'expert j.

� les valeurs de θjs′s , p(Dij = s′|Ti = s) auront des valeurs a priori di�érentes
selon que l'expert j ait segmenté s ou non. Nous considérons dans notre cas
que la probabilité qu'un expert ait segmenté le fond au lieu de la structure s

est très forte. Nous avons donc opté pour le choix suivant :




θj0s = 0.75

θjs′s = 0.25
Lj−1

(7.3)

où Lj désigne le nombre de structures segmentées par l'expert j.
Nous avons choisi, étant donné le peu de sens de ces paramètres de les garder

�xés tout au long de l'algorithme. De plus, les probabilités a priori πl doivent être
évaluées di�éremment a�n d'éviter les problèmes de renormalisation. Nous avons
donc opté pour la formulation suivante pour les classes 1 à L− 1 :

πl =
1

KlN

N∑

i=1

∑

j:Seg(l)

δ(dij , l) (7.4)

où j : Seg(l) désigne les experts ayant segmenté la structure l et Kl désigne le
nombre d'experts ayant segmenté l. La structure de fond étant dans ce cas une
structure à part, regroupant le fond réel mais aussi les structures non étiquetées,
nous calculons π0 comme :

π0 = 1−
L−1∑

l=1

πl (7.5)

7.2.4.2 Binarisation des segmentations

Nous utilisons ici les Wsi a�n d'obtenir les segmentations moyennes. La binarisa-
tion de chaque classe s est ici e�ectuée comme une classi�cation simple, c'est-à-dire
en ne gardant que les voxels dont la probabilité d'appartenir à une classe s est su-
périeure aux autres probabilités. Par construction, cette méthode a l'avantage de
générer des segmentations parfaitement disjointes. De plus, l'algorithme EM uti-
lisé permet d'être plus robuste aux variations de segmentations dues aux variations
intra-expert ou aux problèmes pouvant venir des algorithmes de recalage.

D'autres méthodes peuvent être envisagées a�n de �xer des seuils minimaux pour
chaque structure, tout en garantissant des structures ne se recouvrant pas. Le seuil
optimal pourrait par la suite être obtenu en prenant celui tel que la distance entre la
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segmentation probabiliste et la segmentation binaire soit la plus petite possible. Une
telle méthode pourrait permettre de ne pas classi�er certains points pour lesquels
plusieurs sont équiprobables et où la classe est indé�nie.

7.2.5 Symétrisation de l'atlas
L'ensemble des étapes précédentes nous permettent d'obtenir un atlas composé

d'une image moyenne et des segmentations moyennes associées. Cet atlas est pour
le moment asymétrique si les patients utilisés dans la base ont une asymétrie plus
souvent d'un côté que de l'autre. Comme le mentionne [Bondiau 2004] dans le cadre
de la création d'un atlas du cerveau, utiliser un atlas asymétrique peut biaiser les
résultats et provoquer dans une certaine mesure des erreurs de recalage. Nous nous
sommes donc intéressés à la symétrisation de l'atlas obtenu dans les étapes précé-
dentes.

Nous avons choisi pour cela de procéder en utilisant une méthode permettant
de trouver la transformation ramenant une image I sur son plan de symétrie. Cette
méthode est illustrée dans la littérature par la recherche du plan médian sagittal
dans le cerveau [Prima 2002]. Pour cela, l'algorithme 8 est utilisé. Cette méthode
procède donc itérativement en utilisant un algorithme d'appariements de blocs a�n
de trouver à chaque itération la transformation entre l'image I transformée par R :
I ◦R et cette même image symétrisée selon le plan K : I ◦R ◦ SK . Une estimation
robuste utilise ensuite ces appariements a�n de calculer le nouveau plan médian
Q. Une fois le plan médian trouvé, ces deux plans Q et K seront les mêmes. Nous
obtenons donc en �n d'exécution de cette méthode une transformation permettant
d'aligner l'image en entrée sur son plan médian sagittal.

Algorithme 8 Algorithme de recherche du plan médian.
1: Initialisation de la transformation R = Id.
2: Initialisation du plan K au plan du centre de l'image I.
3: répéter
4: Calcul d'un champ de déplacements entre I ◦R et I ◦R ◦ SK .
5: Estimation robuste du nouveau plan médian Q.
6: Mise à jour de R : R← (SK ◦ SQ)1/2 ◦R.
7: jusqu'à ce que Q et K soient su�samment proches.

Dans notre symétrisation, nous avons donc choisi d'utiliser cette transformation
a�n de symétriser l'image moyenne de l'atlas en utilisant la simple formule suivante :
M̃S = M̃◦R+M̃◦R◦SK

2 . Une autre solution serait de symétriser chacune des images de
la base et moyenner toutes ces images. Dans notre cas, nous avons choisi la première
méthode, plus simple et rapide, donnant de bons résultats.

Les segmentations binaires symétrisées sont ensuite obtenues en deux étapes.
Plutôt que d'appliquer la formule précédente aux segmentations binaires directe-
ment, nous avons préféré l'appliquer aux segmentations probabilistes puis binariser
les segmentations obtenues a�n de ne pas perdre en précision. Un autre choix plus
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lourd à implémenter serait de donner en entrée de l'algorithme Staple les segmen-
tations centrées sur le plan médian et leur symétrique. Ainsi, nous pourrions obtenir
directement les segmentations moyennes en suivant le processus évoqué dans la sous-
section 7.2.4.2.

7.3 Evaluation des méthodes de construction
Nous nous sommes intéressés jusqu'à présent aux di�érentes méthodes dispo-

nibles et à une chaîne de traitements permettant d'obtenir un atlas à partir d'une
base d'images segmentées. L'élément constitutif et critique de ce processus mis en
÷uvre est la méthode de recalage non linéaire utilisée. En e�et, son in�uence sera
déterminante dans la qualité des segmentations moyennes et de l'image moyenne
obtenue. Nous souhaitons donc avoir une méthode a�n d'évaluer la qualité de l'atlas
construit, notamment en fonction de la méthode de recalage utilisée. Les méthodes
existantes de construction d'atlas s'intéressent, à notre connaissance, peu à ce point.
Nous présentons dans cette section une méthode simple permettant d'évaluer à la fois
la qualité de l'atlas par rapport à la méthode de recalage utilisée pour le construire
ainsi que par rapport à celle utilisée pour recaler le patient sur l'atlas. Celle-ci est
basée sur une méthode de Leave-One-Out, illustrée dans la �gure 7.3.

Segmentation 1 Image 1

Image 1

Seg. 1

Image 2

Image NSegmentation N

Segmentation 2
Extrait une image

Recalage de l’atlas

Construction
d’atlas

de la base

Quantitative
Evaluation

Image

moyenne

Segmentation
moyenne

Fig. 7.3 � Vue schématique de la méthode de validation par Leave-One-
Out. Ce schéma montre les étapes principales utilisées a�n d'évaluer la qualité d'une
méthode de recalage pour construire un atlas.

Dans cette méthode, nous sélectionnons une des images de la base et sa segmen-
tation associée. Cette image sera mise de côté lors du processus de création d'atlas
qui utilisera donc les N−1 images segmentées restantes. La création d'atlas produit
une image moyenne et sa segmentation moyenne associée.
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Le patient restant peut ensuite être utilisé et est recalé sur l'atlas ainsi construit.
La méthode de recalage de l'atlas sur le patient est ici non dé�nie. De la même
manière que pour la méthode de construction, celle-ci est également importante pour
obtenir de bons résultats de segmentation. Il sera donc intéressant de comparer aussi
à ce niveau di�érentes méthodes de recalage non linéaire. La transformation obtenue
est ensuite appliquée aux structures de l'atlas pour segmenter le patient. Nous avons
donc les segmentations automatiques sur ce patient ainsi que les segmentations
manuelles qui avaient été e�ectuées par l'expert. Il est donc possible de calculer
n'importe quel critère quantitatif sur ces segmentations a�n d'obtenir une mesure
de la qualité de l'atlas sur ce patient.

Nous avons choisi d'utiliser ici le couple de mesures sensibilité/spéci�cité car
il permet d'obtenir plus d'informations sur la qualité des segmentations qu'une
simple mesure de recouvrement (voir chapitre 4, section 4.2.2.1). Nous calculons
aussi comme dans le chapitre 4 la distance de ce couple de mesures au meilleur ré-
sultat pouvant être obtenu (Sens. = 1, Spec. = 1). Cette distance est dé�nie comme
la norme du vecteur (1− Sens., 1− Spec.). Cette dernière mesure est calculée a�n
de donner une idée simpli�ée de la qualité des résultats.

Ainsi, en utilisant ce cadre, nous avons à notre disposition un moyen d'évaluer des
paramètres de performance sur di�érents patients en les enlevant alternativement de
la base d'images. Ceci permet d'évaluer l'in�uence de la méthode de recalage utilisée
a�n de construire l'atlas. Il est aussi utile d'évaluer la méthode utilisée pour recaler
l'atlas sur le patient, étant donné un atlas. A�n d'e�ectuer cela, nous pouvons recaler
le patient sorti de la base d'images sur l'atlas en utilisant di�érentes méthodes et
évaluer laquelle est la plus adaptée à notre problème.

7.4 Résultats
Un point important de la méthode de construction d'image moyenne présentée

précédemment réside dans la méthode de recalage non linéaire utilisée. Le nombre
de méthodes utilisables dans ce cadre est très important, toute méthode non linéaire
pouvant s'appliquer ici. Nous avons choisi dans un premier temps de nous restreindre
aux méthodes présentées dans cette thèse. Nous nous concentrerons donc dans ce
chapitre sur trois méthodes utilisant les méthodes dé�nies dans le chapitre 3 :

� nous utiliserons la méthode de recalage dense Baloo (méthode M1) présentée
en section 3.3.2 du chapitre 3. Cette méthode permet de récupérer de grands
déplacements tout en rejetant les appariements aberrants pouvant être générés
et semble donc bien adaptée à ce problème.

� la seconde méthode utilisée sera le multi-a�ne (méthode M2) présenté en
section 3.4. Cette méthode semble très prometteuse, car étant particulièrement
adaptée au recalage a�ne par morceaux, comme cela peut être le cas sur
la colonne vertébrale des patients. Les paramètres de régularisation de cette
méthode sont ici les mêmes que ceux utilisés pour le cerveau, à savoir une
taille de blocs de 7x7x7, un paramètre de coupure LTS conservant 70% des
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appariements, λel = 0.3 et λfl = 0.2.
� en�n, nous avons voulu tester ici une méthode combinant les deux premières

(méthode M3), de manière à récupérer d'abord de grands déplacements avec
une transformation très contrainte et augmenter les degrés de liberté de la
transformation pour récupérer les petites déformations résiduelles. De ma-
nière simple, cette méthode peut se résumer sous la forme : M3 = M2 ◦M1.
Un premier recalage multi-a�ne est e�ectué a�n de récupérer l'essentiel des
déplacements entre les images. Par la suite, comme les deux images sont très
proches, Baloo est utilisé avec une contrainte plus forte de rejet d'appariements
aberrants et une interpolation plus lissée des appariements.

