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6.1 Recalage iconique et appariements géométriques . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
6.2 Appariements iconiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42
6.3 Les primitives iconiques . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43
6.4 Un recalage hybride : le recalage par blocs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
6.5 Le recalage par blocs : travaux complémentaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 46



2 TABLE DES MATIÈRES
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Chapitre 1

Avant-propos

L’écriture d’un document tel que celui-ci offre une occasion de faire le point sur l’activité
jusqu’ici menée. Au vu des différents étudiants avec lesquels j’ai eu le bonheur de travailler (cf
tableau 1.1 et page 83) il s’avère difficile de faire une présentation exhaustive de ces travaux sans
tomber dans une énumération laborieuse. Les domaines abordés sont relativement différents, à
l’image de mes travaux de doctorat [118], et exhiber un fil conducteur de toute cette activité
quelque peu éclectique semblera, à raison, un exercice rétrospectif artificiel. Aussi, après une
présentation succincte et sans doute incomplète de l’ensemble des travaux menés, (quelques
articles sont annexés à la fin de ce document, page 101), le document se focalisera sur les
mesures de similarité pour le recalage.

Panorama des travaux menés

Ici est présenté un panorama des travaux conduits jusqu’à présent, en particulier ceux menés
avec des étudiants en thèse. Ils sont regroupés selon les catégories méthodologiques du ta-
bleau 1.1.

Recalage d’image

Le recalage d’image est au cœur de ce document. J’ai commencé à travailler sur ce thème
au cours de ma thèse [118] en proposant une méthode de recalage géométrique (on segmente
d’abord les images à recaler) dont l’originalité résidait en la méthode d’optimisation : l’un des
objet générait un champ de potentiel (une carte de distances au carré) dans lequel on plonge
l’autre objet, lequel s’y déplace selon les lois de la mécanique.

Ce travail a été poursuivi lors de la thèse de S. Vidal [69], qui a cherché à améliorer les
performances de la méthode : d’une part en utilisant une description façon octree de l’objet
se déplaçant, ce qui réduit le nombre de primitives (voxels) de l’objet et réduit le coût calcu-
latoire d’une itération, et d’autre part en utilisant une décomposition des objets à recaler en
classes, ce qui revient à utiliser un champ de potentiel par type de points utilisé, et permet
d’être plus robuste par rapport aux minima locaux. Bien que le recalage géométrique tend à
tomber en désuétude depuis l’avénement des méthodes iconiques, ce type d’approche, inspirée
des lois de la mécanique, semble être reprise actuellement, cf [149]. Par ailleurs, l’utilisation de
la décomposition d’un objet en différentes classes pour le recalage a été poursuivie ensuite avec
S. Vidal et E. Bardinet (cf §4.3), en utilisant alors des outils de mise en correspondance de
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recalage segmentation statistique reconstruction mouvement topologie
(tomographique) discrète

M. Reyes X
C. Fouard X X
P.-Y. Bondiau X X
C. Blondel X X
A. Pitiot a X
J. Stoeckel X
D. Rey X X
S. Ourselin X
O. Migneco X X
A. Roche X
K. Krissian X
L. Soler X
S. Vidal X X X

Tab. 1.1 – Synthèse des domaines méthodologiques abordés dans les thèses des étudiants que
j’ai co-encadré (cf page 83). O. Migneco et P.-Y. Bondiau sont des médecins.

a Bien qu’Alain Pitiot ait contribué à la segmentation de structures cérébrales, mon interaction avec lui n’a
porté que sur des problèmes de recalage.

sous-graphes. Cette dernière technique est reprise par A. Charnoz dans ses travaux de thèse (en
cours) pour le recalage de structures vasculaires [46].

Après une tentative d’adaptation de la méthode des plus proches points itérés au cas iconique
(cf §3.3.2), intéressante mais pas probante, les mesures de similarité iconique ont été abordées
lors de la thèse d’A. Roche [164]. Ce dernier a d’abord introduit une nouvelle mesure, le rapport
de corrélation, puis proposé une vue unificatrice des mesures de similarité usuelles (cf §5.3).

D’un point de vue applicatif, ces mesures globales ont été utilisées par O. Migneco [133]
pour de la tomographie à simple photon, et par P.Y. Bondiau [30] pour de la fusion IRM/CT
en radiothérapie.

Par ailleurs, S. Ourselin a travaillé sur le recalage par blocs [140], concept proche des plus
proches points itérés, où l’on itère entre détermination des appariements (cf §6.4) et calcul
de la transformation, ce qui permet de tenir compte de différences entre les images à recaler.
Originellement développé pour reconstruire un volume à partir de coupes sériées (cf figure 6.2),
cet outil a été étendu au cas 3-D, et permet aussi de recaler des images de différentes modalités.

L’étude des déformations spécifiques (rigides ou affines par morceaux) aux coupes 2-D a
été réalisée lors de la thèse d’A. Pitiot [147]. Une meilleure compréhension des transformations
intervenant dans ce problème de reconstruction a été ensuite réalisée avec E. Bardinet [126].
Actuellement, cette voie applicative est toujours suivie.

Le recalage non-rigide a été aussi abordé dans le cadre de la thèse de P.Y. Bondiau. En effet,
en radiothérapie, il s’agit de spécifier des faisceaux d’irradiation qui permettront de délivrer une
dose élevée à la tumeur tout en épargnant au mieux le tissu sain, et particulièrement certaines
structures, dites organes à risque (par exemple, le chiasma optique). Pour quantifier la dose
délivrée, il faut avoir le contour de la tumeur et de ces structures. Ce contourage, s’il est réalisé
manuellement, est très consommateur de temps, en plus d’être une tâche fastidieuse. Aussi, s’il
pouvait être réalisé en transportant un atlas anatomique sur l’image du patient, il s’agirait d’un
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gain de temps appréciable, même si des corrections doivent être apportées. Spécifier un outil de
recalage adapté n’est pas aisé et P.Y. Bondiau a travaillé sur la validation du recalage [31] pour
un atlas cérébral. Ce travail se poursuit actuellement avec la thèse d’O. Commowick, qui inclut
en plus la localisation ORL. En particulier, l’utilisation de transformations multi-affines permet
de gagner en robustesse [52].

Ce type d’approche, l’utilisation d’un atlas anatomique pour l’identification de structures, a
aussi été mis en œuvre dans un autre contexte, la segmentation des noyaux gris centraux pour
l’implantation d’électrodes profondes. L’atlas avait été reconstruit à partir de coupes histolo-
giques sériées.

Segmentation

Le recalage non-rigide avec un atlas a en fait pour finalité de segmenter l’image sur laquelle cet
atlas est déformé. L’avantage est de pouvoir contourer conjointement plusieurs structures, tout
en préservant l’information a priori apportée par l’atlas (positionnement relatif des structures
entre elles, etc.).

La segmentation en elle-même est un vaste domaine, il existe nombre de techniques différentes,
et le choix de l’une d’entre elles pour telle ou telle tâche découle souvent à la fois d’une ana-
lyse du problème (choix d’un outil adapté) et d’un contexte culturel (choix d’une classe d’outils
mâıtrisée), et les sujets ci-dessous mentionnés reflètent cet état de fait.

Tout d’abord, lors de la thèse de L. Soler [183], la segmentation du foie, de l’arbre vas-
culaire porte et des tumeurs hépatiques dans des images tomodensitométriques a été abordée,
basée sur une analyse de l’histogramme de l’image, et des post-traitements morphologiques
et topologiques. L’arbre porte était ensuite subdivisé, afin de construire une segmentation à la
Couinaud du foie. Une telle approche de segmentation de données vasculaires, en l’occurrence de
l’imagerie microscopique de la micro-vasculature cérébrale, (c’est-à-dire seuillage et traitements
topologiques) a aussi été suivie par C. Fouard [73].

La segmentation d’images vasculaires, plus précisément de la ligne centrale des vaisseaux,
a aussi été réalisée avec des outils de filtrage, et une méthodologie proche de la détection de
contours (calcul d’une fonction de mérite, extraction de maxima directionnels, seuillage), d’abord
lors de la thèse de S. Vidal, puis plus en détail lors de celle de K. Krissian [101]. Les résultats issus
de ces travaux ont servi à bâtir des maillages de vaisseaux pour des calculs d’écoulement [28],
et sont la première étape d’une méthode de reconstruction tomographique de l’arbre coronaire
à partir d’une séquence rotationnelle de projections rayons X, développée lors de la thèse de C.
Blondel [25].

Si l’approche ci-dessus était assez formalisée, des méthodes plus ad-hoc ont aussi été mises
en œuvre, comme la segmentation des structures oculaires pour la protonthérapie des tumeurs
oculaires [32].

Lors de la thèse de D. Rey [156], nous nous sommes attachés à la détection et à la seg-
mentation des lésions évolutives de sclérose en plaques, dans une série longitudinale. A cette
fin, un modèle de la variation de couleur d’un voxel appartenant à une zone évolutive a été
appris, puis utilisé pour détecter les voxels qui suivait ce modèle. Enfin, G. Dugas-Phocion
s’intéresse actuellement à la classification en différents tissus d’images IRM, avec un modèle
type Espérance-Maximisation, pour détecter et segmenter les lésions de sclérose en plaques,
dans des images acquises à un seul instant.
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Statistiques

La dernière méthode de segmentation présentée, qui concerne les lésions évolutives de sclérose
en plaques, est inspirée de la détection des activations en neuroimagerie, dont un avatar célèbre
est le logiciel SPM 1 : on ajuste en chaque voxel un modèle d’évolution (la réponse hémodynamique
en IRMf), et on cherche ensuite à seuiller les paramètres d’ajustement. Savoir évaluer la signifi-
cativité des seuils est dans ce cas un élément clé.

De tels outils ont été aussi utilisés lors de la thèse de J. Stoeckel [186], qui a également
développé des outils statistiques de classification de populations pour l’aide au diagnostic en
imagerie fonctionnelle. Le but était de mettre en évidence les zones de différence entre des sujets
sains et des sujets pathologiques. Une tâche similaire, la mise en évidence de zones fonctionnelles
pathologiques, a aussi été poursuivie par O. Migneco au cours de sa thèse de sciences.

Reconstruction

La reconstruction peut s’entendre de plusieurs façons. Tout d’abord, cela peut désigner la
reconstruction d’un volume à partir de coupes 2D que l’on superpose les unes sur les autres,
c’est aussi ainsi que l’entendent les radiologues. Toutefois, le problème devient plus ardu lorsque
les coupes 2D ont été acquises indépendamment (d’un point de vue géométrique) les unes des
autres, comme dans le cas de l’histologie ou de l’autoradiographie. Ce problème a été abordé au
cours des thèses de S. Ourselin et de A. Pitiot, comme cela a été mentionné dans le paragraphe
ci-dessus portant sur le recalage.

La reconstruction peut aussi se comprendre comme la combinaison d’images pour en former
une plus grande, si celles-ci ne sont les unes au-dessus des autres mais les unes à côté des autres,
on reconstruit alors une grande image à partir d’une mosäıque d’images. Cette tâche est parti-
culièrement importante si l’on veut étudier une grande superficie à une fine résolution, comme
cela était le cas pour la thèse de C. Fouard, qui était motivée par l’étude de la microvascularisa-
tion cérébrale : les données étudiées étaient constituées par une mosäıque d’images 3D acquises
par microscopie confocale (cf figure 7.2).

Les deux types de reconstruction ci-dessus décrits sont évidemment très importants pour
l’imagerie biologique et sont donc encore activement poursuivis.

Enfin, la reconstruction peut s’entendre au sens tomographique. Deux thèses ont été dirigées
dans ce sens. D’abord, C. Blondel a étudié une méthode de reconstruction tomographique de
l’arbre coronaire à partir d’une seule séquence rotationnelle de projections rayons X, et il faut
donc compenser du mouvement cardiaque. Pour ce faire, il reconnait d’abord dans la séquence
des images correspondant à la même phase cardiaque, desquelles il reconstruit un modèle 3D à
partir des lignes centrales des vaisseaux détectées en 2D. Ensuite, ce modèle est déformé dans
la séquence entière afin d’estimer le mouvement des coronaires. Enfin, ce mouvement est intégré
dans un processus de reconstruction tomographique algébrique classique, et, à partir d’images
pseudo-soustraites, une image 3D des artères coronaires est produite.

M. Reyes, quant à lui, à étudié la reconstruction tomographique des images pulmonaires en
imagerie d’émission [158]. Il faut là compenser du mouvement respiratoire. Nous nous sommes
intéressés au cas particulier où nous n’avons accès à aucune information sur la respiration du
sujet. Nous avons donc adapté un modèle de respiration autre aux données du patient, et nous
l’avons intégré dans une méthode de reconstruction tomographique (MLEM).

1. Statistical Parameter Mapping.
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Calcul de mouvement

L’estimation du mouvement n’a été effectivement abordé qu’au cours de la thèse de C. Blon-
del, où nous deviosn estimer le mouvement cardiaque afin de le compenser lors de la reconstruc-
tion tomographique. A cette fin, le mouvement cardiaque a été modélisé comme un mouvement
cyclique, continu en temps et en espace. Afin d’en calculer les paramètres, un modèle filiaire 3D
des artères coronaires est déformé par rapport à des projections rayons X.

Dans la thèse de M. Reyes, l’estimation du mouvement respiratoire du sujet imagé n’est pas
faite : nous sommes même dans l’hypothèse où nous n’avons pas accès à une telle information.
Nous avons utilisé le mouvement respiratoire d’un sujet sain, en fait le champ de déplacement
entre les positions d’expiration et d’inspiration, que nous avons recalé affinement sur le patient.
Par la suite, ayant eu accès à des données tomodensitométriques 4D, nous avons pu construire
un modèle moyen de respiration, et vérifié sa cohérence avec le mouvement du sujet sain.

Topologie et géométrie

Pour finir, un domaine d’étude récurrent est celui de la topologie discrète. Abordé au cours de
la thèse en collaboration avec G. Bertrand, nous avions proposé une caractérisation topologique
des points d’une image binaire, basée sur des nombres locaux de composantes connexes [119],
qui, incidemment, donnait une caractérisation efficace des points simples 2 [19]. Cet outil a été
abondamment utilisé pour ébarbuler les lignes centrales des vaisseaux obtenues par filtrage, et
y reconnâıtre les embranchements dans un arbre vasculaire.

Au cours de la thèse de S. Vidal, nous avons aussi proposé un algorithme de calcul d’axe
médian, basé sur des mesures locales de discontinuités d’une carte de distance euclidienne. Puis,
au cours de la thèse de C. Fouard, nous avons utilisé une méthode de squelettisation utilisant une
carte de distance du chamfrein. La difficulté y était alors que l’image ne pouvait pas être chargée
entièrement en mémoire, et qu’il a fallu trouver une algorithmique efficace. Par ailleurs, nous
avons aussi abordé le calcul automatisé des coefficients d’une carte de distance du chamfrein
pour une grille anisotropique, ce qui permet de s’adapter en ligne à l’anisotropie des images.

Enfin, et anecdotiquement, nous avons proposé un algorithme de calcul du diamètre d’un
nuage de points avec J.D. Boissonnat [127].

Plan du document

Étant donné la largeur du spectre des domaines abordés, et plutôt que de survoler chacun
d’entre eux, la suite de ce document tente seulement de faire un point autour des seules mesures
de similarité pour le recalage d’image, en abordant successivement le recalage géométrique, suivi
d’une petite disgression sur la segmentation de primitives géométriques, puis le recalage iconique,
et enfin les méthodes hybrides, avant d’étendre la discussion sur les problèmes de recalage en
général.

2. Points pouvant être ajoutés ou enlevés de l’image sans changer la topologie de celle-ci. Ces points simples
sont essentiels pour les algorithmes d’amincissement ou d’épaississement homotopiques.
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Chapitre 2

Introduction

2.1 L’importance du recalage en imagerie médicale

E n offrant la possibilité d’explorer le corps humain en 2 ou 3 dimensions, l’imagerie médicale
in vivo apporte une aide importante au clinicien que ce soit à des fins diagnostiques ou

thérapeutiques.
Certaines modalités permettent d’accéder à l’anatomie, comme l’imagerie par résonance

magnétique ou le scanner, d’autres offrent l’accès au métabolisme des organes (on parle alors
d’imagerie fonctionnelle). Certaines sont bidimensionnelles (coupes histologiques, ou radiologie
conventionnelle), ou tridimensionnelles (par exemple l’IRM), voire 4-D (séquences d’échographies
3-D). Afin de (mieux) discerner l’objet imagé, l’utilisation d’un produit spécifique (produit de
contraste, colorant histologique) peut être nécessaire. Certaines modalités ne réalisent même que
l’image de la distribution spatiale de ce produit, comme la médecine nucléaire.

De façon générale, les différentes modalités d’imagerie sont complémentaires, et leurs indi-
cations se recouvrent peu :

– le scanner ou la radiologie permettent de visualiser les structures, naturellement (comme
les os) ou artificiellement (par le biais d’une produit de contraste), opaques aux rayons X,

– l’IRM, qui utilise la mise en résonance des protons de l’eau, permet de différencier les tissus
mous,

– l’histologie ou l’autoradioraphie, d’une part grâce à leur résolution, de l’ordre du dixième
de millimètre, et d’autre part grâce à l’utilisation d’un produit révélant certaines structures
ou fonctions, offre une imagerie plus proche d’une certaine vérité anatomo-fonctionnelle,
etc.

De cette rapide présentation, il ressort que, pour profiter des particularités de plusieurs
modalités, il faut être capable de les combiner. La présentation d’une information composite,
résultant de la combinaison de plusieurs modalités, se nomme la fusion d’images. Cette tâche
implique implicitement que les images à combiner soient spatialement comparables, c’est-à-dire
qu’elles soient définies dans le même repère geométrique. Cette condition est rarement remplie
avec les images acquises nativement 1, et il faut donc être capable d’estimer la transformation
spatiale relative permettant de passer du repère géométrique d’une des images à celui de l’autre.
Cette dernière tâche, le recalage des images médicales, a été très tôt une des préoccupations
des acteurs du domaine (un des premiers article proposant un état de l’art date de 1987 [76])

1. A l’exception notable des caméras couplées tomodensidomètre et tomographie par émission de positrons.
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Fig. 2.1 – Pourcentage d’articles traitant du recalage publiés dans le journal “IEEE Transactions
on Medical Imaging” au cours des dernières années.

en général, et de notre équipe en particulier [12]. Elle n’est toujours pas considérée comme un
problème résolu, et ce champ de recherche reste très actif et fertile : le taux d’articles d’un journal
important du domaine, s’y consacrant, y est a peu près constant, voire en légère progression (voir
figure 2.1).

Par rapport au recalage d’images dans le domaine du traitement des images en général, le
recalage d’images médicales en imagerie médicale semble avoir une importance relative bien plus
importante. Cela se comprend aisément, étant donné le nombre d’applications qui nécessitent
de comparer des images médicales :

– la fusion d’information : des images de modalités différentes du même patient doivent être
recalées ;

– la mesure d’évolution : des images de même modalité du même patient, mais acquises à
des instants différents, doivent être recalées ;

– la comparaison d’individus : des images de même modalité, mais de sujets différents,
doivent être recalées ;

– la superposition d’atlas : des images de modalités différentes de sujets différents doivent
être recalées.

On peut s’en rendre compte en ne regardant, parmi les articles traitant de recalage, que ceux
qui dressent un état de l’art, évidemment instantané.

De tels articles dans le domaine du traitement des images en général, et qui mentionnent
le recalage des images médicales comme un cas particulier, ont été écrits par Brown [36] et
Zitová [216]. Par comparaison, en imagerie médicale, la production est beaucoup plus importante
[199, 108, 85, 114, 105, 94, 89, 204, 148, 58].

Les articles cités s’adressent aux méthodologistes plutôt qu’aux spécialistes, qui, eux-aussi,
ont dressé des états de l’art par domaine d’application comme la médecine nucléaire [208, 195,
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93], l’imagerie cardiaque [77, 117], ou la radiothérapie et l’oncologie [47, 170] pour n’en citer que
quelques-uns.

Enfin, des ateliers spécialisés, comme WBIR (International Workshop on Biomedical Image
Registration), sont même organisés.

Cet intérêt constant s’explique par plusieurs raisons, et particulièrement :
– le développement du matériel informatique, qui permet de mettre en œuvre des approches

de plus en plus gourmandes en calcul ;
– l’étude du recalage entre sujets différents (ou entre un sujet et un atlas), qui est un problème

difficile, encore non résolu, et qui suppose qu’il existe une transformation géométrique entre
deux sujets différents : ce type de recalage est un point de passage obligé pour pouvoir
conduire des études de population par exemple.

2.2 Le recalage d’un point de vue méthodologique

Le recalage peut se formaliser, en reprenant les notations de [36], par

T̂ = arg max
T∈T

S (I,J,T ) (2.1)

Le recalage consiste donc à trouver la meilleure transformation T̂ , dans la famille de transfor-
mation T , qui permettent de superposer I sur J , S étant une fonction de mesure de la qualité
d’une transformation T pour le couple d’images I et J . Cette mesure de qualité, ou mesure
de similarité, qui permet de comparer entre elles deux transformations, joue une importance
majeure dans les problèmes de recalage.

Cependant, il ne faut pas occulter le fait que cette formulation, synthétique, masque en fait
de nombreuses difficultés techniques et pratiques. Elle permet toutefois de mieux appréhender
différentes familles de techniques : le recalage géométrique, qui s’appuie sur l’appariement de
primitives géométriques extraites des images à recaler, le recalage iconique, qui ne requiert
aucune segmentation et s’appuie directement sur les intensités des images à recaler, et le recalage
par blocs, qui est une méthode hybride entre les deux précédentes.

Ces familles sont en fait liées à différentes évolutions du recalage, que l’on peut toutes résumer
comme étant du simple au compliqué mais qui porte sur différents aspects du recalage.

– Dans sa mise en œuvre, où l’on est passé d’approches nécessitant un prétraitement des
images à recaler (par exemple une segmentation), à des approches sans prétraitement, avec,
en corrélaire, une complexité (algorithmique) accrue des critères permettant d’évaluer la
qualité d’un recalage.

– Dans ses applications, où l’on est passé au recalage d’images du même sujet (avec une
transformation rigide), au recalage d’images de sujets différents (avec une transformation
non-rigide).

Le présent document a pour ambition de dresser, au travers des travaux auxquels l’auteur
a participé, un petit panorama des différentes mesures de similarité (au sens large) et de leur
évolution, afin de mettre en évidence des rapprochements entre différentes approches, et de
pointer au passage certaines difficultés. Le point de vue adopté, très focalisé, et de ce fait
partial, cherche à mettre en valeur les idées sous-tendant les différents travaux, et provenant
pour certaines d’entre elles de réflexions a posteriori.
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Son plan est donc plutôt simple, avec un premier chapitre sur le recalage géométrique, suivi
d’une digression sur la segmentation des primitives géométriques utilisées pour celui-ci. Ensuite
viennent les mesures de similarité iconiques et les méthodes de recalage hybrides. Quelques
perspectives viennent clore ce document.

Par ailleurs, certaines remarques, plus techniques, et qui permettent de mettre en évidence
certaines difficultés ou idées, mais qui ne sont pas nécessaires pour une première compréhension
du document seront mises en forme typographiquement comme suit.

Soit Zn
I le support de définition de l’image I. I est donc considérée comme une fonction,

I : Zn
I → R, définie en un nombre fini de points discrets, régulièrement répartis sur une grille

rectangulaire de dimension n. Soit également Rn
I l’espace réel sous-jacent à Zn

I .
Pour transporter l’image I sur l’image J , il faut en fait transporter les points de Zn

J dans Rn
I .

On a donc T : Rn
J → Rn

I . L’image I ◦ T permet donc d’obtenir une image I sur le domaine
de définition de J .
Une des difficultés récurrentes du recalage est que cela nécessiterait pour I d’être définie
sur Rn

I . Cela s’obtient généralement par interpolation, c’est-à-dire en étendant I à Rn
I . La

fonction IR ainsi construite peut s’écrire

IR : Rn
I → R avec IR : M 7→

{
I(M) si M ∈ Zn

I

f(I(Vl(M)) si M ∈ Rn
I \ Zn

I
(2.2)

où les Vl(M) sont des voisins de M dans Zn
I et f() une fonction d’interpolation. Outre le

fait qu ’elle introduite une asymmétrie dans la formulation du problème (cf chapitre 5), cette
interpolation peut ne pas être sans conséquence, et pertuber le profil de certaines mesures
de similarité, comme l’information mutuelle [197, 96].
Malgré ces remarques, la notation I ◦T , quoique abusive, sera utilisée par souci de concision.
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Chapitre 3

Le recalage géométrique

3.1 Introduction

P ar recalage géométrique, on désigne l’opération de calcul d’une transformation optimale,
non plus entre deux images quelconques, I et J mais entre des (ensembles de) primitives

géométriques identifiées (points, lignes, vecteurs, repères, surfaces, volumes, etc.), PI et PJ ,
extraites respectivement des images I et J .

Les étapes de segmentation peuvent par exemple s’écrire

I
SI−→ PI et J

SJ−→ PJ

L’obtention des primitives géométriques peut être faite en deux étapes, d’abord l’obtention
d’une image binaire, puis la sélection des points sélectionnés.
Une image I peut être vue comme une fonction de Zn, n = 2 ou 3 voire 4 selon la dimension
de l’image, dans R (en fait, selon l’encodage de l’image (entiers sur un ou deux octets), cela
peut être une partie de Z), tandis qu’une image segmentée (binaire) I∗ est une fonction de
Zn dans {0,1}.
On a alors PI = {M ∈ I∗|I∗(M) = 1}, auquel cas PI est un sous-ensemble de Zn, le domaine
de définition des images.
Toutefois, d’autres opérateurs de segmentation peuvent avoir une précision subvoxelique, et
donner directement des points de Rn, qui est l’espace sous-jacent au domaine de définition
des images. On peut donc considérer PI comme une partie de Rn.
Par ailleurs, certains opérateurs de segmentation peuvent aussi attribuer, aux points extraits,
des caractéristiques additionnelles (courbure, etc.) qui pourront aussi être utilisées pour le
recalage.

les opérateurs de segmentation, SI et SJ , pouvant être a priori différents, comme les types
de primitives obtenues, PI et PJ . La formulation du recalage devient alors

T̂ = arg max
T∈T

S (PI ,PJ ,T ) (3.1)

Implicitement, on suppose que les solutions de l’équation (3.1) seront aussi solutions (éven-
tuellement des approximations raisonnables de celles-ci) de l’équation (2.1). On suppose en fait
que les segmentations seront réussies en ce sens qu’elles auront pu identifier et individualiser
des ensembles de points :

– qui, considérés séparément, seront représentatifs des images I et J , par exemple les contours
des organes d’intérêt, et
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– qui, considérés conjointement, seront capables de rendre compte de la qualité du recalage,
c’est-à-dire de la transformation calculée (les mêmes contours se retrouvent dans les 2
images).