Cette dernière méthode devrait potentiellement permettre de récupérer à la fois
les grands déplacements et être précise localement tout en assurant un recalage plus
robuste qu'en utilisant Baloo directement. La méthode M2 et donc M3 également
nécessitent la dé�nition de régions. Nous avons choisi dans notre cas de dé�nir ces
régions sur la première image de référence choisie (image 1 de la base) pour la
création de l'atlas. Les régions sont ensuite transformées par A1 ◦T1 ◦T−1 à chaque
itération i de la création d'atlas, ceci a�n de conserver des régions bien placées sur
l'image de référence courante Ri. Nous avons dé�ni ici 10 régions réparties de la
manière suivante : deux régions sur chaque aire ganglionnaire complète (II, III et
IV), trois régions sur la colonne vertébrale, une région sur la base du crâne, une
région sur la partie gauche de la mandibule et une sur la partie droite.

7.4.1 Description de la base d'images UCL
Nous avons choisi de construire notre atlas à partir d'une base d'images de pa-

tients comportant des tumeurs de grade N0 (voir chapitre 1), ne déformant pas
trop les tissus environnants. Pour cela, une base d'images segmentées manuellement
nous a été fournie par le professeur Vincent Grégoire de l'Université Catholique de
Louvain (UCL). Quelques exemples d'images sont présentés �gure 7.4, montrant
par ailleurs les di�érences de corpulence et de position de cou pouvant être ren-
contrées dans cette base d'images. Cette base comprend 45 images d'une précision
�ne (coupes de 2 mm d'épaisseur) pour lesquelles les structures d'intérêt pour la
radiothérapie ont été segmentées. Il s'agit de la plupart des structures (notamment
les aires ganglionnaires séparées) dé�nies dans [Grégoire 2003] et les segmentations
manuelles e�ectuées suivent les directives données dans cet article. Les principales
structures segmentées sont donc : les glandes sous-mandibulaires et la mandibule sur
certaines images, les parotides, les aires ganglionnaires II, III et IV, le tronc cérébral
et la moelle épinière. La �gure 7.4 montre les structures segmentées manuellement
retenues sur les conseils du professeur Vincent Grégoire. Certaines structures ont en
e�et été retirées car, leur segmentation étant faite pour la clinique, leurs contours
incluaient parfois plusieurs structures ou encore la tumeur.

Nous utiliserons également dans la seconde partie d'évaluation de l'atlas ORL
obtenu une base d'images provenant du Centre Antoine Lacassagne (CAL) four-
nie par le docteur Pierre-Yves Bondiau. Ces images sont beaucoup moins �nes que
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

Fig. 7.4 � Illustration de la base d'images de l'UCL. Exemples de coupes
sagittales et coronales et leurs segmentations manuelles de quatre patients di�érents
comportant des variations fortes de corpulence et de position entre les patients.

celles acquises à UCL. Elles ont en e�et des coupes de 5 mm. Parmi ces 20 images,
trois d'entre elles comportent des segmentations manuelles complètes des aires gan-
glionnaires II, III et IV. A�n d'avoir une étude sur toutes les structures, nous nous
sommes donc concentrés uniquement sur la validation de ces trois images dans la
suite. Ces images comportent également de nombreuses di�érences de position et
même de région imagée d'un patient à l'autre.

7.4.2 Exemples d'atlas obtenus

Nous souhaitons tout d'abord dans cette section illustrer qualitativement les
résultats obtenus par notre méthode de création d'atlas. Nous avons dans cette
première expérience créé trois atlas en utilisant les trois méthodes de recalage M1,
M2 et M3 présentées précédemment. Les résultats obtenus ainsi que les contours des
structures superposés sur les images sont montrés dans la �gure 7.5.

Nous pouvons constater dans ces exemples des di�érences notables entre les
atlas obtenus par les trois méthodes. Tout d'abord, des di�érences notables sont
présentes au niveau de la colonne vertébrale, notamment pour les vertèbres de la
base du cou. Dans l'atlas obtenu par la méthode M1, ces vertèbres sont en e�et
�oues illustrant certaines erreurs de Baloo sur cette région. Dans les atlas M2 et
M3, ces régions sont nettement moins �oues et les vertèbres se distinguent parfai-
tement les unes des autres. D'un point de vue plus général, l'atlas obtenu par la
méthode M2, multi-a�ne, est par construction beaucoup plus �ou que les autres
atlas en dehors des zones d'intérêt utilisées pour le recalage. En e�et, en dehors
des régions où les transformations a�nes locales sont dé�nies et de leur voisinage
proche, la transformation est �xée par défaut à l'identité. Ainsi, dans ces régions, le
résultat reste proche de la transformation a�ne globale et peut donc varier d'une
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

Fig. 7.5 � Exemples d'atlas obtenus selon les trois méthodes de construc-
tion. Contours des structures moyennes superposés aux images moyennes des atlas
construits par la méthode Baloo M1 (ligne du haut), la méthode multi-a�ne M2

(ligne du milieu) et la méthode combinant les deux premières M3 (ligne du bas).

image à l'autre provoquant un �ou dans l'image moyenne. La méthode M3 semble
visuellement associer les béné�ces des méthodes M2 et M1 en produisant un atlas
ayant des vertèbres distinctes tout en étant beaucoup moins �ou que l'atlas obtenu
par M2.

Les segmentations moyennes comportent également des di�érences notables entre
les di�érentes méthodes de construction. Il est cependant très di�cile d'évaluer
visuellement la qualité des résultats pouvant être obtenus avec tel ou tel atlas. Nous
souhaitons donc dans le reste de ce chapitre évaluer d'une part la meilleure méthode
de construction d'atlas pour notre problème en utilisant la méthode de Leave-One-
Out présentée précédemment. Nous évaluerons d'autre part les méthodes de recalage
pour recaler l'atlas sur des patients à la fois par cette méthode de Leave-One-Out
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et en exploitant des résultats qualitatifs et quantitatifs sur des patients provenant
d'un autre centre (CAL).

7.4.3 Evaluation des méthodes de construction d'atlas
L'évaluation de ces méthodes de construction d'atlas s'est faite en utilisant la

méthode proposée dans la section 7.3. Nous avons utilisé cette méthode pour évaluer
tour à tour la construction d'atlas sur un sous-échantillon de douze patients de la
base d'UCL. Cet échantillon a été choisi de manière à ce que la grande majorité des
structures soit segmentée manuellement. L'évaluation sur ces patients permettra une
évaluation plus exhaustive des résultats pouvant être obtenus par chaque méthode
de construction.

7.4.3.1 Evaluation quantitative moyenne
Nous présentons tout d'abord dans le tableau 7.1 les résultats obtenus sur la

validation des douze patients considérés en utilisant la méthode de Leave-One-Out.
Ce tableau présente pour chacune des méthodes de construction de l'atlas (lignes) les
résultats de sensibilité et de spéci�cité moyennes sur les douze patients pour chacune
des méthodes de recalage utilisées pour recaler le patient sur l'atlas (colonnes).

M1 M2 M3

Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
M1 0.814 0.857 0.262 0.785 0.862 0.281 0.804 0.863 0.266
M2 0.818 0.841 0.271 0.794 0.852 0.282 0.817 0.845 0.267
M3 0.819 0.855 0.258 0.789 0.861 0.279 0.820 0.860 0.253

Tab. 7.1 � Résultats quantitatifs de segmentation sur la base d'UCL. Sen-
sibilité, spéci�cité et distances au point (Sens. = 1, Spec. = 1) moyennes sur douze
patients comportant chacun entre 10 et 13 structures segmentées manuellement.
Les lignes représentent la méthode utilisée pour construire l'atlas et les colonnes la
méthode utilisée pour recaler l'atlas (voir texte).

Nous pouvons tout d'abord constater qu'aucune de ces méthodes n'a échoué
totalement, permettant ainsi d'obtenir des distances moyennes au meilleur résultat
(Sens. = 1, Spec. = 1) variant entre 0.253 au minimum et 0.282 au maximum.

Ces chi�res permettent de faire ressortir la méthode M3 comme étant meilleure
pour construire l'atlas. En e�et, les distances moyennes obtenues pour cette méthode
(chi�res en gras) sont toujours inférieures ou égales à celles des autres méthodes,
ceci étant valable quelle que soit la méthode employée pour recaler le patient sur
l'atlas.

D'autre part nous pouvons constater que la méthode M2 est moins bonne que
les autres méthodes pour la construction d'atlas. Ceci est probablement dû au fait
que cette méthode génère un atlas trop �ou en dehors des régions utilisées pour
permettre un recalage précis du patient sur celui-ci.
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En�n, nous pouvons remarquer que la méthode M3 donne des résultats simi-
laires voire meilleurs que ceux obtenus par les autres méthodes pour recaler l'atlas
construit et le patient.

7.4.3.2 Comparaison qualitative

A�n de donner un aperçu visuel et plus qualitatif des résultats obtenus par les
di�érents atlas construits, nous présentons dans la �gure 7.6 les résultats obtenus
en recalant chacun des atlas créés dans la méthode de Leave-One-Out sur un des
patients utilisés pour calculer les chi�res précédents. Dans cette �gure, nous nous
concentrons uniquement sur la comparaison des résultats des di�érentes méthodes
de construction d'atlas. Nous avons donc utilisé la même méthode (méthode M3)
a�n de recaler chaque atlas sur le patient.

Tout d'abord, sur de nombreuses structures comme la moelle épinière ou la
mâchoire, nous pouvons remarquer que toutes les méthodes produisent des résultats
similaires et segmentant bien les structures.

Nous pouvons également constater pour tous les atlas que les segmentations des
aires ganglionnaires sont légèrement trop grandes. En e�et, comme nous pouvons
le voir sur les coupes coronales (�èches), une partie du muscle proche de l'aire
II est incluse dans la segmentation. Ces légères sur-segmentations expliquent en
partie les résultats quantitatifs moins bons que ceux obtenus sur le cerveau. Celles-
ci provoquent en e�et une diminution de la spéci�cité obtenue, agrandissant par
conséquent la distance au meilleur résultat (Sens. = 1, Spec. = 1).

Deux causes sont probablement à l'origine de ce problème :
� la première est liée à des erreurs de recalage soit dans la construction de l'atlas,

soit dans le recalage de l'atlas sur le patient.
� la seconde est liée à la classi�cation des segmentations probabilistes, dé-

crite dans la sous-section 7.2.4.2, a�n d'obtenir les segmentations binaires
moyennes. Celle-ci pourrait en e�et générer des structures ne se conformant
pas complètement aux structures d'origines, notamment dans les régions où
plusieurs classes ont une probabilité équivalente. Une méthode pour éviter
ce problème pourrait être de tester di�érentes valeurs de seuils pour chaque
structure tout en assurant des structures ne se recouvrant pas.