En pratique, le problème se ramène même à

T̂ = arg max
T∈T

S (PI ,T (PJ)) (3.2)

où T (PJ) est défini par T (PJ) 4= {T (P ) avec P ∈ PJ}. A priori la nature asymétrique de
cette dernière formulation devrait peu importer, si la transformation T est inversible. Les
mises en œuvre pratiques font cependant jouer un rôle différent aux 2 segmentations.
Remarquons de plus que, quand bien même PJ serait une partie de Zn, T (PJ) sera une partie
de Rn car la restriction de la transformation T à Zn est rarement à valeurs dans Zn (sauf
dans le cas pariculier des translations par des vecteurs de Zn, cas que nous rencontrerons
plus tard).

La différence de formulation entre les équations (2.1) et (3.1) peut sembler ténue, mais elle a le
mérite de mettre en valeur la disparition de la notion de support d’une image dans la formulation
du recalage, qui, comme nous le verrons pour le recalage iconique, peut poser problème.

Nous allons présenter par la suite deux approches particulières de recalage géométrique, les
algorithmes du recalage du chanfrein (ou Chamfer Matching) et du plus proche point itéré (ou
Iterative Closest Point), en esquissant un lien de parenté entre eux. Le lecteur intéressé pourra
trouver un état de l’art sur des méthodes de recalage de données segmentées dans [11].

3.2 Recalage du chanfrein et approches ressemblantes

Si, grâce à l’opération de segmentation, le problème (2.1) a été transformé en (3.1), a priori
plus simple a résoudre, il n’en reste pas moins qu’une solution doit être trouvée.

Si l’on considère que les objets segmentés peuvent être alignés, il suffit alors de minimiser
les distances de tous les points d’un objet dans une image par rapport à l’objet issu de l’autre
image. L’approche tête-chapeau proposée par [143] et qui a eu un certain retentissement dans le
milieu de l’imagerie médicale s’appuie sur ce principe. La tête et le chapeau sont les surfaces du
scalp extrait de deux images différentes (typiquement IRM et image de transmission en TEP),
et l’on minimise itérativement (en mettant à jour les paramètres de la transformation) la somme
des distances de chaque point du chapeau par rapport à la tête.

Dans cette approche, le processus de calcul de la distance est ad-hoc et suppose que l’on
recale deux surfaces (discrètes) convexes. De fait, si ce calcul de distance peut être systématisé
tout en restant d’une complexité algorithmique raisonnable [59, 33, 153], alors la minimisation
de la somme des distances des points de l’objet dans une image (par rapport à l’objet de l’autre
image) s’en trouve facilité. C’est le principe du recalage du chanfrein (cf figure 3.1) [34], qui, bien
que proposé hors du cadre de l’imagerie médicale, y trouvera un champ d’application privilégié,
pour différentes localisations [128, 201, 155, 43].

Étant donné donc que l’on dispose de deux segmentations pertinentes, PI et PJ , la résolution
du recalage se décompose en

1. le calcul d’une carte de distance, approchée [33] 1 ou non [59] :

M → dI(M) ≈ min
P∈PI

‖MP‖

1. Pour ce type de méthode, on parle de distance du chanfrein (ou chamfer distance), d’où le nom de recalage
du chanfrein.
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Fig. 3.1 – Principe du recalage du chanfrein (à droite avec des surfaces, à gauche avec des
volumes) : l’une des segmentations est utilisée pour générer une carte de distance, l’autre cherche
à réaliser un minimum dans le potentiel ainsi défini.

2. et la résolution de T̂ = arg min
T∈T

S (I,J,T ) avec

S (I,J,T ) =
(

1
2

) ∑
P∈PJ

[dI ◦ T (P )](2) (3.3)

où l’élévation au carré et le facteur 1/2 sont optionnels, par rapport aux paramètres de la
transformation. Cette minimisation étant, en pratique, conduite de manière itérative.

Nous sommes donc passé du problème (3.2), T̂ = arg max
T∈T

S (PI ,T (PJ)) à un nouveau

problème 2, T̂ = arg min
T∈T

∑
P∈PJ

(
1
2

)
[dI ◦ T (P )](2), où les rôles différents joués par les deux

segmentations est manifeste. La segmentation, PI a été transformée en une image dI : Zn →
R. Cette transformation est surtout légitime si PI est une sous-partie de Zn. D’un point de
vue pratique, on se rend compte que l’estimation de dI◦T (P ) va nécessiter une approximation
(une interpolation) car T (P ) ∈ Rn. Comme la carte de distance est déjà une approximation
de la distance euclidienne, il est important, dans une application de recalage, qu’elle soit
aussi précise que possible [129].

La minimisation de cette mesure peut être faite par des algorithmes numériques classiques
[151], prenant en compte ou non les dérivées de la mesure calculables par

∂S (I,J,T )
∂p

=
∑

P∈PJ

dI ◦ T (P )∇ (dI ◦ T (P )) .
T (P )
∂p

(3.4)

où p est l’un des paramètres de la transformation.
Dans le cadre de l’imagerie cérébrale multimodale, la transformation recherchée est en général

une transformation rigide 3D (avec 6 degrés de liberté : 3 pour la rotation, 3 pour la translation).
Ayant remarqué que la mesure définie dans (3.3) était similaire à une énergie potentielle, nous
avons proposé de ne pas explicitement minimiser cette énergie mais d’étudier le mouvement du

2. Passer d’une maximisation à une minimisation ne pose en soi aucune difficulté technique évidemment.



16 CHAPITRE 3. LE RECALAGE GÉOMÉTRIQUE

Fig. 3.2 – Recalage rigide IRM/TEP réalisé par recalage du chanfrein. En haut, posi-
tion du centre des coupes TEP après recalage (alignées selon un axe orbito-méatal), en bas,
contours extraits des coupes IRM rééchantillonnées après recalage superposés sur la TEP. IRM :
256 x256 x120 voxels de 1.3 mm3 ; TEP : 256 x256 x7 voxels de 1 x1 x9 mm3. Données aimable-
ment fournies par Jaël Travère (centre Cycéron, Caen) [122].

solide [27] défini par PJ dans le champ de potentiel 1/2 [dI(.)]
2 [118, 122]. Les avantages de cette

approche sont multiples :
– le mouvement du solide ne dépend plus que d’un seul paramètre, le temps,
– l’accélération du solide obtenue lors de la minimisation du potentiel permet de s’affranchir,

au moins partiellement, des minima locaux de ce potentiel,
– cette même accélération permet d’atteindre plus vite le minimum de potentiel.

Une décomposition hiérarchique du solide en mouvement permet d’améliorer encore les perfor-
mances de l’algorithme [71, 121, 123].

Cette approche donne de bons résultats pour le recalage rigide d’images cérébrales multi-
modales, par exemple IRM/TEMP, IRM/TEP (voir figure 3.2), CT/TEMP, etc [124, 125] 3 ou
d’images cardiaques [81]. Il faut toutefois garder à l’esprit que sa précision, voire son succès,
dépendent de l’étape de segmentation [200].

3.3 L’algorithme du plus proche point itéré

3.3.1 Forme classique et extensions

Si l’on reprend l’équation (3.4) qui donne l’expression des dérivées de la mesure de similarité
minimisée lors du recalage du chanfrein, on voit apparâıtre le terme dI ◦T (P )∇ (dI ◦ T (P )) pour
P point de la segmentation PJ de l’image J . Ce terme peut se réécrire (exactement ou non, selon

3. Elle avait fait l’objet d’un transfert industriel vers la société Focus Graphics, transfert ayant contribué à
l’obtention du prix ECVNet par l’équipe Epidaure.
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que dI(.) est la distance euclidienne et qu’elle est dérivable en T (P )) en

dI ◦ T (P )∇ (dI ◦ T (P )) ≈ −−−−−−−−−−−−→T (P ) CI(T (P ))

où CI(T (P )) est le point de la segmentation PI de l’image I le plus proche du point T (P ). Il
s’avère donc que, en ce qui concerne la translation pour les transformations rigides ou affine, la
minimisation de (3.3) revient à apparier chaque point P de PJ , après transformation par T , au
point le plus proche dans PI . On reconnâıt ici le principe de l’algorithme du plus proche point
itéré [20, 215, 65, 83].

On peut donc considérer que l’algorithme du recalage du chanfrein se comporte un peu
comme s’il réalisait à chaque itération des appariements implicites et transitoires, appariements
qui deviennent explicites (et restent transitoires) dans l’algorithme du plus proche point itéré.

En fait, le problème du recalage peut simplement se ramener à l’identification de points
se correspondant (ou points appariés) dans les deux images à recaler. Une fois ces paires
de points construites, la détermination de la meilleure transformation (en particulier les
transformations rigides) peut être faite par une estimation aux moindres carrés [63, 91, 10].
Le problème s’écrit alors T̂ = arg max

T∈T
S ({(Mk,T (Pk))}) où (Mk,Pk) ∈ PI ×PJ est une paire

de points appariés. Remarquons qu’alors on impose card (PI) = card (PJ). C’est typiquement
ce qui est réalisé lors d’un recalage manuel où on demande à un opérateur de pointer des
points similaires dans les images à recaler.
Cette étape d’appariement étant complexe, et difficile à automatiser (sauf peut-être dans
certaines circonstances, comme lorsque des points extrémaux peuvent être calculés [191,
145]), l’algorithme ICP, ainsi que le recalage du chanfrein, contournent le problème.
Cette estimation aux moindres carrés peut aussi être faite pour des caractéristiques géomé-
triques autres que des points : droites, plans [131, 97].

Pour celui-ci, la mesure de similarité à minimiser s’écrit donc

S (I,J,T ) =
∑

P∈PJ

‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖2 (3.5)

On remarque, comme pour le recalage du chanfrein, le caractère asymmétrique de la formulation
qui fait jouer des rôles différents aux deux segmentations. La symétrie peut être artificiellement
(et heuristiquement) réintroduite, mais avec un surcoût algorithmique [215].

La résolution de (3.5) se fait en optimisant cette mesure alternativement par rapport aux
appariements (la fonction CI : Rn → PI) et à la transformation T :

1. C∗
I (T (P )) = arg min

M∈PI

‖T (P )M‖2 avec T fixé

2. T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈PJ

‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖2 avec CI ◦ T fixé (3.6)

Avoir explicité les appariements peut permettre
– de les construire dans un espace augmenté (en considérant des courbures par exemple)

[65, 179, 180], auquel cas on change la distance spatiale utilisée dans la première étape de
(3.6) pour une distance généralisée,

Si l’on veut être rigoureux, les ensembles PI et PJ ne sont plus des sous-ensembles
de l’espace spatial sous-jacent au domaine de définition Rn des images, mais des sous-
ensembles de Rn×Rk1×· · ·×Rkm où m désigne le nombre de coordonnées ajoutées et ki
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la dimensionnalité de chacune de ces coordonnées (1 pour un scalaire représentant une
courbure, 3 pour un vecteur représentant une normale à une surface – i.e. un vecteur
unitaire).
Il faut prendre garde au fait que l’application d’une transformation spatiale T à un point
augmenté peut également modifier les coordonnées ajoutées : une transformation rigide
ne modifiera pas une courbure, mais modifiera la direction d’un vecteur unitaire.
Enfin, la distance au carré entre deux points augmentés peut s’écrire comme une somme
pondérée de la distance au carré euclidienne classique (pour les coordonnées spatiales)
et des distances au carré des autres coordonnées. Les pondérations sont à choisir pour
rendre comparables les différentes distances.

– de les trier afin de supprimer des appariements aberrants comme dans les moindres carrés
tamisés (ou Least Trimmed Squares) [171], et la seconde étape de (3.6) devient

T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈P ′

J

‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖2 avec P ′
J ⊂ PJ

le sous-ensemble P ′
J étant déterminé dynamiquement lors du calcul de T ∗,

– de pénaliser des appariements aberrants [154], par exemple en utilisant des estimateurs
robustes ρ(.) à la place de la norme ‖.‖2 [171], et la seconde étape de (3.6) devient

T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈PJ

ρ (‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖)

– de construire plusieurs appariements avec un seul point (on parle alors d’EM-ICP 4 [82,
84, 83, 173], et la seconde étape de (3.6) devient

T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈PJ

∑
Q∈PI

ω(T (P ),Q)‖T (P ) Q‖2 avec
∑

Q∈PI

ω(T (P ),Q)

les pondérations ω(T (P ),Q) dépendant typiquement de ‖T (P ) Q‖,
– etc.

D’un point de vue très générique, on se retrouve donc avec une mesure à minimiser itérativement
de la forme

S (I,J,T ) =
∑

P∈P ′
J⊂PJ

∑
Q∈V(T (P ))

ρ (‖T (P ) Q‖))

avec V(T (P )) un voisinage autour de T (P ).
Cette technique permet de recaler des primitives géométriques similaires (comme des sur-

faces, cf figure 3.3) avec des caractéristiques (niveau de bruit, taille, etc.) relativement différentes.
Ce type d’approche a également été appliqué avec succès au recalage de données angio-

graphiques cérébrales 3D (ARM) avec des images d’angiographie numérique soustraites (sous-
traction d’une image radiologique avec produit de contraste, avec une image radiologique sans
produite de contraste), donc des projections 2D, où une seule des carotides est injectées [67],
c’est-à-dire au calcul de la pose de l’objet 3-D par rapport à sa projection (cf figure 3.4). Nous
avions montré qu’il était même possible d’estimer les paramètres de la caméra (la matrice de
projection) avec évidemment une grande incertitude sur la position de l’objet 3D le long de
l’axe optique. Cette incertitude est nettement réduite si l’on dispose d’une autre projection, par

4. EM pour Expectation-Maximization.
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Fig. 3.3 – Utilisation de l’ICP pour le recalage de 2 surfaces. De gauche à droite : surface d’un
visage obtenue par stérévision, surface extraite d’une IRM, image composite (réalité augmentée)
montrant la surface du cerveau derrière un visage en transparence [21, 65].

Fig. 3.4 – Utilisation de l’ICP pour le calcul de pose (recalage 2D/3D de données angiogra-
phiques). De gauche à droite : angiographie numérique soustraite, superposée avec l’estimation
initiale de la pose, superposée avec l’estimation finale de la pose [67].

exemple orthogonale à la première, comme en angiographie biplan. Là aussi, comme pour l’algo-
rithme du recalage du chanfrein, la qualité de la segmentation influe grandement sur la qualité
du recalage, influence heureusement tempérée par les contrôles qu’il est possible d’exercer sur
les appariements.

3.3.2 Extension iconique

Nous avons enfin montré qu’il était possible d’utiliser l’algorithme du plus proche point itéré
sans réaliser de segmentation dans le cadre du recalage monomodal non-rigide (recalage inter-
patients d’IRM cérébrales), éventuellement avec correction d’intensité, où les transformations
étaient représentées par des bases de fonctions splines [68, 66].

Dans cette approche, l’une des images était considérée comme une surface d’élévation, et
les points (points 4D représentés par (x,y,z,i) où i est l’intensité du point) de l’autre image
étaient appariés aux points les plus proches sur ladite surface. Pour répondre à des contraintes
informatiques (temps de calcul, place mémoire), la surface d’élévation était décomposée en petits
éléments de surface (de type kd-tree [150]) sur lesquels la fonction d’intensité était approximée
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par une fonction affine, ı̃(x,y,z) = ax + by + cz + d. La subdivision s’arrêtait lorsque l’erreur
entre la fonction d’intensité estimée et les points 4D qu’elle représentait devenait suffisamment
petite. Bien que maladroite (il n’y avait pas de contrôle de continuité entre 2 petits éléments de
surface), cette représentation a permis d’obtenir des résultats intéressants.

A posteriori, cette méthode contient en germe deux autres types d’approches présentées plus
loin :

– le recalage iconique, puisque la distance entre ces points 4D, utilisée pour calculer le
point le plus proche, contient une différence entre les intensités des points, c’est-à-dire
un critère de similarité iconique, et

– le recalage par blocs, puisque, pour un bloc donné (ici réduit à un point), on va chercher
le meilleur appariement dans un certain voisinage.

Ce type d’approche, que nous pouvons qualifier d’ICP 4-D et résumée par l’équation (6.1),
où les primitives sont donc les points géométriques augmentés de leur intensité dans l’image, a
été reprise et mieux formalisée par la suite avec les Generalized Image Models [80].

3.4 Conclusion

Ce chapitre a présenté deux aspects du recalage géométrique, les algorithmes du recalage
du chanfrein et du plus proche point itéré. Le point de vue adopté était historique et certaines
remarques peuvent sembler näıves au vu des progrès réalisés depuis lors. Ceci concerne surtout
la segmentation des images et sera développé dans le chapitre 4. Il faut cependant garder en
mémoire que, pour toutes ces approches de type géométrique, une partie de la difficulté du
recalage de deux images est rejetée dans les étapes de segmentation mais aussi d’appariement.

De ce fait, et étant donné l’avénement des méthodes de recalage iconique où ces étapes
n’existent plus, on peut se demander si les méthodes géométriques ont un avenir.

Il semblerait que les méthodes de type recalage du chanfrein, qui nécessitent une segmentation
globale d’un objet, soient en perte de vitesse, bien qu’encore utilisées en pratique [102, 210].

A l’oppposé, les méthodes de type plus proche point itéré restent encore d’actualité, et ce
pour plusieurs raisons

– le contrôle rétrospectif qu’il est possible d’avoir sur les appariements grâce aux calculs
robustes (cf page 3.3.1) de transformations aux moindres carrés,

– l’introduction d’une information a priori sur les primitives à apparier, introduite soit dans
l’étape de segmentation qui sera spécifique (extraction de points particuliers [50, 173]), soit
grâce au calcul de caractéristiques supplémentaires (pouvant aller jusqu’à un étiquetage
sémantique [159]) pouvant guider les appariements [40].

De fait, l’utilisation de primitives (ici anatomiques) particuliers pour initialiser ou pour
guider un recalage volumique [110, 40] permet l’introduction de connaissances a priori, ou,
tout du moins, d’une autre source d’information dans les méthodes de recalage iconique, ce qui
augmente leur robustesse. De ce point de vue, les méthodes géométriques auront toujours une
certaine importance.

Il est en outre intéressant de noter le lien (sans doute artificiel) entre les méthodes type reca-
lage du chanfrein qui réaliseraient des appariements implicites et transitoires avec les méthodes
type plus proche point itéré qui, elles, réalisent des appariements explicites et transitoires.
Évidemment, si cela est possible, il vaut mieux réaliser des appariements explicites et définitifs,
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comme cela est possible avec des amers choisis manuellement ou automatiquement comme les
points extrémaux [191]. En ce cas, une étude de la précision du recalage par rapport à l’incerti-
tude liée à la détection des points s’impose [145].

Il est également intéressant de revenir sur l’algorithme du plus proche point itéré appliqué à
des images en niveaux de gris. En effet, il n’y a plus d’extraction de primitives géométriques, et
l’intensité des points intervient dans la détermination du point le plus proche. A posteriori, on
peut considérer que cette extension préfigure l’algorithme du recalage par blocs qui sera présenté
plus loin (§6.4).
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Chapitre 4

L’extraction de primitives
géométriques

4.1 Segmentation du cerveau et recalage

D ans le paragraphe 3.2, la segmentation des images cérébrales, en fait du cerveau dans
ces images (dont un exemple est présenté dans la figure 3.3), était réalisée à l’aide d’une

châıne de traitement composée d’outils relativement simples : seuillage, extraction de compo-
santes connexes, calcul de distances [33, 59], morphologie mathématique [177, 178], etc. Elle
peut n’être composée que d’un simple seuillage, suivi de l’extraction de la plus grande compo-
sante connexe, comme pour l’imagerie TEMP ou TEP, ou peut être plus complexe, comme pour
l’IRM [118, 37].

Dans le cadre des approches géométriques, l’automatisation de la tâche de recalage nécessite
l’automatisation de la segmentation. Déterminer un seuil optimal [78, 104] pour l’imagerie fonc-
tionnelle est du ressort du possible. Par contre, déterminer la recette (ainsi que les paramètres
afférents) optimale pour la segmentation du cerveau dans des images IRM n’était pas si simple
(pour le type d’approche cité auparavant, et qui datent maintenant d’une dizaine d’années). Les
sources de variabilité sont nombreuses :

– pondération de la séquence (T1, T2, ou densité de protons),
– la séquence elle-même (réglage des temps d’excitation, de relaxation, etc.),
– géométrie de l’acquisition : épaisseur des coupes, plan d’acquisition, etc,
– constructeur de l’appareil d’imagerie,
– présence de pathologies, . . .

Aussi, une vérification visuelle du résultat de la segmentation, avec éventuellement un change-
ment de certains paramètres, est toujours conseillée. D’un point de vue pratique cette interaction
peut être pesante. Elle peut toutefois être allégée si les différents outils utilisés sont intégrés dans
un système de pilotage de programmes [57, 193].

Nous avions participé à une étude comparative d’algorithmes automatiques de recalage or-
ganisée par l’université de Vanderbilt [209]. Il s’est avéré que, lorsque la segmentation était
satisfaisante, alors la bonne transformation était trouvée (à une erreur acceptable près), et avec
des temps de calcul bien moindres que ceux des approches iconiques (que nous aborderons un
peu plus loin), et l’analyse a posteriori des erreurs de recalage a montré que celles-ci étaient
dues à des erreurs de segmentation.
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Évidemment, ces remarques sont volontairement datées, et ne sont plus d’actualité. En
matière de segmentation, en particulier celle du cerveau, de grands progrès ont été réalisés.
Ainsi, la segmentation du cerveau dans les images IRM utilise maintenant des approches EM
pour réaliser une classification des points de l’image en substance blanche, substance grise, li-
quide céphalo-rachidien par exemple [106, 202, 98]. De ce fait la difficulté liée à la détermination
de seuils globaux pour isoler le cerveau disparâıt.

Toutefois, même si la segmentation du cerveau est mieux mâıtrisée maintenant, cela ne
conduit pas à un renouveau des méthodes géométriques de type chamfer matching pour le reca-
lage des images cérébrales multimodales puisque les méthodes iconiques s’acquittent désormais
très correctement de cette tâche. Par contre, dans le cas du suivi d’une pathologie évolutive
(sclérose en plaques, tumeur), où la segmentation du cerveau est plus problématique, des mé-
thodes géométriques avec extraction automatique de points particuliers et appariements expli-
cites et définitifs sont préférées [157, 156].

4.2 Segmentation des réseaux vasculaires et recalage

Dans le paragraphe 3.3, la méthode Iterative Closest Point était utilisée pour calculer la pose
d’un arbre vasculaire 3D par rapport à une ou deux de ses projections. Il a donc fallu extraire
des primitives géométriques de l’image 3D, ainsi que des projections, représentatives de l’arbre
vasculaire ou de ses projections.

Dans ce travail [67], nous avions considéré les lignes centrales des vaisseaux (avec l’arrière-
pensée de se servir des embranchements afin de déterminer la position initiale de la pose). La
ligne centrale 3D était calculée en amincissant (au sens topologique du terme, c’est-à-dire en
supprimant itérativement les points simples [19]) une segmentation de l’arbre vasculaire obtenue
par seuillage. Une approche aussi simple ne donnait pas de bons résultats sur les projections
2D (après projection, le contraste entre l’intérieur d’un vaisseau et le fond de l’image varie
énormément entre les vaisseaux de grand diamètre et ceux de petit diamètre). Aussi nous avons
mis en œuvre une approche basée sur le filtrage d’image, avec calcul d’une fonction de réponse
et extraction des maxima locaux [99, 112, 176] (méthodologiquement similaire à la détection de
contours au sens de Canny [45]).

En un point, l’étude des dérivées secondes de l’image permet de déterminer la direction
probable d’un vaisseau s’il en existe un à cet endroit. Cette direction est celle où la dérivée
seconde est minimale (ce qui traduit un minimum de variation du niveau de gris dans cette
direction) et est obtenue en diagonalisant la matrice hessienne, c’est-à-dire la matrice des dérivées
secondes des niveaux de gris. Connaissant cette direction probable en un point, on peut ensuite
étudier les variations de niveaux de gris dans un hyperplan orthogonal (un segment en 2D, une
surface en 3D) pour y reconnâıtre la coupe d’un vaisseau (les 2 bords en 2D, un contour circulaire
en 3D) : la fonction de réponse rend compte de la qualité de cette reconnaissance. Le cas 3D de
la détection de vaisseaux a été abordé par S. Fernàndez-Vidal [69] et étudié plus en détail par
K. Krissian [101, 100] (cf figure 4.1).

Cette segmentation des lignes centrales des vaisseaux (en 2D) a été reprise pour la recons-
truction des artères coronaires [135, 25]. Les travaux de C. Blondel visent à obtenir une image 3D
des artères coronaires à n’importe quel instant du cycle cardiaque à partir d’une seule séquence
angiographique (avec une caméra en rotation). Tout d’abord, des vues correspondant à peu près
au même instant cardiaque sont sélectionnées et un modèle filaire 3D est reconstruit à partir
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Fig. 4.1 – A gauche, vue (projection de l’intensité maximale) d’une angiographie par résonance
magnétique puis des maxima extraits de la fonction de réponse obtenue par filtrage. La ligne
centrale d’un seul vaisseau peut ensuite être obtenue en seuillant ces extrema et en sélectionnant
une seule composante connexe. En recalculant des sections orthogonales à cette ligne centrale (3 e

image), on peut extraire le contour du vaisseau (4 e image) et donc déjà en estimer le diamètre,
et finalement construire un maillage [29].

des segmentations 2D grâce à des principes issus de la stéréovision [26]. Puis on estime une
déformation 4D (3D+t), à base de fonctions splines, qui permet de superposer ce modèle 3D sur
toutes les images de la série, en exploitant la répétabilité supposée du mouvement cardiaque [22].
La connaissance de cette déformation, obtenue par recalage du modèle 3D sur les projections,
permet de réaliser une reconstruction tomographique à un instant cardiaque donné [24, 23].

4.3 Axe médian/squelette et recalage

Dans les paragraphes précédents, seules les informations géométriques obtenues lors de la
segmentation sont utilisées pour le recalage. Nous avons pourtant vu que des informations plus
évoluées pouvaient être utilisées : ainsi les embranchements des arbres vasculaires peuvent aider
à déterminer une pose initiale pour le recalage 3D/2D de données angiographiques (§4.2 et 3.3).
De fait, ces embranchements, issus des lignes centrales, apportent une information structurelle
sur les arbres vasculaires segmentés.