Nous pouvons également constater sur la �gure 7.6 les améliorations pouvant
être apportées en utilisant la méthode M3 de construction d'atlas, notamment sur
la segmentation de la parotide droite (�èches sur les coupes axiales). En e�et, lorsque
la méthode M1 est utilisée, cette segmentation est trop large et inclut une partie
des tissus environnants. En utilisant la méthode M2, cette segmentation est déjà
plus précise et plus proche de celle e�ectuée manuellement par l'expert. En�n, la
méthode M3 permet d'obtenir un résultat encore plus précis et proche de la structure
manuelle.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fig. 7.6 � Exemples de segmentations obtenues par les di�érents atlas.
Segmentations obtenues sur un patient d'UCL retiré de la construction des atlas
par la méthode de Leave-One-Out en utilisant les trois atlas di�érents. (a), (b),
(c) : segmentations manuelles ; (d), (e), (f) : segmentations obtenues en utilisant
l'atlas M1 ; (g), (h), (i) : segmentations obtenues en utilisant l'atlas M2 ; (j), (k),
(l) : segmentations obtenues en utilisant l'atlas M3.
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7.4.3.3 Evaluation quantitative sur un patient de forte corpulence

Nous avons pu également constater sur l'un des douze patients utilisés pour
notre validation que les résultats étaient nettement inférieurs (voir tableau 7.2) à
ceux obtenus sur les autres patients. Ceci est principalement dû à la corpulence du
patient utilisé ici qui était nettement di�érente de celle de l'atlas moyen comme le
montre la �gure 7.7.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Fig. 7.7 � Comparaison de l'atlas et d'un patient corpulent de la base
d'UCL. Illustration des di�érences de corpulence entre l'atlas (ligne du bas) et ce
patient (ligne du haut) extrait de la base pour la validation (voir texte).

Cette forte di�érence entre les images recalées a donc généré des erreurs quelle
que soit la méthode de recalage et de construction d'atlas utilisée. Ces erreurs sont
à la fois présentes dans les résultats de recalage �naux mais probablement aussi
dans les étapes de recalage nécessaires à la création de l'atlas, générant ainsi un
atlas moins précis. Nous discuterons de pistes a�n de résoudre ce problème dans la
section 7.5.

M1 M2 M3

Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
M1 0.530 0.862 0.499 0.640 0.870 0.394 0.661 0.858 0.383
M2 0.555 0.851 0.484 0.651 0.862 0.387 0.636 0.858 0.408
M3 0.582 0.856 0.453 0.658 0.865 0.383 0.660 0.859 0.382

Tab. 7.2 � Résultats quantitatifs sur un patient fortement di�érent de l'at-
las. Sensibilité, spéci�cité et distance au point (Sens. = 1, Spec. = 1) moyennes sur
les structures de ce patient. Les lignes correspondent à la méthode de construction
de l'atlas et les colonnes à la méthode de recalage.
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Nous présentons par ailleurs dans le tableau 7.2 les résultats quantitatifs obtenus
sur ce patient. Nous pouvons constater, même dans ce cas extrême, que la méthode
M3 de construction d'atlas donne de meilleurs résultats que les autres méthodes
de construction d'atlas, con�rmant une bonne adaptation de cette méthode à notre
problème. Nous pouvons en�n constater que les méthodes M2 et M3 pour recaler
l'atlas sur le patient donnent de biens meilleurs résultats dans ce cas extrême que
la méthode M1, montrant ainsi une meilleure robustesse.

7.4.4 Application à des patients hors de la base
Nous avons donc pu constater au travers de cette validation sur la base de l'UCL

que l'utilisation de la méthode M3 pour construire l'atlas semble être une solution
intéressante a�n de construire l'atlas combinant la robustesse du multi-a�ne et la
précision obtenue en recherchant une transformation dense. Nous avons choisi d'utili-
ser l'atlas créé en utilisant cette méthode a�n de valider qualitativement les résultats
obtenus par notre atlas ORL sur les trois patients segmentés complètement issus de
la base d'images du CAL. Nous présenterons par ailleurs les résultats quantitatifs
obtenus par les trois atlas issus des trois méthodes sur les patients de cette base a�n
de véri�er la qualité de l'atlas obtenu par la méthode M3.

7.4.4.1 Evaluation qualitative

Les résultats qualitatifs obtenus sur un des trois patients que nous avons consi-
déré sont présentés dans la �gure 7.8. Nous avons extrait les contours en recalant,
par chacune des méthodes de recalage M1, M2 et M3, l'atlas obtenu par la méthode
M3 sur le patient dont la segmentation manuelle est présentée. Nous pouvons là en-
core constater que les segmentations sont globalement bonnes, permettant de bien
segmenter les aires recherchées, même dans ce cas di�cile où les épaisseurs de coupe
des images sont de 5 mm.

Cependant, les segmentations des aires ganglionnaires sont légèrement trop
larges par rapport aux segmentations de l'expert. Ceci est en partie expliqué par
la di�érence de niveaux de détails entre des images comportant des épaisseurs de
coupes respectivement de 5 et 2 mm.

L'utilisation de plusieurs atlas représentant di�érentes catégories de population
dans la base d'images, comme évoqué précédemment, pourrait là encore apporter une
solution au moins partielle à ce problème en permettant d'avoir des atlas plus précis
et permettant un meilleur recalage. Une autre possibilité intéressante dans ce cas
pourrait être d'utiliser la segmentation par atlas comme une pré-segmentation bien
localisée et utiliser ensuite des méthodes spéci�ques comme des modèles déformables
a�n de segmenter parfaitement les aires ganglionnaires.

Ces images segmentées nous donnent cependant une bonne idée des di�érences
visuelles entre les méthodes de recalage utilisées. Nous pouvons en e�et voir, no-
tamment au niveau des parotides (�èches dans la �gure 7.8), que la segmentation
obtenue par la méthode M3 est meilleure que celles obtenues par les méthodes M1
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fig. 7.8 � Segmentations obtenues sur un patient de la base du CAL.
Exemples de segmentations obtenues en utilisant l'atlas M3 et illustrant les di�é-
rences entre les méthodes de recalage de l'atlas. (a), (b), (c) : segmentations ma-
nuelles ; (d), (e), (f) : segmentations obtenues en recalant par la méthode M1 ; (g),
(h), (i) : segmentations obtenues en recalant par la méthode M2 ; (j), (k), (l) :
segmentations obtenues en recalant par la méthode M3.
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ou M2 à la base de ces organes. Les sur-segmentations des aires ganglionnaires sont
également légèrement moins fortes en utilisant cette méthode.

7.4.4.2 Evaluation quantitative

Nous présentons également dans le tableau 7.3 les résultats quantitatifs de sen-
sibilité et spéci�cité moyennés sur toutes les structures sur les trois patients de la
base du CAL, pour lesquels toutes les segmentations manuelles étaient disponibles.
Dans ces tableaux, nous montrons également les résultats obtenus par les atlas créés
en utilisant les méthodes M1 et M2.

M1 M2 M3

Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
M1 0.802 0.882 0.241 0.822 0.889 0.217 0.802 0.886 0.236
M2 0.819 0.851 0.248 0.809 0.865 0.246 0.792 0.864 0.261
M3 0.813 0.879 0.237 0.847 0.886 0.201 0.817 0.887 0.223

(a) Patient 1

M1 M2 M3

Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
M1 0.674 0.869 0.371 0.712 0.884 0.326 0.700 0.880 0.337
M2 0.676 0.843 0.382 0.678 0.874 0.365 0.707 0.881 0.333
M3 0.693 0.860 0.357 0.736 0.886 0.303 0.741 0.890 0.294

(b) Patient 2

M1 M2 M3

Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist. Sens. Spec. Dist.
M1 0.749 0.877 0.297 0.752 0.880 0.290 0.755 0.885 0.286
M2 0.759 0.850 0.308 0.752 0.852 0.310 0.754 0.858 0.303
M3 0.753 0.873 0.299 0.775 0.871 0.280 0.774 0.885 0.267

(c) Patient 3

Tab. 7.3 �Résultats quantitatifs sur les patients de la base du CAL. Chi�res
de sensibilité, spéci�cité et distance au point (Sens. = 1, Spec. = 1) moyens sur les
trois patients comportant les aires ganglionnaires complètement segmentées de la
base du CAL (voir texte).

Le patient 1 donne pour toutes les méthodes des résultats satisfaisants, montrant
une supériorité de la méthode M3 de construction d'atlas. Un point intéressant chez
ce patient concerne le résultat obtenu par la méthode M2 de recalage du patient
sur l'atlas pour l'atlas M3. Ce résultat est en e�et meilleur que celui obtenu pour la
méthode M3 de recalage et montre donc une bonne robustesse de la méthode M2 de
recalage de l'atlas sur le patient, con�rmée par les résultats obtenus sur les patients
2 et 3.
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Ces patients obtiennent des mesures légèrement moins bonnes, principalement
pour le second patient. Pour celui-ci, une di�érence de corpulence est encore à l'ori-
gine de ce problème. Pour ces deux patients, les résultats de la méthode M3 de
construction d'atlas sont au moins équivalents à ceux des autres atlas. Les mesures
obtenues pour la méthode M2 de recalage du patient sur l'atlas, bien que légèrement
moins bonnes que celles de la méthode M3 à cause de l'utilisation d'une transfor-
mation plus contrainte, montrent la robustesse de cette méthode par rapport à la
simple méthode M1 recherchant une transformation dense directement.

Les méthodes M2 et M3 semblent donc être les plus appropriées pour recaler
l'atlas sur le patient dans notre cadre de segmentation ORL. L'utilisation de l'une
ou l'autre de ces méthodes pourra être guidée dans l'application clinique par les
contraintes de temps, la méthode M2 étant largement plus rapide que la méthode
M3.

7.5 Discussion
Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode permettant à la fois de

créer un atlas de la région ORL et, problème qui n'est pas à notre connaissance
traité actuellement dans la littérature, d'évaluer les méthodes de recalage utilisées
pour construire et recaler l'atlas sur le patient. Notre méthode de construction a
pour avantage de produire une image moyenne non biaisée grâce à la méthode de
[Guimond 2000]. Elle permet également d'obtenir des segmentations moyennes dis-
jointes et plus robustes aux éventuelles erreurs de recalage dans la construction de
l'atlas grâce à l'utilisation de Staple [War�eld 2004]. Cet atlas a été intégré et testé
sous forme d'un module dans le logiciel Imago de DOSIsoft, permettant de produire
les résultats visuels présentés dans ce chapitre.

Nous avons utilisé la méthode de Leave-One-Out présentée dans la section 7.3
a�n d'évaluer les atlas obtenus en utilisant une base d'images de 45 patients fournies
par l'UCL. Nous avons par la suite présenté des résultats sur une base d'images
extérieure comportant des cas plus di�ciles dus à l'acquisition des images avec
des coupes de 5 mm. Les résultats obtenus sont très intéressants et permettent de
segmenter de manière précise les structures osseuses ainsi que les glandes parotides.
Les résultats obtenus pour la segmentation des aires ganglionnaires sont par ailleurs
prometteurs malgré les di�cultés dues aux variations entre les patients.

7.5.1 Etude des caractéristiques de l'atlas construit
7.5.1.1 Etude des résultats selon l'anatomie du patient

Nous avons constaté dans la section 7.4.3 que l'anatomie du patient à segmenter
jouait un rôle important dans les résultats quantitatifs obtenus. Un patient avec une
forte corpulence obtenait e�ectivement des résultats nettement inférieurs quantita-
tivement. Nous souhaitons ici revenir sur ce problème. Pour cela, nous présentons
dans la �gure 7.9, deux résultats qualitatifs de segmentations en utilisant l'atlas M3
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et la méthode de recalage M3 pour le recalage atlas patient. L'un de ces patients
est d'une corpulence similaire à celle de l'atlas et le second correspond au patient
corpulent, dont les résultats quantitatifs ont été présentés dans la section 7.4.3.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fig. 7.9 � Comparaison des résultats sur deux patients d'anatomie for-
tement di�érentes. (a), (b), (c) : segmentations manuelles d'un patient d'une
corpulence similaire à l'atlas. (d), (e), (f) : segmentations obtenues par l'atlas sur
ce patient. (g), (h), (i) : segmentations manuelles d'un patient d'une corpulence très
di�érente de l'atlas. (j), (k), (l) : segmentations obtenues par l'atlas sur ce patient.
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Nous pouvons constater dans ces images que les segmentations obtenues sur le
patient de corpulence similaire à l'atlas sont bons, notre atlas donnant des résultats
très proches des contours donnés par l'expert. Une légère sur-segmentation, proba-
blement due aux contours trop larges dans l'atlas, peut être constatée. Lorsque les
anatomies de l'atlas et du patient sont relativement proches, les résultats semblent
donc être bons et bien délimiter les structures d'intérêt.