Ce qui a été décrit ci-avant peut être généralisé à des structures plus complexes que des
structures linéiques. L’utilisation de l’axe médian ou du squelette 1 à des fins de recalage a
été étudiée assez tôt [118]. Là encore, il s’agissait de réduire la complexité algorithmique des
méthodes de recalage géométrique, type chamfer matching, en réduisant le nombre de points
décrivant l’objet.

Cependant, le squelette est une structure très sensible aux moindres changements de l’objet
d’origine, et il est rare que le même objet, discrétisé dans deux positions différentes, ait deux
squelettes identiques. Cet inconvénient le rend plutôt inapproprié pour des tâches de recalage.
L’avantage du squelette est qu’il représente topologiquement l’objet de départ. Ses différentes

1. Ces deux concepts sont très proches. L’axe médian consiste en les maxima d’une carte de distance [5], que
l’on cherchera à reconnecter afin d’obtenir une structure homotopique à l’objet de départ [35, 6]. Le squelette [111]
est obtenu par amincissement homotopique de l’objet de départ, l’ordre d’examen des points visant à préserver le
caractère central de la structure extraite [4, 18, 17]. Cet ordre peut aussi être déterminé par une carte de distances
[174, 152].
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branches correspondent à des parties significatives différentes de l’objet.
La décomposition d’un objet mince (au sens topologique) en parties élémentaires (courbes,

surfaces, embranchements) a été systématisée dans [119]. Les embranchements, ou jonctions, sont
en général supposés être des éléments stables entre les squelettes du même objet discrétisé dans
des positions différentes, alors que les branches elles-mêmes sont plus sujettes à variations. L’idée
de différencier, par la pondération, les embranchements des autres parties du squelette, à des
fins de recalage a été étudiée dans [71]. Malheureusement, si cela améliorait les performances du
recalage pour certains objets (par exemple, une vertèbre), cela n’était pas applicable pour d’autre
(un cerveau a un squelette – au sens topologique, évidemment ! – très sensible à la moindre
différence de segmentation), qui plus est dans un cadre multimodal (en médecine nucléaire, il
n’est pas possible de discerner les circonvolutions cérébrales comme en IRM : les cerveaux extraits
de ces 2 modalités seront donc très différents).

Extraire un squelette le moins sensible possible aux différentes variations possibles (bruit,
segmentation, position) peut être fait en utilisant la construction d’une carte de distance eu-
clidienne [59, 153] pour en extraire les discontinuités qui correspondent en fait aux branches
du squelette [69, 120]. Une espèce de seuillage par hystérésis topologique permet de plus de ne
conserver que les branches les plus significatives.

Ce squelette, et sa décomposition associée [119], peut ensuite être utilisé pour décomposer
l’objet initial en parties élémentaires [70], et de le représenter sous la forme d’un graphe valué :

– deux éléments adjacents sont connexes dans le graphe,
– chaque nœud porte aussi des informations géométriques le décrivant,
– etc.

Cette dernière décomposition permet donc d’appliquer des algorithmes de recalage de graphe
[79] afin de déterminer une bonne position initiale entre les deux objets à recaler, qui est ensuite
affinée par une approche géométrique classique [14]. Cette approche, pour l’instant testée en 2D
donne de bons résultats, même dans le cas de fortes occultations.

4.4 Conclusion

Nous avons tenté ici de présenter les liens entre le recalage géométrique et la segmentation.
Il apparâıt que cette dernière est une étape hautement sensible, nécessitant a priori un contrôle
a posteriori. C’est sans doute pour cette raison que les approches géométriques du type chamfer
matching ont périclité devant les approches iconiques qui vont être présentées dans le chapitre
suivant.

Cependant, cette même segmentation peut aussi être une première étape incontournable pour
résoudre ou mieux aborder le problème du recalage. La reconstruction tomographique des artères
coronaires, telle qu’abordée par C. Blondel, ne serait pas possible sans l’extraction des lignes
centrales qui apporte la réduction d’information nécessaire pour l’appréhension du problème. De
même, l’utilisation du squelette et de sa décomposition peut permettre de résoudre le problème
de la position initiale dans les algorithmes de recalage itératifs : dans la publication princeps
de Borgefors sur le chamfer matching [34], ce problème est réglé en multipliant les positions
initiales.
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Chapitre 5

Le recalage iconique

L e recalage géométrique résout le problème du recalage en le décomposant en deux étapes
distinctes : l’extraction, dans les deux images à recaler, de primitives géométriques sensées

être similaires, et le calcul de la transformation qui superpose au mieux ces primitives. La
qualité du calcul de la transformation recherchée est donc totalement conditionnée à celle de
la segmentation des images. Comme il ne semble pas raisonnable d’arriver à garantir, pour
n’importe quelle image, que la segmentation réussisse, l’idée d’arriver à recaler sans segmenter est
particulièrement attrayante. Cette raison, associée au développement du matériel informatique
qui permet désormais de charger entièrement en mémoire les images 3D à traiter et de réaliser
le recalage en des temps raisonnables, explique le succès des méthodes de recalage iconique.

Le problème peut se formaliser, en adaptant la formulation de Brown [36] en

T̂ = arg max
T∈T

S (I ◦ T,J) (5.1)

Outre l’inconvénient de transformer un problème a priori symétrique en un problème asymé-
trique, cette notation masque toujours un certain nombre de difficultés techniques, comme le
fait que l’image I ◦T n’est pas bien définie (cf page 12). La mise en œuvre nécessitera un recours
à des procédés d’interpolation ou de pondération.

Les premières méthodes introduites n’ont pourtant pas rencontré un grand retentissement.
Les méthodes stochastiques proposées par Venot [203] reposent sur la différence d’images et
l’étude du nombre des changements de signes de cette différence : si les deux images considérées
sont correctement recalées, alors ce nombre est maximum 1. Une des applications visées était la
radiologie conventionnelle.

Par la suite, la méthode introduite par Woods, pour le recalage de données TEP avec une
image IRM, eut plus d’écho dans la communauté médicale [213] puiqu’elle ne nécessitait plus
de segmenter les images (en fait, il fallait quand même extraire grossièrement le cerveau dans
l’image IRM mais l’image TEP n’avait pas à être segmentée : il s’agirait plus d’une approche
intermédiaire entre les approches géométriques et les approches iconiques). De plus, le logiciel
développé à cette occasion, AIR, a été mis librement à la disposition de la communauté 2. Mais le
vrai succès vint avec les méthodes fondées sur des mesures d’entropie ou d’information mutuelle

1. L’hypothèse sous-jacente est que les mêmes objets dans les deux images ont des intensités identiques bruitées
par des bruits gaussiens. Par différence, on doit alors observer un bruit blanc.

2. Automated Image Registration : http://bishopw.loni.ucla.edu/AIR5/. D’abord développé pour le recalage
TEP/TEP [211], ce logiciel a été étendu au recalage élastique intersujets [212].
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entre les deux images [206, 188, 113, 175, 148]. Ces dernières mesures, génériques et généralistes,
semblaient apporter une solution à tous les problèmes de recalage.

Les mesures iconiques de similarité sont en général bâties à partir de couples d’intensités,
évalués en des points M , ici les couples (I ◦ T (M),J(M)) La mesure peut donc s’écrire

T̂ = arg max
T∈T

S ({(I ◦ T (M),J(M))}) (5.2)

Ces couples d’intensité permettent de construire l’histogramme conjoint hc des images, où
hc(i,j) compte simplement le nombre de points M tels que (I ◦T (M),J(M)) = (i,j). Il serait
naturel d’utiliser les points M du domaine de définition de J , soit Zn

J . Malheureusement,
l’image de Zn

J par T peut n’être pas entièrement contenue dans Rn
I , le domaine de définition

de IR (la fonction qui étend l’image I, définie sur Zn
I à Rn

I par interpolation, voir l’équation
(2.2), page 12).
L’ensemble des couples d’intensités utilisables, pour une transformation donnée, est donc{

(I ◦ T (M),J(M)) pour M ∈ Zn
J ∩ T−1 (Rn

I )
}

L’ensemble Zn
J ∩ T−1 (Rn

I ), qui définit la zone de recouvrement entre les supports des deux
images, varie d’une transformation à l’autre : comparer la valeur de la mesure de simila-
rité pour deux transformations différentes peut s’avérer délicat, à cause d’un problème de
normalisation de la mesure, comme l’a remarqué Alexis Roche [164].
Pour contourner cette difficulté, on peut

– tirer un nombre fixe et donné de points M dans l’ensemble Zn
J ∩ T−1 (Rn

I ) [206],
– ne pas utiliser l’histogramme conjoint, mais estimer une densité de probabilité bi-

dimensionnelle continue (par exemple avec une technique de fenêtrage [1, 142, 169])
pour estimer la mesure [205, 87].

Par ailleurs, l’interpolation, nécessaire pour calculer les mesures de similarité iconique, peut
créer des extrema locaux, en particulier pour l’information mutuelle [197, 196, 96]. Ce
problème, déjà mentionné page 12, peut être contourné en utilisant une interpolation par vo-
lumes partiels [51, 113, 48], qui consiste à remplacer un couple d’intensités (I ◦T (M),J(M))
par un ensemble de couples d’intensités pondérés {ωl(I(Vl(T (M))),J(M))} où les Vl(T (M))
sont les voisins de T (M) dans Zn

I , typiquement ceux qui auraient servi pour l’interpolation,
et où les ωl seraient les pondérations de leurs intensités pour le calcul de l’intensité interpolée
(cf figure 5.1).

5.1 Mesures de similarité globales

Le catalogue des mesures existantes, tel que dressé par A. Roche [164], se divise en quatre
parties.

1. Les mesures de différence d’images en général [38], qui supposent que les mêmes objets
auront les mêmes intensités dans les deux images à recaler.

2. Le coefficient de corrélation, qui suppose un lien affine entre les intensités d’un même objet
représenté dans les deux images à recaler.

3. Le critère de Woods [213] et ses variantes [7, 2, 136], ainsi que le rapport de corrélation
[162], rendent compte d’une dépendance fonctionnelle entre les intensités des images à
recaler.

4. Enfin, une dépendance de nature statistique entre deux images peut être quantifiée par
l’entropie conjointe [90, 51], l’information mutuelle [206, 51], ou l’information mutuelle
normalisée [187].
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Fig. 5.1 – Soit un point M de J qui se transforme en (x,y) dans I (cf ci-dessus), son intensité
i, estimée par interpolation (bi)linéaire, est i = (1−u)(1− v)I1 +u(1− v)I2 +(1−u)vI3 +uvI4.
L’interpolation par volumes partiels consiste à remplacer le couple d’intensité (i,J(M)) par les 4
couples pondérés {(1− u)(1− v)(I1,J(M)),u(1− v)(I2,J(M)),(1− u)v(I3,J(M)),uv(I4,J(M))}.

Une mesure de similarité est donc une mesure que l’on calcule à partir d’un ensemble de
couples d’intensité, éventuellement pondérés, {ωk(Ik,Jk)}.
Les mesures basées sur les différences sont simples à expliciter.

– La somme des différences au carré (SDC) s’écrit SSDC(I ◦ T,J) =
∑

k

ωk|Ik − Jk|2, et

– la somme des différences en valeur absolue (SDA) s’écrit SSDA(I◦T,J) =
∑

k

ωk|Ik−Jk|.

Pour les autres mesures, l’utilisation de l’histogramme conjoint, ou plus exactement de la
densité de probabilité discrète empirique associée, permet de les exprimer facilement. L’his-
togramme conjoint et la densité de probabilité discrète empirique associée se calculent res-
pectivement par

hc(i,j) =
∑

k|(Ik,Jk)=(i,j)

ωk et p(i,j) = hc(i,j)
/∑

k

ωk

On peut immédiatement remarquer que les deux mesures ci-dessus peuvent se réécrire, au
facteur de normalisation

∑
k ωk près, sous la forme de sommes par rapport aux intensités, et

non plus par rapport aux points (cette réécriture a toutefois le désavantage de faire disparâıtre
la dépendance de la mesure par rapport à la zone de recouvrement entre les supports des
deux images) :

SSDC(I ◦ T,J) =
∑
i,j

p(i,j)|i− j|2 et SSDA(I ◦ T,J) =
∑
i,j

p(i,j)|i− j|

La moyenne et l’écart-type des intensités des images I ◦ T et J se calculent par
Ī =

∑
i,j

p(i,j)i et σ2
I =

∑
i,j

p(i,j)
(
i− Ī

)2 =

∑
i,j

p(i,j)i2

− Ī2

J̄ =
∑
i,j

p(i,j)j et σ2
J =

∑
i,j

p(i,j)
(
j − J̄

)2 =

∑
i,j

p(i,j)j2

− J̄2
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et on peut donner la formule du coefficient de corrélation :

SCC(I ◦ T,J) =
∑
i,j

p(i,j)

(
i− Ī

) (
j − J̄

)
σIσJ

(5.3)

Avoir donné les formules en fonction de la densité de probabilité empirique p(i,j) fait ressortir
le fait que ce calcul de la moyenne et de l’écart-type se fait sur la zone de recouvrement entre
les deux images. Évidemment, on peut simplifier l’écriture en remarquant que

p(i) =
∑

j

p(i,j) et p(j) =
∑

i

p(i,j)

où p(i) et p(j) sont respectivement les densités de probabilité empiriques associées aux images
I et J , dans ce cas calculées sur la zone de recouvrement entre les deux images, ce que
l’écriture ne laisse plus entrevoir, de même que l’on ne discerne alors plus que p(i) est ici
calculé sur I ◦ T .
Dans le cas où la zone de recouvrement entre les deux images diffère peu du support des
deux images, il peut être alors justifié de considérer les densités de probabilité empiriques
associées aux images I et J , calculées sur leur support propre.
Pour le rapport de corrélation, qui rend compte d’une dépendance fonctionnelle, nous avons
besoin de calculer la moyenne et l’écart-type des intensités Ik des couples ωk(Ik,Jk) pour
une valeur Jk = j fixée (on rend compte ici d’une dépendance fonctionnelle I = f ◦ J):

µj =

(∑
i

p(i,j)i

)/∑
i

p(i,j) et σ2
j =

(∑
i

p(i,j)i2
)/∑

i

p(i,j)− µj
2

Le rapport de corrélation, qui cherche à minimiser la dispersion des intensités Ik pour une
intensité j donnée, s’écrit alors

SRC(I ◦ T,J) = 1− 1
σ2

I

∑
j

(∑
i

p(i,j)

)
σ2

j

L’entropie conjointe et l’information mutuelle se formulent respectivement par

SE(I ◦ T,J) = −
∑
i,j

p(i,j) log p(i,j) et SIM (I ◦ T,J) =
∑
i,j

p(i,j) log
p(i,j)

p(i)p(j)

L’information mutuelle peut se formuler en fonction de l’entropie conjointe et des entropies
individuelles de chacune des images I ◦ T et J , notées E(I ◦ T ) et E(J) :

SIM (I ◦ T,J) = E(I ◦ T ) + E(J)− SE(I ◦ T,J)

L’information mutuelle normalisée, dont il n’existe pas de définition consensuelle, peut avoir
pour forme [187] :

SIM (I ◦ T,J) =
E(I ◦ T ) + E(J)

SE(I ◦ T,J)
.