Les résultats sur un patient de forte corpulence montrent cependant de forts
problèmes de sur-segmentation, notamment sur les aires ganglionnaires. Il semble
donc que l'utilisation d'un atlas unique ne su�se pas à expliquer toutes les anato-
mies de tous les patients. Utiliser plusieurs atlas correspondant à plusieurs classes
d'anatomies di�érentes pourrait donc être intéressant.

7.5.1.2 Etude de la variabilité des segmentations manuelles

Nous avons constaté dans la majorité de nos tests et ce quelle que soit la méthode
utilisée pour construire l'atlas, que celui-ci comportait des aires ganglionnaires sur-
segmentées par rapport aux segmentations manuelles qui étaient disponibles. De fait,
les segmentations obtenues par l'atlas sur les patients sont également légèrement trop
larges.

A�n d'étudier plus avant ce problème, nous présentons ici une étude rapide
sur l'aire ganglionnaire II gauche. Les images binaires des segmentations manuelles
utilisées pour la construction de l'atlas ont été superposées dans le repère de l'atlas.
Dans la �gure 7.10, di�érentes coupes de cette superposition nous permettent d'avoir
une première visualisation de la variabilité entre ces structures (les couleurs allant
de rouge foncé pour une faible proportion à blanc pour une forte proportion).

Nous pouvons tout d'abord observer dans ces images une variation assez forte
par endroits des structures. Nous pouvons également constater (notamment sur les
images (e), (f), (m), (n), (o)) que, dans certaines régions, seul un faible nombre
de patients comportent une segmentation. A�n d'avoir un autre aperçu de cette
variabilité, nous avons seuillé cette image moyenne à di�érents niveaux (0.25, 0.5
et 0.75) a�n de voir les accords locaux entre experts. Nous présentons ces résultats
dans la �gure 7.11.

Ces résultats semblent con�rmer que, dans certaines zones, une partie des ex-
perts segmentent certaines régions en plus. Nous pouvons également constater un
gon�ement des segmentations obtenues au fur et à mesure que le seuil diminue. Tout
ceci semble donc indiquer une variabilité sur les structures, celle-ci étant particuliè-
rement forte dans certaines régions précises. Plusieurs causes peuvent être envisagées
à ces di�érences :

� certaines erreurs de recalage ont pu se produire, dues probablement à de fortes
di�érences entre les morphologies de certains patients. Nous pensons notam-
ment dans ce cas à la corpulence de certains patients, comme évoqué dans le
chapitre 7, tableau 7.2. Ceci peut également être dû à des erreurs en présence
de tumeurs locales.

� les structures n'ont pas été segmentées toutes exactement de la même manière,
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(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

(i) (j) (k) (l)

(m) (n) (o) (p)

Fig. 7.10 � Superposition des di�érentes segmentations manuelles de l'aire
ganglionnaire II gauche dans le repère de l'atlas. Observations de di�érentes
coupes, axiales (a) à (h) et sagittales (i) à (p), montrant la variabilité des structures
manuelles.
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

(g) (h) (i)

(j) (k) (l)

Fig. 7.11 � Vue des segmentations obtenues en variant le seuil sur l'image
moyenne. Vues de di�érentes coupes, axiales (a) à (f) et sagittales (g) à (l), mon-
trant la variabilité des segmentations en variant le seuil sur l'image moyenne entre
0.75 (colonne de gauche), 0.5 (colonne du milieu) et 0.25 (colonne de droite).
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certaines incluant de petites régions supplémentaires. Ceci peut être dû au
fait que ces segmentations ont été faites à l'origine pour le traitement des
patients, nécessitant éventuellement parfois la segmentation de petites régions
supplémentaires.

7.5.2 Evolutions possibles
7.5.2.1 Utilisation d'atlas multiples

Les fortes di�érences anatomiques entre l'atlas et les patients semblent donc être
une cause majeure des sur-segmentations constatées notamment celles présentes
dans l'atlas lui-même. Une possibilité a�n de résoudre ces problèmes consisterait
en la création de multiples atlas à partir de la base d'images utilisée. En e�et, la
séparation en plusieurs catégories de la base de patients permettrait de prendre en
compte les caractéristiques (corpulence, position de colonne) des patients de celle-ci.

Cette catégorisation reviendrait par exemple à demander à un utilisateur de
catégoriser les patients dans plusieurs groupes selon plusieurs critères comme la
corpulence ou la position de la colonne vertébrale par exemple. Ensuite, il su�rait
de créer un atlas pour chacune de ces catégories.

Par ailleurs, ceci pourrait probablement être fait automatiquement. Une méthode
a été proposée récemment à cette �n [Blezek 2006], nécessitant cependant tous les
recalages deux à deux des images de la base. Cela pourrait être fait également en
s'appuyant sur les recalages multi-a�ne des patients sur l'image de référence lors
de la construction de l'atlas. Tout algorithme de classi�cation classique (comme par
exemple un algorithme de type Fuzzy C-Means [Bezdek 1981]) pourrait être utilisé
sur les paramètres de la transformation a�n de déterminer N groupes de patients.

Dans ce cadre, il faudrait ensuite sélectionner pour un patient donné quel atlas
lui est le plus adapté. L'utilisation de mesures de qualité de recalage ou de distances
entre les images pourraient permettre de faire cette détermination.

7.5.2.2 Construction des segmentations moyennes

Un autre point a�n de résoudre les problèmes de segmentations trop larges dans
l'atlas est de remettre en cause partiellement l'algorithme utilisé a�n de déterminer
les segmentations moyennes. Tout d'abord, l'in�uence de la classe de fond dans
l'algorithme Staple sera à étudier plus en profondeur, celle-ci prenant dans notre
cas le rôle d'une classe regroupant les voxels non étiquetés et ceux faisant partie
réellement du fond. L'in�uence de la taille du fond sera également à étudier, celle-ci
in�uençant directement la spéci�cité (voir chapitre 4, section 4.2.2).

Au vu des variabilités entre segmentations constatées dans les �gures 7.10 et
7.11, une classi�cation n'est également peut être pas la meilleure solution pour bina-
riser les segmentations probabilistes obtenues par Staple. En e�et, plusieurs classes
peuvent avoir des probabilités équivalentes en certains voxels (notamment au voisi-
nage des frontières entre les structures), ceci posant un problème d'indétermination.
L'usage d'un seuillage adaptatif pour chaque structure, tout en garantissant un non
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recouvrement des structures, pourrait être intéressant a�n de résoudre ce problème.
De plus, les seuils optimaux pourraient être déterminés en calculant les sensibilités
et spéci�cités de chaque structure par rapport aux segmentations probabilistes.

En�n, utiliser d'autres méthodes que l'algorithme Staple peut être envisa-
geable. A�n de prendre en compte la variabilité des structures à leur bordure, une
méthode pour déduire des segmentations probabilistes des segmentations binaires
[Pohl 2006] pourrait être utilisée. En utilisant cette méthode conjointement avec
celle proposée par [War�eld 2006], qui permet de prendre en compte des décisions
d'experts non plus binaires comme dans Staple mais probabilistes, il serait pos-
sible d'obtenir des segmentations moyennes prenant mieux en compte les variabilités
inter-experts.

7.5.2.3 Prise en compte de régions pathologiques
Toutes les méthodes utilisées dans ce chapitre a�n de construire l'atlas ORL et

de le recaler sur un patient, ne prennent pas en compte la présence de la tumeur. Des
méthodes similaires à celles développées dans le chapitre 6 pourraient être utilisées
dans ce cadre a�n d'éviter des erreurs locales de recalage, perturbant l'atlas obtenu
(image plus �oue et structures moins bien dé�nies) ainsi que le recalage de celui-ci
sur les patients à segmenter ensuite.

Des méthodes spéci�ques devront cependant être étudiées a�n de segmenter
automatiquement la tumeur. Celle-ci est en e�et nettement moins visible sur les
images CT. Les méthodes développées dans le chapitre 6 ne peuvent donc pas être
appliquées dans ce cas. Une étude plus poussée devrait cependant permettre de
dégager des caractéristiques utilisables pour cette segmentation.

7.5.2.4 Post-traitements
En�n, une autre voie serait l'utilisation de post-traitements spéci�ques sur les

aires ganglionnaires a�n de ra�ner les contours obtenus. En e�et, de la même ma-
nière que pour les nerfs optiques (voir chapitre 5) où nous avons opté pour une loca-
lisation grossière par atlas suivie par un post-traitement spéci�que, nous pourrions
utiliser les contours obtenus précédemment pour initialiser des modèles déformables
qui semblent bien adaptés à la segmentation de tissus mous dans des images scanner.

Certaines méthodes ont été développées récemment [Dornheim 2006] introdui-
sant un modèle de masse-ressorts a�n de segmenter les aires ganglionnaires chez un
patient, nécessitant cependant une initialisation précise. Ces modèles pourraient par
exemple être initialisés en utilisant les résultats produits par notre atlas.
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8.1 Synthèse des contributions
Nous avons introduit dans ce manuscrit de nouvelles méthodes de recalage pour

la segmentation automatique des organes à risque du cerveau et des structures d'in-
térêt de la tête et du cou. Ces méthodes prennent place dans un processus glo-
bal de segmentation par recalage d'atlas, permettant d'obtenir en même temps la
segmentation de plusieurs organes présents dans un atlas anatomique. Toutes les
contributions présentées dans ce manuscrit ont été intégrées et testées dans le logi-
ciel Imago de plani�cation pour la radiothérapie, produit par l'entreprise DOSIsoft.
Cette intégration s'est faite sous la forme d'un module de segmentation par atlas
pour le cerveau et la région ORL. Cette intégration a permis de fournir les méthodes
développées à des centres tels que l'Institut Gustave Roussy (IGR), au sein duquel
une validation pré-clinique de la segmentation des organes à risque du cerveau a été
e�ectuée. En�n, cette validation continue dans un cadre clinique pour le cerveau et
une validation pré-clinique est en cours de mise en place pour l'atlas ORL dans le
cadre du projet européen MAESTRO (IP CE503564).

Les contributions présentées dans ce manuscrit se sont concentrées principale-
ment sur trois axes se situant en di�érents points du processus de segmentation par
atlas :

� dans le cadre d'une utilisation clinique telle que la radiothérapie, nous avons
cherché à obtenir des algorithmes de recalage d'un atlas sur un patient les
plus indépendants possibles vis-à-vis du réglage des paramètres. L'utilisateur
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�nal devant en e�et être un médecin, le réglage des paramètres se doit d'être
simple et intuitif voire inexistant.

� le deuxième axe était consacré à la prise en compte de structures dues à
la pathologie dans le recalage d'atlas. En e�et, quels que soient la méthode
employée et le nombre de degrés de liberté de la transformation utilisée, la
présence de structures telles que la tumeur ou une résection chirurgicale peut
perturber le recalage de l'atlas.

� en�n, le troisième axe était quant à lui dirigé vers la construction elle-même
d'un atlas ORL symétrisé et son évaluation a�n de segmenter les structures
d'intérêt chez les patients.

Ces trois axes de recherche ont donné lieu à des contributions dans des confé-
rences françaises, internationales et à une soumission en cours d'un article de journal,
contributions que nous détaillons dans la suite de cette section.

8.1.1 Contrôle des transformations
Le chapitre 3 est consacré entièrement au premier axe évoqué précédemment.

Dans ce chapitre, nous avons développé des méthodes de recalage avec pour but
de tendre vers un meilleur contrôle des transformations. Ainsi, par les méthodes
présentées dans ce chapitre, nous avons cherché à réduire la dépendance vis-à-vis
des paramètres de recalage de trois manières di�érentes.

Tout d'abord, nous avons présenté en section 3.2 une méthode permettant de
contraindre a posteriori la transformation par l'utilisation de cartes de rigidité sta-
tistiques dans un algorithme de recalage dense (voir section 3.2). Ces cartes de rigi-
dité sont évaluées en calculant sur une base d'images des statistiques (scalaires ou
tensorielles) de déformabilité des structures. Les résultats obtenus à partir d'un al-
gorithme de recalage non rigide comportant une régularisation uniforme permettent
ensuite de guider la régularisation non uniforme de l'algorithme de recalage Runa.
Ces travaux ont donné lieu à une publication dans une conférence internationale
sélective avec comité de revue :

• O. Commowick, R. Stefanescu, P. Fillard, V. Arsigny, N. Ayache, X. Pennec et
G. Malandain. Incorporating Statistical Measures of Anatomical Variability in
Atlas-to-Subject Registration for Conformal Brain Radiotherapy. In J. Duncan
et G. Gerig, éditeurs, Proceedings of MICCAI'05, Part II, LNCS, pages 927-
934. Springer, October 2005.

La seconde méthode, présentée dans la section 3.3, permet de s'a�ranchir, en
amont du calcul de la transformation, des appariements aberrants pouvant provenir
du bruit dans les images, des structures absentes ou trop di�érentes dans l'une des
deux images. Cette méthode s'appuie sur l'utilisation d'un procédé d'appariement
de blocs. Ces blocs donnent des appariements épars qui sont par la suite interpolés et
utilisés a�n de déterminer les déplacements aberrants. Cette méthode d'appariement
de blocs se révèle rapide et permet aussi de prendre en compte les minima locaux
de la mesure de similarité entre les images.
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En�n, la troisième méthode introduit un nouveau cadre pour le recalage en utili-
sant des transformations localement a�nes ou multi-a�nes (voir section 3.4). Cette
méthode permet d'adapter la complexité de la transformation à la tâche de reca-
lage à e�ectuer. De plus, la transformation obtenue est garantie inversible et lisse
par l'utilisation du cadre polya�ne Log-Euclidien et d'une régularisation adaptée
aux transformations a�nes. La transformation utilisée dans cette méthode est beau-
coup plus contrainte et permet d'être nettement plus indépendant des paramètres
de recalage, et ainsi de pouvoir recaler des images provenant de centres di�érents en
obtenant de bons résultats, comme le montre le chapitre 4. Cette méthode a donné
lieu à une publication dans une conférence internationale sélective avec comité de
revue et à un article de journal soumis :
• O. Commowick, V. Arsigny, J. Costa, N. Ayache et G. Malandain. An Ef-
�cient Locally A�ne Framework for the Smooth Registration of Anatomical
Structures. Medical Image Analysis, 2006. Soumis.
• O. Commowick, V. Arsigny, J. Costa, N. Ayache et G. Malandain. An E�-
cient Locally A�ne Framework for the Registration of Anatomical Structures.
In Proceedings of the Third IEEE International Symposium on Biomedical
Imaging (ISBI 2006), pages 478-481, Avril 2006.

8.1.2 Validation clinique
Cette thèse s'est e�ectuée en collaboration avec de nombreux instituts cliniques

dont l'Institut Gustave Roussy, avec lequel un protocole de validation pré-clinique
a été mis en place. Cette validation, pour le moment qualitative et uniquement sur
le cerveau, a porté sur l'utilisation du module programmé au cours de cette thèse
dans le logiciel Imago de l'entreprise DOSISoft. Ce module permet la segmentation
automatique du cerveau et de la région ORL par recalage d'atlas en utilisant les
méthodes développées dans cette thèse. Cette validation a donné lieu à plusieurs
articles dans des conférences nationales et internationales :
• A. Isambert, F. Dhermain, F. Bidault, G. Bonniaud, R. Lery, G. Malandain,

O. Commowick, J.C. Diaz, J. Bourhis, and D. Lefkopoulos. Evaluation of
Multimodality Image Registration Software and Atlas-based Automatic Seg-
mentation for Delineation of Organs at Risk (OAR) in the Brain in Confor-
mal Radiotherapy (CRT). In 48th Annual Meeting of the American Society
for Therapeutic Radiology and Oncology (ASTRO), 2006.
• A. Isambert, F. Dhermain, G. Bonniaud, F. Bidault, A. Beaudre, G. Malan-

dain, O. Commowick, J.C. Diaz, M. Ricard, J. Bourhis, and D. Lefkopoulos.
Evaluation d'un logiciel de recalage d'images multimodal et d'un outil de seg-
mentation automatique des organes à risque (OAR) intra-crâniens en situa-
tion clinique d'une radiothérapie conformationnelle 3D (RTC3D). In Congrès
annuel de la Société Française des Physiciens Médicaux (SFPM), Juin 2006.
• A. Isambert, F. Dhermain, A. Beaudre, G. Malandain, O. Commowick, J.C.

Diaz, F. Bidault, P.Y. Bondiau, J. Bourhis, M. Ricard, and D. Lefkopoulos.



160 Chapitre 8. Conclusion et perspectives

Requirements for the use of an atlas-based automatic segmentation for deli-
neation of Organs at risk (OAR) in conformal radiotherapy (CRT) : quality
assurance (QA) and preliminary results for 22 adult patients with primary
brain tumors. In Acts of the 24th European Society for Therapeutic Radiology
and Oncology (ESTRO 2005), 2005.

8.1.3 Prise en compte de structures dues à la pathologie
En parallèle des problèmes de contrôle de la transformation, nous avons étudié

dans le chapitre 6 des méthodes a�n de prendre en compte les régions dues à la
pathologie dans les algorithmes de recalage. En e�et, quelle que soit la méthode
utilisée, l'existence de larges structures uniquement dans l'une des deux images
perturbe le recalage de manière importante. Nous avons donc développé dans ce
chapitre des méthodes permettant d'une part d'extraire la tumeur et la résection
chirurgicale chez un patient de manière simple. Ceci s'est fait grâce à un algorithme
dédié apparenté à une classi�cation tissulaire partielle de type Expectation Maxi-
mization. D'autre part, nous avons présenté une méthode permettant d'introduire
simplement ces structures soit dans l'atlas soit dans les cartes de rigidité utilisées
dans l'algorithme Runa. L'utilisation de ces méthodes a donné des résultats inté-
ressants montrant une amélioration considérable des résultats. Ces méthodes ont
fait l'objet d'une publication dans une conférence française de physique médicale et
une publication en second auteur dans une conférence internationale sélective avec
comité de revue :
• O. Commowick, P.-Y. Bondiau et G. Malandain. Segmentation automatique
des tissus cérébraux en présence de structures pathologiques. In Proceedings of
the 43èmes Journées Scienti�ques de la Société Française de Physique Médi-
cale (SFPM), Juin 2004.
• R. Stefanescu, O. Commowick, G. Malandain, P.-Y. Bondiau, N. Ayache et X.

Pennec. Non-Rigid Atlas to Subject Registration with Pathologies for Confor-
mal Brain Radiotherapy. In C. Barillot, D.R. Haynor et P. Hellier, éditeurs,
Procceedings of MICCAI 2004, LNCS, pages 704-711. Springer, Septembre
2004.

8.1.4 Construction et évaluation d'un atlas ORL
En�n, le dernier chapitre de cette thèse (chapitre 7) s'est concentré sur les

méthodes de construction et d'évaluation d'un atlas symétrisé, et plus spéci�que-
ment d'un atlas ORL. La méthode de construction s'appuie sur une méthode exis-
tante de construction non biaisée d'image moyenne à partir d'une base d'images
[Guimond 2000]. Par la suite, la méthode Staple [War�eld 2004] a été utilisée
non plus pour valider les segmentations mais pour construire des segmentations
moyennes disjointes et robustes aux erreurs éventuelles de recalage dans la construc-
tion de l'image moyenne. En�n, dans un but d'évaluation des méthodes de recalage
utilisées pour la création et le recalage de ce nouvel atlas, nous avons présenté une
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méthode de Leave-One-Out sur la base d'images utilisée pour construire l'atlas. Ces
méthodes ont fait l'objet d'une publication dans un Workshop international sélectif
avec comité de revue :

• O. Commowick et G. Malandain. Evaluation of Atlas Construction Strategies
in the Context of Radiotherapy Planning. In Proceedings of the SA2PM Work-
shop (From Statistical Atlases to Personalized Models), Copenhagen, Octobre
2006. Note : Held in conjunction with MICCAI 2006.

8.2 Perspectives
De nombreuses perspectives sont ouvertes par le travail présenté dans cette thèse

allant de développements complémentaires aux méthodes présentées à des sujets plus
larges concernant le recalage, les statistiques et la création d'atlas. Nous décrirons
dans cette section plusieurs points de perspective importants dont ceux reliés aux
méthodes de recalage présentées dans ce manuscrit, ainsi que ceux concernant la
validation et le travail à e�ectuer pour aller vers la validation clinique.

Les perspectives relatives à la construction d'un atlas ORL constituent également
un point important de développement futur. Celles-ci ont été largement abordées
dans la section 7.5 du chapitre 7. Nous les reprendrons rapidement à la �n de cette
section a�n de donner un point de vue sur toutes les perspectives possibles à ce
travail.

8.2.1 Méthodes de recalage
8.2.1.1 Utilisation de statistiques de déformabilité

La méthode proposée pour le calcul et l'introduction de statistiques de défor-
mabilité dans le recalage a montré lors de nos tests une amélioration importante
des résultats de recalage, notamment lorsque la méthode tensorielle est utilisée. Un
point améliorable de cette méthode est cependant le biais introduit par le choix de
telle ou telle méthode de recalage pour calculer les statistiques. Il serait intéressant
de poursuivre l'étude commencée ici et de développer des statistiques utilisant plu-
sieurs algorithmes de recalage ensemble a�n de calculer une carte de statistiques
non biaisée.

8.2.1.2 Recalage localement a�ne

L'algorithme multi-a�ne a prouvé une robustesse forte aux di�érences présentes
entre les images et une dépendance faible vis-à-vis des paramètres de recalage. A�n
de parfaire l'étude de cette méthode, il serait néanmoins intéressant d'étudier l'in-
�uence des régions dé�nies par l'utilisateur sur le recalage �nal. Tout d'abord, l'étude
de légers changements pourrait donner une idée supplémentaire de la robustesse de
la méthode. Par la suite, plusieurs perspectives particulièrement intéressantes sont
possibles. Par exemple, il serait possible de laisser une certaine liberté aux régions
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dé�nies par l'utilisateur. Elle pourraient ainsi être modi�ées automatiquement au fur
et à mesure du recalage en fonction de leur adéquation locale (mesurée par exemple
par un coe�cient de corrélation local) avec la transformation a�ne qui leur est
associée.