D’un point de vue pratique, ces différentes mesures s’optimisent itérativement, et plusieurs
travaux ont montré l’importance de cette étape quant à la qualité du résultat, les difficultés
étant liées à la variation de la taille de la zone de recouvrement des deux images au cours de
l’optimisation, et à l’interpolation [164, 95, 197, 96].
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Les deux premiers modèles de dépendance entre images sont en général inappropriés pour le
recalage. En effet, de tels modèles semblent plutôt indiqués pour le recalage monomodal mais

– l’application visée serait alors sans doute le suivi de processus évolutifs : les différences
éventuelles induites par les évolutions biaiseront les mesures globales de similarité et donc
détérioreront le résultat du recalage ; des techniques géométriques de recalage sont donc
préférables [156] ;

– en ce qui concerne l’IRM, à séquence identique, le signal mesuré peut varier dans le temps,
dépendra du constructeur de l’imageur, et de la position de l’objet imagé [181, 182].

Le modèle de dépendance fonctionnelle, bien que plus riche que les deux précédents, ne semble
que bien peu adapté à l’imagerie médicale multimodale. Le modèle de dépendance statistique,
et les mesures y afférant, semble donc être le meilleur choix dans ce cadre.

Dans ce qui précéde, nous avons juste examiné un catalogue de mesures et, pour chacune
d’entre elles, précisé les hypothèses de leur champ applicatif en terme de dépendance entre les
intensités des images à recaler. Dans cette optique, choisir la mesure la plus généraliste, semble
être la meilleure option.

5.2 Images adaptées à des mesures

D’un côté, nous disposons d’un catalogue de mesures de similarité, et de l’autre, d’un couple
d’images à recaler. Il y a donc un choix à effectuer. Une tendance naturelle dans la communauté
est d’utiliser toujours le critère le plus généraliste, c’est-à-dire qui est adapté à la situation la
plus générale (dépendance statistique des intensités), selon le principe bien établi du qui peut le
plus peut le moins. En pratique, cela revient à utiliser l’information mutuelle ou d’autres critères
similaires.

Ce choix n’est malheureusement pas le plus optimal. En effet, plus un critère est généraliste,
plus le nombre de variables cachées est important. Ces variables cachées rendent en fait compte
de la relation d’intensité supposée entre les images. Dans le cas d’une relation identité (mesures
basée sur des différences d’intensité), il n’y a aucune de ces variables, dans le cas d’une relation
affine (coefficient de corrélation), il y en a deux (la pente et l’ordonnée à l’origine), dans le cas
d’une relation fonctionnelle, I = f ◦ J , il y a une variable par valeur d’intensité de l’image J , et
dans le cas d’une relation statistique, le nombre de ces variables atteint le produit du nombre
des valeurs d’intensité de l’image J par celui de l’image I (les inconnues étant en fait les valeurs
de la densité de probabilité jointe).

Si le nombre de degrés de libertés cachés utilisés pour la mesure de similarité excède celui
réellement nécessaire, cela se traduit par des maxima (ou minima) locaux dans le paysage de la
mesure de similarité. Comme la mise en œuvre du recalage iconique est généralement réalisée
par une optimisation itérative (à partir d’une position optimale), cela signifie que l’on augmente
le risque de s’arrêter à un optimum local de la mesure de similarité si celle-ci est trop généraliste
par rapport à la relation vraie entre les intensités des images.

Cette assertion est vérifiée expérimentalement : en comparant différentes mesures de simila-
rité pour le recalage d’images portales (méga-volt), Dekker a constaté que l’information mutuelle
produisait plus d’extrema locaux [61].

Cela est de plus exacerbé par les problèmes d’interpolation comme l’a aussi remarqué Alexis
Roche [164, §3.1.1].
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(a) images non-recalées (b) images recalées

Fig. 5.2 – Histogramme conjoint de deux IRM cérébrales (coupes coronales représentées) calculé
pour deux transformations différentes. Le patient souffre d’une production anormalement élevée
de liquide céphalo-rachidien, ce qui explique la variation de volume des ventricules entre les deux
acquisitions. Repris de [164].
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Par ailleurs, une mesure complexe, comme l’information mutuelle, est difficile à interpréter.
L’histogramme conjoint permet en effet de représenter visuellement la relation entre les inten-
sités de deux images. Une relation affine 3 est aisément reconnaissable (figure 5.2). Ce même
histogramme conjoint, calculé dans un cadre réellement multimodal (IRM versus scanner), est
beaucoup plus difficile à interpréter (figure 5.3).

(a) images non-recalées (b) images recalées

Fig. 5.3 – Histogramme conjoint d’un couple scanner/IRM (coupes axiales représentées) calculé
pour deux transformations différentes. Repris de [164].

Plutôt que de manipuler des mesures difficilement interprétables, il est donc tentant de re-
venir à des mesures simples, comme le coefficient de corrélation, quitte à pré-traiter les images à
recaler. Le principe est de transformer les images originales en des images où les valeurs d’inten-
sité reflètent une propriété donnée (a priori intrinsèque à l’image, et indépendante par transfor-
mation, afin d’être adéquate pour guider le recalage), comme des caractéristiques différentielles
(norme du gradient, dérivée seconde Lvv, etc). Le recalage iconique porte ensuite sur ces images
transformées [198, 116, 115]. On peut considérer que l’on se situe ainsi entre le recalage iconique
et le recalage géométrique, les images utilisées pouvant être utilisées directement pour l’extrac-
tion de primitives (l’extraction de maxima directionnels d’une image de norme de gradient donne
les contours de l’image originale).

3. Il s’agit ici d’images du même patient, acquises sur le même imageur. On aurait pu même attendre une
relation identité, mais des différences (calibration, etc) ont dû survenir qui peuvent expliquer la relation seulement
affine. Par ailleurs, on peut remarquer la dispersion autour de la droite affine, en partie explicable par les effets
de volume partiel. Même dans ce cas quasi-idéal, on n’observe pas une relation simple.
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Fig. 5.4 – Modèle de formation des 2 images à recaler à partir d’un même a priori anatomique.

5.3 Mesures adaptées à des images

L’approche, consistant à choisir une mesure de similarité sur catalogue, est un peu artificielle,
et plutôt que de se demander a posteriori si une mesure est adaptée à un problème de recalage
donné, voire si on peut transformer les images pour les adapter à une mesure de similarité
donnée, construire la mesure la plus adaptée pour ce problème donné pourrait conduire à un
choix optimum.

A cette fin, A. Roche a utilisé un modèle de dépendance inter-images (cf figure 5.4) qui
explique la formation des images à partir d’une même vérité anatomique (représentée par une
variable aléatoire) et de deux processus d’acquisition d’images (eux-mêmes représentés par des
variables aléatoires), toutes les variables aléatoires dépendant d’un certain nombre de paramètres
auxiliaires inconnus, ΘI , ΘJ , et ΘS [161, 160]. Étant de plus donnée une transformation spatiale
T appliquée à la vérité anatomique avant passage par l’un des processus d’acquisition, une bonne
mesure de similarité est alors le maximum de vraisemblance, soit la probabilité d’observer les
deux images à recaler I et J par rapport aux paramètres (équation (5.4)).

T̂ = arg max
T∈T

(
max

ΘI ,ΘJ ,ΘS

P (I,J |T, ΘI ,ΘJ ,ΘS︸ ︷︷ ︸
paramètres
auxiliaires

)
)

(5.4)

Il est possible d’estimer alternativement la transformation T et les paramètres auxiliaires ΘI ,
ΘJ , et ΘS , ce qui rend possible d’obtenir une segmentation des deux images recalées en même
temps que la transformation optimale, malheureusement au prix d’un surcoût calculatoire très
important [164].

On peut alors ajouter des hypothèses sur la formation des images, et il est intéressant de
constater que l’on retrouve alors certaines des mesures de similarité déjà mentionnées.

– Si l’un des modèles d’acquisition est identique à l’autre, avec un bruit additif gaussien,
alors le maximum de vraisemblance est proportionnel à la somme des différences au carré
des intensités des images (dans la zone où les supports des images se superposent) plus un
terme, qualifié de rappel, qui pénalise les faibles intersections des supports des images.

– Si l’un des modèles d’acquisition correspond à la transformation, par une fonction d’inten-
sité, de l’autre (toujours avec un bruit additif gaussien), alors le maximum de vraisemblance
est proportionnel à une erreur quadratique d’ajustement (toujours avec un terme de rappel)
que l’on retrouve dans le rapport de corrélation, mais avec une normalisation différente.

– Enfin, si la scène est composée d’un nombre fini (mais inconnu) de classe, chacune d’entre
elle étant transformée en une seule intensité (additionnée d’un bruit gaussien) dans chaque
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modèle d’acquition, et si les probabilités conjointes peuvent être représentées par une
méthode de fenêtrage (type Parzen [142]) avec un noyau gaussien, alors le maximum de
vraisemblance est proportionnel à l’information mutuelle, évaluée sur l’intersection des
supports, avec toujours un terme correctif.

Cette approche montre qu’il est possible de construire une mesure de similarité à partir de
la modélisation de l’acquisition des images. Toutefois, un certain nombre d’hypothèses ont été
nécessaires, qui ne sont pas forcément réalistes : un signal stationnaire (un même tissu aura la
même intensité, au bruit près, à deux localisations différentes de l’image) ; une indépendance
spatiale, des bruits gaussiens, etc. L’écriture de l’équation (5.4) montre de plus que la recherche
de la meilleure transformation T̂ suppose de plus une maximisation (au moins implicite, mais
qui peut être faite explicitement comme mentionné ci-dessus) des paramètres auxiliaires ΘI , ΘJ ,
et ΘS , qui sont en fait autant de degrés de liberté du système. Or, plus ce nombre de degrés
de liberté est important, plus le nombre de maxima locaux de la mesure à maximiser risque
d’être important. Le corollaire de cette remarque est que, lorsque plusieurs modèles sont valides,
choisir celui avec le plus petit nombre de degrés de liberté permet d’augmenter la robustesse de
l’approche. Cela revient à dire que les mesures type information mutuelle ne sont pas toujours
optimales.

5.4 Mesures de similarité locales

Les mesures de similarité que nous avons vues jusqu’ici sont des mesures de similarité glo-
bales, c’est-à-dire qu’elles supposent une relation entre les intensités des images valable de
manière équivalente en toute partie de la zone de recouvrement des deux images, relation qui
est évaluée sur l’ensemble de cette zone, sans prendre en compte une quelconque information
spatiale.

Ces mesures supposent donc implicitement que les signaux ayant présidé à la formation des
images soient stationnaires (c’est-à-dire qu’un même tissu sera représenté par le même signal
quelle que soit sa localisation dans l’image) ; en IRM, cela peut être admis en imagerie cérébrale,
mais n’est malheureusement pas vrai pour de nombreuses autres localisations (avec une antenne
corps entier par exemple, cf figure 5.5).

En règle générale, les mesures de similarité globales sont relativement robustes par rapport
à cette hypothèse (la transformation recherchée est bien un extremum de la mesure), mais il
n’en est pas forcément de même des algorithmes (itératifs) d’optimisation et leur bassin de
convergence peut s’en trouver réduit.

Cette contrainte peut être contournée par l’utilisation de mesures locales de similarité, qui
ont été introduites dans le cadre du recalage non-rigide [13, 41, 166, 64, 87, 88, 39, 167, 165].
Le principe en est simple, on calcule une mesure locale (par point de l’image), en pondérant
la contribution des points par une fonction décroissante (par exemple gaussienne). La mesure
globale, à optimiser, est ensuite définie comme la somme de toutes les mesures locales.