Un autre point intéressant concerne la séparation des régions prédé�nies en plu-
sieurs régions au cours de l'algorithme. En e�et, comme nous l'avons mentionné
dans les chapitres 3 et 4, les régions dé�nies sur le cervelet sont dé�nies sous la
forme de deux régions séparées de manière arbitraire. L'in�uence sur les résultats
de cette séparation est non négligeable. Il serait donc important de remplacer cette
séparation arbitraire par une étape de séparation par l'algorithme si une région n'est
pas su�samment bien recalée selon un critère de similarité. Ceci pourrait être fait
en utilisant une méthode similaire à celle de [Pitiot 2006], permettant de choisir
automatiquement les régions ayant un même comportement a�ne. Ainsi, il serait
par exemple possible en combinant ces deux points de passer d'une seule région sur
le cervelet entier, à plusieurs régions parfaitement dé�nies automatiquement sur cet
organe.

8.2.1.3 Mesures de similarité et de qualité du recalage

Nous nous sommes principalement intéressés au cours de cette thèse à l'étude et
au contrôle des transformations. Un autre point majeur des méthodes de recalage
iconiques est la mesure de similarité utilisée. Certaines pistes peuvent encore être
explorées dans ce domaine.

Par exemple, la relation supposée entre les intensités des images varie en fonction
de la taille du voisinage local considéré. Ainsi, dans le cadre d'un recalage inter-
patient, une information mutuelle (supposant une distribution statistique) pourra
être valide sur les images entières alors qu'elle sera trop peu restrictive sur un petit
voisinage. Inversement, nous avons choisi un coe�cient de corrélation pour l'algo-
rithme multi-a�ne (celui-ci s'adaptant bien aux petits voisinages considérés). Ce-
pendant, si les blocs sont trop grands, cette relation supposée n'est plus valide. Ces
problèmes de sélection de la mesure de similarité la plus adaptée sont une des raisons
des moins bons résultats de la méthode par RBF où les voisinages varient en fonc-
tion des rayons utilisés. Il serait donc intéressant de pouvoir adapter continûment la
mesure de similarité en fonction de la taille du voisinage et donc de la distribution
attendue.

En�n, pour reprendre le paragraphe précédent, il serait intéressant d'avoir une
mesure de qualité permettant de dé�nir si une région est bien recalée ou non. Il
serait également intéressant d'intégrer une notion de distance entre images (certains
articles [Gan 2005, Wang 2005] ont mené des recherches dans cette voie) a�n de
mieux choisir dans l'algorithme de RBF quels points de contrôle sont à optimiser,
et, dans l'algorithme multi-a�ne de pouvoir séparer les régions dont la distance à
un bon recalage est trop grande.
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8.2.2 Prise en compte de structures pathologiques

Les méthodes présentées dans le chapitre 6 a�n de prendre en compte les struc-
tures dues à la pathologie ont l'avantage d'être simples et e�caces. Elles constituent
cependant une possibilité parmi de nombreuses existantes. Il serait intéressant pour
améliorer cette méthode de connaître la di�érence entre les déformations dues au
recalage d'une anatomie vers l'anatomie de l'atlas, et les déformations aberrantes
dues à la présence de la tumeur par exemple. En connaissant ces déformations rai-
sonnables, il serait ainsi possible de n'autoriser que les déplacements non aberrants
plutôt que d'imposer une rigidité complète de la région pathologique. L'évaluation
des déplacements moyens dans un recalage inter-patient pourrait être e�ectuée sur
une base d'images de cerveaux sains grâce à l'utilisation de mesures similaires à
celles utilisées pour les statistiques de déformabilité.

Une autre méthode dans ce domaine est l'utilisation d'un modèle de croissance
tumorale couplé au recalage a�n de bien simuler les déformations liées à l'e�et de
masse de la tumeur. Des modèles de croissance de tumeur ont été récemment déve-
loppés modélisant bien ses e�ets sur l'anatomie [Clatz 2005]. Une méthode utilisant
un tel modèle de croissance a déjà été abordé dans la littérature [Bach Cuadra 2004].
Des perspectives quant à la localisation originelle de la tumeur et aux paramètres du
modèle restent cependant ouvertes. L'idéal consisterait à utiliser plusieurs images
du patient séparées dans le temps a�n de déterminer les paramètres de croissance
les mieux adaptés au modèle de croissance de tumeur. L'utilisation de l'IRM de dif-
fusion du patient pourrait également aider à cette estimation des paramètres. En�n,
une dernière méthode pourrait être de trouver le point d'origine de la tumeur et de
faire croître un modèle de tumeur dans l'atlas en prenant ce point d'origine. Ainsi,
il serait possible d'obtenir un atlas adapté au patient et à la tumeur qu'il contient.

8.2.3 Validation

Nous avons abordé au cours de ce manuscrit une méthode principale pour valider
nos travaux : Staple. Nous avons cependant constaté, notamment sur les résultats
de recalage d'atlas du cerveau, que les résultats quantitatifs ne prenaient pas en
compte la régularité de la structure obtenue. Les mesures de sensibilité et spéci-
�cité sont en e�et des mesures voxelliques et ne prennent donc en compte que le
recouvrement de chaque voxel et aucune condition sur la régularité de la structure.
Cette régularité des contours est pourtant un paramètre important pour le médecin,
celui-ci souhaitant généralement obtenir une structure aux contours réguliers. Il se-
rait donc intéressant de coupler à l'algorithme Staple une validation basée sur des
critères de régularité du contour obtenu par rapport à celle du contour de l'atlas.

Les travaux présentés sur le cerveau ont été validés de di�érentes manières et
dans di�érents centres. L'étape suivante en collaboration avec l'IGR et DOSIsoft
sera une validation quantitative sur plus de structures que le simple tronc cérébral.
En e�et, celui-ci donne une bonne idée de la qualité du recalage, mais la valida-
tion quantitative sur d'autres structures est un point important a�n de savoir si la
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méthode choisie donne de bons résultats sur toute l'image du patient. Pour cela, il
faudra mettre en place un cadre de validation constitué de mesures quantitatives
simples à utiliser pour les médecins. Cette validation devra également se faire en
conditions cliniques et dans plusieurs centres pour la segmentation par l'atlas ORL.
Cette validation aura pour but de déterminer en conditions cliniques quelles struc-
tures sont parfaitement segmentées et quels points sont à améliorer en priorité.

8.2.4 Construction d'atlas
Nous avons évoqué dans le chapitre 7 de nombreuses voies a�n d'améliorer à

la fois la construction de l'atlas et la qualité des segmentations obtenues. Nous
donnerons ici un point de vue global sur ces di�érentes pistes, plus de détails étant
disponibles dans la section 7.5 :

� l'utilisation de plusieurs atlas semble être la perspective la plus importante.
Ceci permettrait de prendre en compte les di�érences d'anatomie entre les
patients rencontrés et l'atlas. Certaines méthodes ont commencé à aborder la
catégorisation automatique des images [Blezek 2006] pour la construction de
plusieurs atlas.

� une autre question associée à l'utilisation de multiples atlas est la sélection de
l'atlas le plus adapté à un patient donné. Pour cela la dé�nition de mesures de
distance entre deux anatomies, basées par exemple sur la qualité d'un recalage,
est un point crucial de développement futur.

� la méthode de construction des segmentations moyennes sur l'atlas (présen-
tée en section 7.2) peut également être améliorée. L'utilisation d'algorithmes
autres que Staple, tel que [War�eld 2006], pourrait être intéressante a�n
d'éviter les sur-segmentations constatées dans l'atlas. L'usage d'un seuillage
adaptatif sur les segmentations probabilistes issues de Staple pourrait éga-
lement être envisagé a�n de prendre en compte la forte variabilité locale de
certaines structures.

� une autre piste d'amélioration sera la prise en compte des tumeurs dans le
recalage des images ORL. Les méthodes présentées dans le chapitre 6 ne seront
pas utilisables directement. L'étude de méthodes de segmentation de la tumeur
dans des images CT sera donc à réaliser a�n de pouvoir prendre en compte
ces régions à la fois dans la construction de l'atlas et dans son recalage.

� en�n, des post traitements, tels que des modèles déformables [Dornheim 2006],
pourront être apportés aux segmentations obtenues a�n de rendre les contours
obtenus plus précis. Ces post-traitements pourraient être initialisés de manière
précise en utilisant les résultats de l'atlas.



Annexe A

Logarithme et exponentielle de
transformations a�nes

Nous utilisons intensément dans le chapitre 3, section 3.4, les notions de lo-
garithme et d'exponentielles de matrices, notamment pour la régularisation de la
transformation multi-a�ne. Nous souhaitons donc présenter dans cette annexe les
notions et propriétés des logarithmes et exponentielles de matrice et plus particuliè-
rement de ceux des transformations a�nes représentées en coordonnées homogènes.
Nous présenterons donc tout d'abord les dé�nitions générales de ces logarithmes et
exponentielles, puis nous nous intéresserons à leur calcul en pratique.

A.1 Exponentielle et logarithme de matrices
Nous présentons tout d'abord ici les dé�nitions et propriétés fondamentales du

logarithme et de l'exponentielle de matrices, correspondant au groupe exponentielle
et logarithme du groupe de Lie des matrices n×n, GL(n). Ceux-ci correspondent à la
généralisation aux matrices de l'exponentielle et du logarithme scalaires classiques.

Dé�nition 1 L'exponentielle exp(M) d'une matrice M est donnée par exp(M) =∑∞
k=0

Mk

k! . Soit une matrice G ∈ GL(n). Si il existe une matrice M ∈ GL(n) telle
que G = exp(M), alors M est appelée le logarithme de G.

En général, le logarithme d'une matrice réelle inversible peut ne pas exister, et
si il existe il peut ne pas être unique. Le manque d'existence est un phénomène
général dans les groupes de Lie connectés. Il est généralement nécessaire d'avoir
deux exponentielles a�n d'en atteindre tous les éléments [Wüstner 2003]. Le manque
d'unicité est principalement dû à l'in�uence des rotations. En e�et, une rotation d'un
angle α est identique à une rotation d'un angle α+2kπ, où k est un entier. Comme le
logarithme d'une matrice de rotation dépend directement de ses angles de rotation,
il n'est pas unique.

A.1.1 Logarithme principal d'une matrice
Lorsqu'une matrice réelle inversible n'a pas de valeur propre complexe sur la

demi-ligne des nombres réels négatifs, alors elle a un unique logarithme réel, dont
les valeurs propres complexes ont une partie imaginaire comprise dans ] − π, π[
[Curtis 1979]. Dans ce cas, ce logarithme particulier est bien dé�ni et appelé princi-
pal. Nous prenons dans le reste de cette annexe et dans ce manuscrit log(M) comme
étant le logarithme principal de la matrice M , lorsque celui-ci est dé�ni.
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A.2 Application à des transformations a�nes
Le logarithme et l'exponentielle de matrices peuvent s'appliquer aux transfor-

mations rigides et a�nes de manière simple et être calculés e�cacement grâce à leur
représentation en coordonnées homogènes. Nous présenterons par la suite dans les
sections A.3.1 et A.3.2 des détails à propos du calcul numérique du logarithme et
de l'exponentielle.

A.2.1 Coordonnées homogènes
Nous détaillons ici plus avant une notion évoquée dans le chapitre 2 de cette

thèse : la représentation en coordonnées homogènes des transformations rigides,
similitudes et a�nes. Cette représentation est très souvent utilisée en vision par or-
dinateur. Une transformation a�ne T dans un espace à n dimensions est représentée
sous la forme d'une matrice (n+1)× (n+1), que nous appellerons T̃ dans cette sec-
tion. Cette représentation a pour intérêt de ne pas comporter de perte d'information.
T̃ prend la forme suivante :

T ∼ T̃
def
=

(
M t

0 1

)
, (A.1)

où M est la partie linéaire de T (matrice n× n) et t sa translation. La matrice M

est une matrice de rotation R dans le cas d'une transformation rigide, une matrice
de rotation R multipliée par un scalaire s pour une transformation similitude et
en�n une matrice A complètement libre pour une transformation a�ne. Dans cette
représentation, les points x de l'espace prennent également la forme d'un vecteur de
n + 1 dimensions x̃, en ajoutant un 1 supplémentaire après leurs coordonnées :

x ∼ x̃
def
=

(
x

1

)
. (A.2)

De cette manière, l'application de la transformation a�ne à un point x peut être
obtenue simplement sous la forme d'une multiplication matricielle et est donnée par
T̃ .x̃.

A.2.2 Logarithme principal d'une transformation a�ne
En utilisant les coordonnées homogènes, le logarithme principal des transforma-

tions a�nes peut être calculé de manière simple. Le point intéressant ici est que le
logarithme principal d'une transformation a�ne T est représenté en coordonnées ho-
mogènes par le logarithme matriciel de sa représentation T̃ . Le logarithme matriciel
prend alors la forme suivante :

log
(
T̃

)
=

(
L v

0 0

)
, (A.3)
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où log représente le logarithme matriciel principal. L est une matrice n× n et v un
vecteur à n dimensions. L est en fait le logarithme principal de M . Cependant, v

n'est pas égal en général à la translation t.
Le logarithme principal de la transformation a�ne T est bien dé�ni si et seule-

ment si le logarithme principal de sa partie linéaire M est bien dé�ni. La raison de
ceci est que le logarithme principal d'une matrice inversible est bien dé�ni si et seule-
ment si les parties imaginaires des valeurs propres de M ne sont pas sur la demi-ligne
des nombres réels négatifs [Cheng 2001], comme mentionné précédemment. Grâce
à la forme de T̃ (voir équation (A.1)), le spectre de T̃ est exactement celui de sa
partie linéaire M plus une valeur propre supplémentaire valant 1, montrant donc
l'équivalence d'existence des logarithmes principaux.

A.3 Calcul numérique de l'exponentielle et du loga-
rithme

Grâce à leurs propriétés algébriques, l'exponentielle et le logarithme de matrices
peuvent être calculés e�cacement en pratique. Nous avons utilisé dans cette thèse
la méthode populaire de `Scaling and Squaring' [Higham 2005] a�n de calculer les
exponentielles de matrices, ainsi que la méthode d'`Inverse Scaling and Squaring'
[Cheng 2001] pour calculer le logarithme matriciel. Nous détaillons dans la suite ces
deux méthodes de calcul.

A.3.1 Calcul de l'exponentielle matricielle
L'exponentielle matricielle d'une matrice carrée peut être calculée de nombreuses

façons di�érentes avec plus ou moins d'e�cacité [Moler 1978]. Une méthode très
utilisée, notamment dans MatlabTM, est appelée méthode de `Scaling and Squaring'
[Higham 2005]. Cette méthode est très e�cace dans la mesure où elle prend en
compte les propriétés algébriques spéci�ques de l'exponentielle de matrices. Parmi
elles, une propriété importante est donnée par la relation suivante, pour une matrice
carrée M :

exp(M) = exp
(

M

2

)
. exp

(
M

2

)
= exp

(
M

2

)2

. (A.4)

Cette relation vient du fait que M commute avec elle-même au sens de la mul-
tiplication de matrice. En itérant sur cette égalité, on obtient, pour tout entier N :

exp(M) = exp
(

M

2N

)2N

, (A.5)

Ensuite, l'idée principale est que l'exponentielle de matrice est beaucoup plus
simple à calculer pour les matrices proches de 0. Dans ce cas, il est par exemple
possible d'utiliser uniquement une petite partie des termes de la série in�nie de l'ex-
ponentielle car les termes d'ordre supérieur sont négligeables. Une méthode encore
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meilleure est d'utiliser les approximants de Padé qui produisent une excellente ap-
proximation de l'exponentielle autour de 0 par des fractions rationnelles comportant
très peu de termes. Plus de détails sur ce sujet sont disponibles dans [Higham 2005].

Pour résumer la méthode de `Scaling and Squaring' que nous utilisons en pratique
pour calculer l'exponentielle de matrice d'une matrice M , nous suivons le schéma
suivant :

� Etape de Scaling : division de M par un facteur 2N , tel que M
2N soit su�sam-

ment proche de 0 (selon un critère basé sur le niveau de précision désiré, voir
[Higham 2005] pour plus de détails).

� Etape d'exponentiation : exp
(

M
2N

)
est calculé à une grande précision par une

approximation de Padé.
� Etape de Squaring : en utilisant l'équation (A.5), exp

(
M
2N

)
est élevé à la puis-

sance 2 N fois récursivement (seules N multiplications de matrices sont né-
cessaires) a�n d'obtenir une estimation précise de exp(M).

A.3.2 Calcul du logarithme matriciel
A�n de calculer le logarithme de matrice, nous avons utilisé une méthode appelée

`Inverse Scaling and Squaring' [Cheng 2001]. Cette méthode, de manière similaire
à la méthode de `Scaling and Squaring' dans le cas de l'exponentielle, est basée
sur l'idée que le calcul du logarithme est plus simple pour une matrice proche de
l'identité. De la même manière que pour l'exponentielle, ce calcul peut être e�ectué
très précisément et e�cacement en utilisant les approximants de Padé.

A�n de transformer une matrice en une autre matrice plus proche de l'identité,
la méthode d'`Inverse Scaling and Squaring' utilise le calcul successif de racines
carrées. Une fois que la 2N ème racine de la matrice M est calculée, il est possible
d'utiliser l'équation suivante a�n de calculer le logarithme de M :

log(M) = 2N . log
(
M2−N

)
. (A.6)

L'équation (A.6) n'est rien de plus que l'équation (A.5) dans le domaine des
logarithmes. Plus de détails sur le calcul itératif des racines carrées et sur le choix
du nombre N de racines à choisir peuvent être trouvés dans [Cheng 2001]. De la
même manière que pour l'exponentielle, cette méthode se résume en trois étapes :

� évaluation de M2−N en prenant N fois récursivement la racine carrée de M .
� évaluation de log(M2−N

) e�cacement par une approximation de Padé.
� calcul d'une approximation précise de log(M) en utilisant la formule (A.6).



Annexe B

Validation de segmentation :
l'algorithme Staple

L'algorithme Staple, présenté initialement dans [War�eld 2004], est utilisé lar-
gement dans ce manuscrit a�n d'une part de valider, dans le chapitre 4, les segmen-
tations automatiques des OAR du cerveau, et d'autre part pour générer les segmen-
tations moyennes de l'atlas ORL. Cette méthode est donc d'une grande importance
dans ce manuscrit.

Nous décrirons ici cette méthode en détail, tout d'abord en reprenant le principe
de l'algorithme EM. Par la suite, nous présenterons la façon dont le cadre de l'EM
peut être appliqué pour estimer la segmentation la plus probable, ainsi que les pa-
ramètres d'experts, à partir des segmentations disponibles. [War�eld 2004] présente
d'abord une méthode permettant de faire cela sur la segmentation d'une seule struc-
ture, puis une généralisation sur des segmentations multi-labels. Nous procéderons
ici en sens inverse, allant du cas général au cas particulier qu'est la segmentation
d'une seule structure.

B.1 Algorithme EM

L'algorithme EM (Expectation Maximization) est souvent utilisé dans la litté-
rature a�n de segmenter les tissus du cerveau. Il a tout d'abord été introduit dans
[Dempster 1977] puis repris par [Leemput 1999]. Nous reprenons ici une démons-
tration présentée dans [Flandin 2004], présentant l'EM comme une minimisation
alternée de la vraisemblance, à l'aide de l'introduction d'une variable cachée T.

Nous appelons ici di les données observables d'un problème, réalisations d'une va-
riable aléatoire vectorielle D. Nous considérons également un ensemble de variables
cachées T associées à D. En�n, θ désigne l'ensemble des paramètres du modèle
utilisé pour l'estimation de la distribution de probabilité de D. Nous décrirons ces
paramètres pour notre application spéci�que dans la prochaine section.

Classiquement, les paramètres peuvent être estimés par la maximisation de leur
vraisemblance pour un jeu de données. La log-vraisemblance est alors écrite comme
suit :

L(θ) = log p(D|θ). (B.1)
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L'estimation de θ suit donc l'équation suivante :

θ̂ = arg max
θ

L(θ). (B.2)

Cette formulation est cependant di�cile à maximiser en général. L'EM permet
élégamment de résoudre ce problème en introduisant dans la vraisemblance la va-
riable cachée T puis en maximisant cette formulation de manière alternée. Nous
introduisons donc T dans la formule (B.1), en utilisant la loi de calcul des probabi-
lités conditionnelles :

p(D|θ) =
p(D,T|θ)
p(T|D, θ)

. (B.3)

De plus, en introduisant la distribution de probabilité p̃(T), on obtient la for-
mulation suivante pour la log-vraisemblance :

L(θ) = log
(

p(D,T|θ)
p(T|D, θ)

p̃(T)
p̃(T)

)

= log
(

p(D,T|θ)
p̃(T)

)
+ log

(
p̃(T)

p(T|D, θ)

)
. (B.4)

Cette équation étant valable quel que soit T, nous prenons alors l'espérance de
celle-ci sur la variable T :

L(θ) =
∑

T

p̃(T) log
(

p(D,T|θ)
p̃(T)

)

︸ ︷︷ ︸
L(p̃,θ)

+
∑

T

p̃(T) log
(

p̃(T)
p(T|D, θ)

)

︸ ︷︷ ︸
KLD(p̃(T)‖p(T|D,θ))

. (B.5)

Le second terme de l'équation précédente est la divergence de Kullback-Leibler
entre p̃(T) et p(T|D,θ). Celle-ci a pour propriété d'être toujours positive et de s'an-
nuler lorsque les deux distributions sont égales. L(p̃,θ) est donc une borne inférieure
de la log-vraisemblance quelle que soit la distribution T. Ainsi, maximiser L(θ) est
équivalent à maximiser L(p̃, θ) lorsque p̃(T) = p(T|D,θ). L'EM est basé sur ce
principe et suit donc une maximisation alternée comme montré dans l'algorithme 9.