Un certaine liberté existe quant au choix des fonctions de pondération [42, §4.3.1], ainsi que
pour le choix de la mesure utilisée. Pour cette dernière, le choix du coefficient de corrélation
nous semble le plus judicieux pour des voisinages peu importants (des fonctions de pondérations
décroissant rapidement). En effet et en règle générale, on n’observe au plus deux tissus différents
localement, lesquels seront représentés par deux intensités moyennes différentes par image : on
aura donc localement une dépendance affine des intensités, dont le coefficient de corrélation
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Fig. 5.5 – Image IRM de l’abdomen, centrée sur la prostate : l’hypothèse de stationnarité n’est
visiblement pas réaliste.

saura rendre compte.

5.5 Applications

La modélisation présentée ci-dessus (§5.3) est très élégante et éminemment séduisante, mais
est-elle réellement transposable à des applications concrètes?

5.5.1 IRM / US

Le premier exemple est le cas du recalage de données échographiques 3D avec une image IRM.
Cette application prenait place dans le projet européen Roboscope dont le but était de montrer
l’utilisation de l’échographie 3D pour le contrôle per-opératoire de l’avancée d’un endocope
en neurochirurgie. La planification de la trajectoire étant réalisée sur une image IRM, celle-ci
était reportée par un recalage rigide sur une image US 3D en début d’intervention. Puis, en
cours d’intervention, les déformations relevées entre deux images US 3D successives, ainsi que
la position de l’instrument, peuvent être reportées ou appliquées à l’IRM per-opératoire pour
vérifier la conformité du geste réalisé par rapport à la planification initiale.

Si l’on suppose que l’impédance acoustique en un point x est fonction du signal IRM, J(x),
en ce même point, on peut alors montrer que l’intensité I(x) dans l’image US en ce point sera
fonction à la fois de J(x) et de la dérivée directionnelle |∇J.u(x)| où u la direction du faisceau
ultrasonore. Si on néglige de plus l’influence de l’orientation, ce dernier terme est remplacé par
la norme du gradient ‖∇J(x)‖ et il vient

I(x) ≈ f
(

J(x), ‖∇J(x)‖
)

+ ε(x)

où ε(.) représente le bruit. Étant donnée cette dépendance fonctionnelle bivariée, il s’avère donc
qu’une mesure appropriée pour le recalage de données US et IRM est une nouvelle mesure, le
rapport de corrélation bivarié [163].
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Les expériences menées sur plusieurs jeux de données ont montré que cette mesure avait de
meilleurs résultats en terme de robustesse et de reproductibilité [144] que l’information mutuelle
ou que le rapport de corrélation monovarié.

5.5.2 HMPAO / Xenon 133

En médecine nucléaire, l’imagerie cérébrale sert soit à surveiller de possibles reprises tu-
morales (avec des traceurs spécifiques, comme le MIBI, de la rupture de la barrière hémato-
encéphalique), soit à quantifier le débit sanguin cérébral pour déceler de possibles hypoperfu-
sions, signes d’un dysfonctionnement.

Le HMPAO, traceur utilisé pour cette dernière tâche, ne permet qu’une quantification rela-
tive : l’échelle des intensités utilisées pour la visualisation des images est normalisée soit par la
perfusion totale du cerveau, soit par la perfusion d’une région réputée normalement perfusée,
comme le cervelet. Les régions hypoperfusées sont alors repérées par comparaison soit avec de
telles régions, soit avec la région symétrique. De plus, la fixation du HMPAO dans les cellules
n’est pas linéairement liée au débit sanguin cérébral [3, 103] : les images au HMPAO souffrent
donc de plus d’une possible sous-évaluation de la perfusion pour les zones les plus perfusées, ce
qui complique la tâche de normalisation ci-dessus mentionnée.

Cependant, un autre traceur, le Xenon 133, permet une quantification absolue du débit
sanguin cérébral régional. Celui-ci suppose néanmoins de grandes contraintes d’utilisation :

– c’est un gaz qui doit être inhalé (le dosage de la partie exhalée permet la quantification
absolue) en circuit fermé, ce qui suppose un appareillage spécifique ;

– seules certaines γ-caméra, spécifiques, peuvent réaliser des images de ce traceur.
En outre, la reconstruction d’une image au Xenon 133 nécessite l’analyse d’une séquence tem-
porelle d’images, ce qui implique une faible résolution spatiale 4 des images reconstruites.

Les images au HMPAO offrant des résolutions spatiales bien meilleures, il est donc tentant
de chercher à calibrer les images HMPAO grâce aux images Xenon, et donc obtenir des images
montrant une quantification absolue avec la résolution des images HMPAO. Le lien fonctionnel
entre l’intensité des images HMPAO, IHMPAO, et la perfusion absolue (c’est-à-dire l’intensité des
images au Xenon), IXenon, a été établie par Lassen [103] et peut se mettre sous la forme :

IHMPAO =
A IXenon

B + IXenon

où A et B sont deux constantes dépendant des conditions expérimentales.
Il aurait été séduisant de pouvoir intégrer cette fonction dans une mesure de similarité (le

rapport de corrélation) afin de mieux contraindre la recherche de la transformation optimale
et de recaler les deux examens tout en estimant les paramètres de la relation de Lassen. Mal-
heureusement, du fait de la mauvaise résolution spatiale des images, ceci n’est pas possible : la
relation de Lassen ne rend pas compte des relations observées entre les intensités dans les images
après recalage. La fusion des données HMPAO et Xenon a finalement été réalisée (cf figure 5.6)
[132, 133]

– en recalant les images avec le rapport de corrélation,
– en estimant les paramètres de la relation de Lassen à partir des densités de probabilités

conjointes,

4. Il y a une grande incertitude sur la provenance des photons lors de leur détection par la γ-caméra, et leur
nombre n’est statistiquement pas élevé.
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Fig. 5.6 – De gauche à droite: image HMPAO avec une quantification de la perfusion relative,
image Xenon avec une quantification absolue, et l’estimation d’une quantification absolue avec
la résolution spatiale de l’HMPAO. Repris de [133].

– et en utilisant la courbe obtenue pour recalculer des valeurs absolues pour l’image HMPAO.

5.6 Conclusion

Nous avons exposé ici un catalogue de mesures de similarité utilisées pour le recalage iconique,
et montré qu’il était possible de retrouver certaines d’entre elles en ajustant les hypothèses dans
un modèle probabiliste de formation des images. Il serait intéressant de déterminer si de telles
hypothèses peuvent être trouvées pour toute mesure de similarité, puisqu’il en existe de nouvelles
qui sont proposées [207]. Un tel modèle permet de comprendre pourquoi la mesure la plus
généraliste n’est pas forcément la meilleure (un plus grand nombre de degrés de liberté cachés
entrâıne un plus grand nombre possible de maxima/minima locaux de la mesure), et montre qu’il
est possible de construire des mesures adaptées à des problèmes de recalage particuliers (§5.5.1).
Toutefois, les hypothèses de la modélisation semblent encore trop contraignantes pour que cette
dernière puisse être appliquée dans d’autres problèmes, a priori relativement simples (§5.5.2).
De telles modélisations, qui tendent à mieux formaliser les méthodes de recalage iconiques, sont
donc des champs d’investigations encore féconds [217].

Un des inconvénients majeurs des approches géométriques du recalage, à savoir l’étape de
segmentation, dont le résultat conditionne l’étape ultérieure du recalage proprement dit, a to-
talement disparu des approches iconiques. Le prix à payer se retrouve d’une part dans des
difficultés de mise en œuvre (par exemple les problèmes d’interpolation dont nous avons parlé),
et d’autre part dans la dépendance à l’initialisation (l’optimisation de ces mesures de similarité
étant réalisée par un processus itératif), avec un plus grand risque de voir l’optimisation aboutir
à un optimum local.

Nous avons déjà mentionné ce genre de difficulté par rapport aux hypothèses implicites liées
aux mesures de similarité globales (stationarité du signal). D’autres hypothèses interviennent
aussi.

Par exemple, on suppose également de manière implicite que les structures présentes dans les
deux images seront superposables par les transformations utilisées. En particulier, dans le cadre
d’un recalage intra-patient, où l’on utilise généralement des transformations rigides ou affines,
on suppose donc implicitement que les deux images seront parfaitement superposables avec ce
type de transformations. Cette hypothèse est en général réaliste pour l’imagerie cérébrale (qui
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représente par ailleurs, et ce n’est sans doute pas un hasard, le domaine applicatif privilégié pour
les publications sur le recalage).

Cette dernière hypothèse peut être remise en question dans le cas de l’imagerie abdominale
multi-modalités (cf figure 5.7), où les structure imagées sont éminemment déformables, mais
également lorsque l’on veut reconstruire un volume 3-D en recalant deux à deux des coupes
sériées (qui seront très semblables, mais qui peuvent présenter quelques différences).

(a) IRM et CT sur le dos (b) IRM sur le dos, CT sur le ventre

Fig. 5.7 – Recalage intra-patient d’images de la prostate. Un recalage iconique global échoue à
recaler des images acquises dans des positions différentes (voir la position du lit dans l’imagerie
scanner) à cause des déformations résultant des zones d’appuis différentes.

Enfin, on suppose également que les acquisitions d’images sont instantanées, c’est-à-dire
qu’il n’y aura pas de mouvement durant l’acquisition. L’apnée peut permettre de supprimer le
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mouvement lié à la respiration, mais évidemment pas le mouvement cardiaque (qui heureusement
reste localisé). Par contre, une acquisition en apnée n’est pas toujours possible. En médecine
nucléaire (TEMP ou TEP), l’acquisition dure plusieurs minutes : on observe donc une image
moyenne. Le recalage de cette dernière avec une image instantanée, par exemple un scanner,
doit se faire prudemment [44].
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Chapitre 6

Méthodes hybrides

L ors des chapitres précédents, nous avons rapidement abordé les méthodes de recalage géomé-
triques d’une part et iconiques d’autre part. Ces deux types de méthodes fonctionnent de

manière radicalement différentes.
– Les méthodes géométriques construisent des appariements entre des éléments caractéris-

tiques, appariements qui peuvent induire des distances importantes entre les caractéris-
tiques appariées (on peut regarder au loin, ne serait-ce que parce que ces caractéristiques
sont éparses dans l’image). Potentiellement, ces méthodes sont moins sensibles aux minima
locaux (d’autant moins si les caractéristiques peuvent être individualisées [159], auquel
cas l’appariement ne se fait plus sur une base géométrique, mais sémantique 1), mais ne
génèrent pas intrinsèquement une transformation de l’espace entier (les caractéristiques et
donc les appariements sont épars). Celle-ci peut néanmoins être calculée si le nombre de
contraintes introduit par les appariements est supérieur au nombre de degrés de liberté
(par exemple, calcul au sens des moindres carrés d’une transformation globale), ou peut
être extrapolée [56].

– Les méthodes iconiques procèdent par minimisation d’une mesure de similarité, que l’on
peut considérer comme utilisant des appariements locaux voire infinitésimaux 2, qui sont, à
la différence des appariements géométriques, denses. La transformation trouvée s’applique
donc intrinsèquement à l’espace entier. Cette technique est malheureusement sensible aux
minima locaux.

Les méthodes hybrides cherchent évidemment à combiner les avantages des deux méthodes,
soit en adjoignant des appariements géométriques, potentiellement à longue distance (et donc
une mesure de distance), à une mesure de similarité iconique afin d’en gommer les minima
locaux, soit en essayant d’établir une carte d’appariements dense à partir de caractéristiques
iconiques.

6.1 Recalage iconique et appariements géométriques

Les méthodes de recalage non-rigide iconique nécessitent la minimisation d’une mesure de
similarité iconique, minimisation généralement itérative à partir d’une position initiale. Du fait

1. C’est aussi le cas d’un recalage manuel où l’utilisateur désigne et apparie les caractéristiques.
2. C’est typiquement ce qui se passe dans le cas d’une transformation libre encodée par un vecteur par point

de la grille.
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du grand nombre de degrés de liberté impliqués (ceux décrivant la transformation, mais aussi
ceux liés à la relation implicite entre les intensités des images), le paysage d’énergie peut exhiber
de nombreux minima locaux, et la convergence vers un optimum global est loin d’être assurée.

Ce comportement est sans doute aussi dû au caractère local de la minimisation de la mesure
de similarité. Pour y échapper, des algorithmes de minimisation multi-échelle ont été proposés :
à une échelle grossière, un petit déplacement correspond à un déplacement plus important aux
échelles plus fines. Un autre approche consiste à augmenter la complexité (le nombre de degrés
de liberté) de la transformation non-rigide au fur et à mesure de la minimisation (on commence
par une transformation affine, et on finit par une transformation libre). Dans ces deux cas, on
réduit le nombre de degrés de liberté impliqués en début de minimisation en espérant ainsi
rendre plus convexe le paysage de la mesure de similarité, et donc échapper aux minima locaux.

Malheureusement, cela n’est pas toujours suffisant. Ainsi lors d’un recalage inter-individus
d’images d’IRM anatomiques cérébrales, deux sillons distincts peuvent se retrouver appariés,
simplement à cause de leur proximité dans la position initiale.

L’introduction d’appariements géométriques (tels ceux utilisés dans un algorithme de type
ICP, cf page 17) peut alors permettre de contrecarrer ce comportement en construisant une
mesure hybride à minimiser, composée d’une mesure de similarité pure et d’un terme géométrique
[40, 86].

6.2 Appariements iconiques

Au moins deux motivations peuvent être à l’origine de la construction de ce que nous appe-
lerons un champ d’appariements iconiques.