Algorithme 9 Algorithme EM général
1: Initialisation des paramètres θ0 à l'itération 0
2: répéter
3: Etape d'espérance : calcul de p̃t+1(T) = p(T|D, θt)
4: Etape de Maximisation : calcul de θt+1 = arg maxθ L(p̃t+1,θ).
5: jusqu'à la log-vraisemblance n'évolue plus.

La fonction L(p̃t+1,θ) dépend du problème considéré. En�n, on peut montrer,
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voir [Flandin 2004] pour plus de détails, que maximiser L(p̃t+1,θ) selon θ est équi-
valent à maximiser la fonction Q(θ) suivante :

Q(θ) =
∑

T

p̃t+1(T) log p(D,T|θ). (B.6)

B.2 Application à des segmentations multi-labels
B.2.1 Formalisation du problème

Dans le modèle multi-label, L− 1 structures sont segmentées manuellement par
K experts. De plus, le fond de l'image est également considéré comme une structure
à part entière (ayant le label 0). Ainsi, les données observables D sont ces segmenta-
tions manuelles, dij correspondant au label attribué au voxel i par l'expert j. Pour
des raisons d'écriture, nous appellerons di, le vecteur de données observées, tel que
di = di0, ..., diK−1. T correspond alors à la segmentation vraie, prenant ses valeurs
dans l'ensemble {0, ..., L− 1}, où le label 0 correspond à la classe du fond.

Les paramètres θjs′s correspondent pour chaque expert j à la probabilité p(Dij =
s′|Ti = s) qu'il marque le voxel i comme appartenant à la classe s′ alors qu'il
appartient à la classe s. En�n, une probabilité πl , g(Ti = l) est nécessaire dans
les calculs. Cette probabilité a priori de trouver un voxel étiqueté à la valeur l

indépendamment de sa position spatiale est estimée ici comme une moyenne sur
toutes les images du nombre de voxels étiquetés par le voxel l par rapport au nombre
total de voxels :

πl =
1

KN

N∑

i=1

K−1∑

j=0

δ(dij , l) (B.7)

où δ(dij , l) correspond au delta de Kronecker, prenant la valeur 1 lorsque dij vaut l

et 0 autrement. Les paramètres θ du modèle seront donc :

θ = {θ0, ..., θK−1} (B.8)

B.2.2 Etape d'espérance
Dans cette étape, nous calculons donc la probabilité a posteriori p(T|D,θt). En

supposant une indépendance spatiale, il su�t pour cela de calculer la probabilité
W t+1

si en chaque voxel i, avec :

W t+1
si , p̃t+1(Ti = s) = p(Ti = s|D = di, θ

t). (B.9)

Cette formule correspond donc à la probabilité d'obtenir une labélisation Ti = s,
connaissant les données observées di et les paramètres des experts θt calculés à
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l'itération précédente. En utilisant une loi de Bayes, on obtient tout d'abord :

W t+1
si =

πsp(D = di|Ti = s,θt)
p(D = di|θt)

. (B.10)

où l'on rappelle que πs est la probabilité a priori d'obtenir le label s dans la seg-
mentation T. En remarquant, toujours selon la loi de Bayes, que p(D = di|θt) =∑

l πlp(D = di|Ti = l,θt), on obtient alors l'expression suivante pour W t+1
si :

W t+1
si =

πsp(D = di|Ti = s,θt)∑L−1
l=0 πlp(D = di|Ti = l,θt)

. (B.11)

On suppose également que les experts sont indépendants et on a donc en plus la
relation suivante :

p(D = di|Ti = s,θt) =
K∏

j=1

p(Dj = dij |Ti = s, θt
j). (B.12)

On peut en�n remarquer que p(Dj = dij |Ti = s, θt
j) = θt

jdijs. Ainsi, on obtient
simplement la formule suivante pour W t+1

si :

W t+1
si =

πs

(∏K−1
j=0 θt

jdijs

)

∑L−1
l=0 πl

(∏K−1
j=0 θt

jdij l

) . (B.13)

B.2.3 Etape de maximisation
A partir de cette nouvelle évaluation de p̃t+1(T), nous souhaitons désormais

exprimer et trouver le maximum de Q(θ), dé�ni dans l'équation (B.6). Pour cela,
exprimons cette fonction en utilisant les données de notre problème :

Q(θ) =
∑

i

L−1∑

l=0

W t+1
li log p(D = di, Ti = l|θ). (B.14)

Encore une fois, nous utilisons la loi de Bayes sur cette équation :

p(D = di, Ti = l|θ) = p(D = di|Ti = l,θ)p(Ti = l|θ). (B.15)

Nous pouvons donc réécrire Q(θ) de la manière suivante en développant les
expressions précédentes :

Q(θ) =
∑

i

L−1∑

l=0

W t+1
li log (p(D = di|Ti = l,θ)p(Ti = l|θ)) (B.16)

=
∑

i

L−1∑

l=0

(
W t+1

li log πl

)
+

∑

i

L−1∑

l=0

K−1∑

j=0

(
W t+1

li log p(Dj = dij |Ti = l, θj)
)
.
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On rajoute à cette équation la contrainte suivante sur les θj :
∑

s′ θjs′s = 1. En
remarquant que le premier terme de l'équation précédente ne dépend pas de θj , on
obtient alors le système suivant pour chaque θj :





∂(Q(θ)+λ1
P

s′ θjs′s)
∂θjs′s

= λ1 +
P

i:dij=s′ W
t+1
si

θjs′s
= 0,

∑
s′ θjs′s = 1

(B.17)

Ce système est linéaire et on obtient très simplement une solution s'écrivant sous
la forme :

θt+1
js′s =

∑
i:dij=s′ W

t+1
si∑

i W
t+1
si

(B.18)

B.3 Cas particulier : application à des segmentations
mono-label

B.3.1 Formalisation du problème

Ce cas particulier s'intéresse à la segmentation d'une unique structure par chaque
expert. Ainsi, les décisions des experts dij ne prennent plus leurs valeurs que dans
l'ensemble {0, 1}, 1 indiquant que le voxel appartient à la structure recherchée. Là
encore, le fond est considéré comme une structure à part entière.

Les paramètres des experts peuvent ici être résumés en deux paramètres pj ,
θj11 = p(Dij = 1|Ti = 1) et qj , θj00 = p(Dij = 0|Ti = 0) par expert, les autres
paramètres pouvant être déduits par une simple soustraction : θj01 = 1 − pj et
θj10 = 1 − qj . De la même manière, dans ce cas, un seul π su�t. Nous prendrons
donc π , π1 = g(Ti = 1), π0 s'obtenant par simple soustraction : π0 = 1− π. En�n,
dans ce cas spéci�que, seul W t+1

1i , appelé ici W t+1
i , est calculé, W t+1

0i étant égal à
1−W t+1

i .

B.3.2 Etape d'espérance

Les W t+1
i sont ici obtenus en utilisant l'équation (B.13). Celle-ci peut être lar-

gement simpli�ée en utilisant les propriétés des θj . War�eld et al. dé�nissent αi et
βi de la manière suivante, a�n de simpli�er l'écriture des W t+1

i :

αi =
∏

j:dij=1

θt
j11

∏

j:dij=0

θt
j01 =

∏

j:dij=1

pt
j

∏

j:dij=0

(1− pt
j) (B.19)

βi =
∏

j:dij=0

θt
j00

∏

j:dij=1

θt
j10 =

∏

j:dij=0

qt
j

∏

j:dij=1

(1− qt
j) (B.20)
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De cette manière, le calcul des W t+1
i se fait selon la formule suivante :

W t+1
i =

παi

παi + (1− π)βi
(B.21)

B.3.3 Etape de maximisation
L'étape de maximisation reprend les mêmes formules que pour le cas des seg-

mentations multi-labels. Là encore, ces formules ne sont utilisées que pour calculer
les paramètres pt+1

j et qt+1
j , et leur expression se simpli�e considérablement :





pt+1
j =

P
i:dij=1 W t+1

iP
i W t+1

i

qt+1
j =

P
i:dij=0(1−W t+1

i )
P

i(1−W t+1
i )

(B.22)

Ces formules, comme remarqué également dans le chapitre 4, correspondent par
ailleurs à une expression généralisée aux segmentations probabilistes des formules
de la sensibilité (4.3) et de la spéci�cité (4.4).
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Résumé : L'objectif de cette thèse est de fournir aux radiothérapeutes des outils
de contourage automatique des structures à risque pour la plani�cation de la
radiothérapie des tumeurs cérébrales et de la région ORL.
Nous utilisons pour cela un atlas anatomique, constitué d'une représentation de
l'anatomie associée à une image de celle-ci. Le recalage de cet atlas permet de
contourer automatiquement les organes du patient et ainsi obtenir un gain de temps
considérable. Les contributions présentées se concentrent sur trois axes.
Tout d'abord, nous souhaitons obtenir une méthode de recalage la plus indépen-
dante possible du réglage de ses paramètres. Celui-ci, e�ectué par le médecin, se
doit d'être minimal, tout en garantissant un résultat robuste. Nous proposons donc
des méthodes de recalage permettant un meilleur contrôle de la transformation
obtenue, en passant par des techniques de rejet d'appariements aberrants ou en
utilisant des transformations localement a�nes.
Le second axe est consacré à la prise en compte de structures dues à la tumeur.
En e�et, la présence de ces structures, absentes de l'atlas, perturbe le recalage
de celui-ci. Nous proposons donc également des méthodes a�n de contourer ces
structures et de les prendre en compte dans le recalage.
En�n, nous présentons la construction d'un atlas ORL et son évaluation sur une
base de patients. Nous montrons ici la faisabilité de l'utilisation d'un atlas de cette
région, ainsi qu'une méthode simple a�n d'évaluer les méthodes de recalage utilisées
pour construire un atlas.
L'ensemble de ces travaux a été implémenté dans le logiciel Imago de DOSIsoft,
ceci ayant permis d'e�ectuer une validation en conditions cliniques.

Mots clés : Segmentation par atlas, recalage non linéaire, radiothérapie,
création d'atlas



Design and Use of Numerical Anatomical Atlases for Radiotherapy
Abstract : The main objective of this thesis is to provide radio-oncology specia-
lists with automatic tools for delineating organs at risk of a patient undergoing a
radiotherapy treatment of cerebral or head and neck tumors.
To achieve this goal, we use an anatomical atlas, i.e. a representative anatomy
associated to a clinical image representing it. The registration of this atlas allows
to segment automatically the patient structures and to accelerate this process.
Contributions in this method are presented on three axes.
First, we want to obtain a registration method which is as independent as possible
w.r.t. the setting of its parameters. This setting, done by the clinician, indeed
needs to be minimal while guaranteeing a robust result. We therefore propose
registration methods allowing to better control the obtained transformation, using
outlier rejection techniques or locally a�ne transformations.
The second axis is dedicated to the consideration of structures associated with
the presence of the tumor. These structures, not present in the atlas, indeed lead
to local errors in the atlas-based segmentation. We therefore propose methods to
delineate these structures and take them into account in the registration.
Finally, we present the construction of an anatomical atlas of the head and neck
region and its evaluation on a database of patients. We show in this part the
feasibility of the use of an atlas for this region, as well as a simple method to
evaluate the registration methods used to build an atlas.
All this research work has been implemented in a commercial software (Imago from
DOSIsoft), allowing us to validate our results in clinical conditions.

Keywords : Atlas-based Segmentation, non rigid registration, radiotherapy,
atlas creation
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