– Les méthodes utilisant des appariements géométriques reposent entièrement sur une étape
de segmentation dont on espère qu’elle sera couronnée de suffisamment de succès pour gui-
der le recalage : des erreurs de segmentation et/ou d’appariement peuvent néanmoins être
éventuellement corrigées a posteriori, par exemple avec l’utilisation d’estimateurs robustes
dans l’algorithme ICP (cf page 18).
Il serait pourtant désirable de s’abstraire de cette dépendance vis-à-vis de cette étape de
segmentation.

– Nous avons vu que les méthodes de recalage iconique utilisent l’optimisation d’une mesure
de similarité iconique qui suppose implicitement l’existence d’une relation globale entre les
intensités des images à recaler.
Cette hypothèse, même dans le cas le plus général (i.e. information mutuelle et relation
statistique entre les intensités) laisse à désirer : lorsque les signaux donnant les images ne
sont pas stationnaires (cf figure 5.5), ou lorsque cette relation supposée n’est plus vérifiée
localement, par exemple, à cause de déformations locales (cf figure 5.7).

– Dans le premier cas, l’utilisation d’une somme de mesures de similarité locales (cf
paragraphe 5.4) permet de surmonter la difficulté.

– Dans le second cas, une solution peut consister à considérer ces zones de différence
locales comme des mesures aberrantes pour la mesure de similarité : l’utilisation de
mesures robustes [137, 136, 164] tente de répondre à ce besoin. Toutefois, les mesures
(les couples d’intensité) ainsi écartées le sont sur un seul critère d’écart par rapport à
la relation supposée entre les intensités, et la localisation géographique de ces mesures
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n’intervient en aucune façon (elles peuvent très bien être dispersées dans toute la zone
de recouvrement entre les deux images).

6.3 Les primitives iconiques

Construire explicitement des appariements iconiques permet de répondre plus ou moins aux
problèmes soulevés. Cette idée présuppose l’existence de primitives iconiques dont il faut préciser
la notion.

La première primitive iconique qui vient à l’esprit est le point géométrique augmenté de son
intensité, soit (M,I(M)) pour un point M d’une image I.

Nous avions déjà utilisé cette primitive sans la nommer, par exemple dans les mesures de
similarité basées sur les différences (comme la somme des différences au carré, SSDC(I ◦ T,J) =∑

k

|I ◦ T (Mk)− J(Mk)|2, cf page 29).

Nous aurions pu imaginer de l’utiliser dans un schéma de type ICP (équation (3.6))

1. C∗
I (T (P )) = arg min

M
‖I ◦ T (M)− J(P )‖2 avec T fixé

2. T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈Zn

J

‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖2 avec CI ◦ T fixé

mais cette approche est évidemment par trop näıve : la première étape, la construction des appa-
riements, est une opération mal posée car à un point P de l’image J on peut faire correspondre
n’importe lequel des points de l’image I ◦ T d’intensité J(P ) sans pouvoir les discriminer.

L’utilisation, non plus de la seule intensité du point, mais de la distribution des intensités
autour du point permet de construire de meilleurs appariements [75] 3.

L’ajout de l’information de position des points 4 permet alors d’opérer une sélection plus fine,
et on obtient un schéma de la forme

1. C∗
I (T (P )) = arg min

M
α‖T (M)− P‖2 + β‖I ◦ T (M)− J(P )‖2 avec T fixé

2. T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈Zn

J

‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖2 avec CI ◦ T fixé (6.1)

Dans ce dernier cas, la distance entre primitives iconiques n’est pas une mesure purement ico-
nique (comme celles présentées dans le chapitre 5), mais une mesure mixte mêlant mesure
iconique et distance géométrique par le biais d’une combinaison linéaire (les Generalized Image
Models utilisent les mêmes primitives avec une distance de Malahanobis [80]).

En fait, si l’on y réfléchit, les primitives iconiques qu’utilise l’œil humain ne sont pas des
points isolés mais des petites régions, telles celles qui sont utilisées dans le recalage par blocs.

3. Dans ce travail, il s’agit de distributions de couleurs, rendues dépendantes de la localisation pour une
meilleure discrimination : ces distributions de couleur ne sont pas éloignées des blocs utilisés plus loin.

4. Nous avions précédemment mentionné cette approche ([66], cf page 19) en adoptant une présentation inverse,
à savoir un ICP géométrique augmenté de l’information d’intensité.



44 CHAPITRE 6. MÉTHODES HYBRIDES

Fig. 6.1 – Quelques images autoradiographiques d’un cerveau de singe (parmi 818) de la série
utilisée pour la reconstruction présentée dans la figure 6.2.

6.4 Un recalage hybride : le recalage par blocs

Le recalage par blocs, ou block matching, utilise donc des petites régions, ou blocs, comme
primitives iconiques, et consiste en un schéma de type ICP de la forme

1. C∗
I (T (P )) = arg min

M∈V(T (P ))
S (BI◦T (M),BJ(P )) avec T fixé (6.2a)

2. T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈Zn

J

‖T (P ) (CI ◦ T )(P )‖2 avec CI ◦ T fixé (6.2b)

où BJ(P ) désigne une région dans l’image J autour du point P , BI◦T (M) une région dans
l’image I ◦ T autour du point M , et V(T (P )) un voisinage autour de T (P ).

Plusieurs points pratiques sont à considérer dans la mise en œuvre
1. Si l’on considère des blocs suffisamment petits, où l’on observe en général au plus 2 tissus

différents, le coefficient de corrélation peut être utilisé comme mesure (voir aussi les mesures
de similarité locales, §5.4).

2. La sélection des primitives (élimination des blocs peu informatifs, c’est-à-dire à peu près
uniforme en intensité) et des appariements a priori erronés (par l’utilisation d’une esti-
mation robuste, par exemple les moindres carrés tamisés, dans la seconde étape (équation
(6.2b)), où, de plus, les appariements peuvent être pondérés par leur mesure de similarité
associée), est essentielle.

3. Enfin, une mise en œuvre multi-échelle permet d’obtenir un algorithme rapide.
Ce type de recalage a été largement étudié par S. Ourselin au cours de sa thèse [140], avec

une première motivation qui était la reconstruction d’un volume à partir de coupes sériées (voir
figures 6.1 et 6.2) [139], mais il peut évidemment aussi s’appliquer au recalage d’images 3-D
[138]. En particulier, ce type de méthode permet de s’abstraire de différences entre les images à
recaler (comme celles présentes dans la figure 5.7).

Il a été montré que ce type de recalage permet de récupérer des transformations rigides
relativement importantes (jusqu’à 30o de rotation pour des images 2D [139]). D’autres études
sur la sensibilité de la méthode se trouvent dans la littérature [189].

L’écriture de l’équation (6.2) appelle un certain nombre de remarques.
1. Lors de la première étape du recalage par blocs (équation (6.2a)), on retient comme

seul appariement celui qui donne le minimum global (dans un voisinage) de la mesure
de similarité. Or il s’avère (et cela se vérifie en pratique) que le bon appariement peut
être associé à un minimum local qui ne soit pas le minimum global.
Il pourrait donc être intéressant de ne pas sélectionner qu’un seul point lors de cette
première étape, mais plusieurs points en les pondérant éventuellement par la mesure
(ou son opposée selon que l’on minimise ou maximise) de similarité associée.
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axial sagittal sagittal

Fig. 6.2 – De gauche à droite : une vue axiale et deux vues sagittales du volume formé de
l’empilement de coupes autoradiographiques (cf figure 6.1). En haut, empilement original, en
bas, après reconstruction.

A la différence de l’EM-ICP (cf page 18, [82]), où l’on va prendre en compte les n points
les plus proches (en les pondérant), il s’agirait plutôt de prendre en compte les n plus
forts extrema locaux de la mesure (l’extremum global sélectionné par le ’arg min’ et
n − 1 extrema locaux). De plus, comme il faudrait être capable de sélectionner le bon
extremum dans l’ensemble des extrema, cela nécessite l’emploi d’un estimateur adapté
(par exemple un estimateur robuste ρ(.) en lieu et place de la norme L2, ‖.‖2). Le
schéma deviendrait donc de la forme

1. MP = {M ∈ V(T (P )) |M extrema de S (BI◦T (M),BJ(P ))} avec T fixé
2. T ∗ = arg min

T∈T

∑
P∈Zn

J

∑
M∈MP

ρ(T (P )M) avec MP fixé

2. La première étape du recalage par blocs, l’étape d’appariement entre les primitives
iconiques, qui sont aussi des sous-images (équation (6.2a)), peut être aussi vue comme
un recalage iconique (cf équation (5.1)) entre la sous-image BJ(P ) et l’image I ◦T : on
cherche alors où on peut placer au mieux (au sens de la mesure de similarité) la sous-
image BJ(P ) dans l’image I ◦ T . On recherche alors une transformation incrémentale
optimale t∗P pour chaque sous-image BJ(P ), et le schéma ICP devient

1. t∗P = arg min
t∈τ

S (I ◦ T ,BJ(P )) avec T fixé (6.3a)

2. T ∗ = arg min
T∈T

∑
P∈Zn

J

‖T (P ) (tP ◦ T )(P )‖2 avec (tP ◦ T ) fixé (6.3b)

Typiquement, dans l’algorithme de recalage par blocs tel que nous l’utilisons, la classe
de transformations τ utilisée pour le sous-problème (6.3a) est celle des translations
entières de norme L∞ inférieure à un seuil (correspondant au voisinage V(T (P )) ex-
ploré). Anecdotiquement, on peut aussi remarquer que l’algorithme d’optimisation uti-
lisé pour trouver la transformation optimale t∗P est une recherche exhaustive sur tout
l’espace des possibilités.
L’écriture de la seconde étape (équation (6.3b)) est intentionnellement lourde (et mal-
adroite puisqu’il y a un T variable et des (tP ◦ T ) fixé, maladresse due en partie au



46 CHAPITRE 6. MÉTHODES HYBRIDES

caractère itératif de l’estimation de la transformation que nous avions réussi à escamoter
jusqu’ici). En fait, nous pourrions réécrire l’équation (6.3b) en

Ti+1
∗ = arg min

T∈T

∑
P∈Zn

J

‖T − (tP ◦ Ti)‖2
|P (6.4)

où l’on voit mieux le calcul de la transformation comme l’estimation de la transforma-
tion optimale approchant le mieux les transformations (tP ◦ Ti). La notation ‖ . . . ‖2

|P
signifie que la transformation (tP ◦ Ti) est surtout valable autour du point P , et ap-
proxime T en P .
On pourrait donc imaginer rechercher une transformation globale non-rigide en en
estimant une approximation rigide locale en divers points de la grille.

3. En faisant des recalages iconiques par sous-images, la question du lien avec les mesures
locales de similarité locales (section 5.4) se pose. En adaptant les notations utilisées
jusqu’ici, on peut considérer la mesure locale de similarité s’écrirait∑

P∈Zn
J

S (I ◦ T ,BJ(P ))

et l’on chercherait à la minimiser par rapport à T , généralement par une descente de
gradient, tandis que le recalage par blocs minimise∑

P∈Zn
J

S (I ◦ tP ,BJ(P ))

par rapport aux tP , avec une recherche exhaustive. La transformation globale T est
ensuite estimée par rapport aux tP . On voit alors qu’il devrait être possible d’échapper
plus facilement aux minima locaux.
Ce découplage, entre calcul de la transformation globale et influence de la mesure de
similarité, est aussi au cœur du travail de thèse de P. Cachier [42].

6.5 Le recalage par blocs : travaux complémentaires

Les travaux mentionnés ci-dessus, ainsi que les diverses applications sur lesquelles nous avons
pu travailler, ne cherchaient à estimer que des transformations globales simples (rigides ou
affines).

En effet, bien que potentiellement le recalage par blocs passe par l’estimation d’un champ
(qui peut être dense) de correspondances, celui-ci doit être manipulé avec prudence :

– certains blocs, ceux qui présentent une couleur à peu près homogène, ne peuvent pas
donner un appariement fiable (ils peuvent s’apparier avec n’importe quel bloc de couleur
homogène),

– certains appariements peuvent être erronés.
Ces remarques ont motivé la mise en place d’une estimation robuste, tout d’abord dans la

sélection des blocs pour lesquels des appariements seront cherchés (on ne peut en fait estimer
qu’un champ épars d’appariements, étant donné qu’il est vain d’essayer d’estimer un apparie-
ment pour une région homogène), puis dans l’estimation proprement dite de la transformation
(nous avons même déjà précisé que ce point était essentiel dans la mise en œuvre pratique de
l’algorithme).
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Les classes de transformations que nous avons utilisées en pratique comportaient peu de
degrés de libertés (transformations rigides ou affines). Il est intéressant de s’intéresser, à partir
du champ d’appariements calculés, à d’autres classes de transformations.

Lors de son stage de diplomarbeit, Heike Hufnagel s’est intéressée à l’estimation d’une trans-
formation spline à partir du champ d’appariements généré par le recalage par blocs [92]. Il
s’est avéré que l’ajout d’un terme de régularisation pour l’estimation de la transformation était
indispensable, ceci afin de diminuer l’influence des mauvais appariements.

Par ailleurs, nous nous sommes aussi intéressés à l’analyse du champs d’appariements dans
le cas où la transformation recherchée est rigide (ou affine) par morceaux [146]. La méthode mise
en place suit les étapes suivantes et est illustrée par la figure 6.3.

1. Calcul d’un champ d’appariements avec le recalage par blocs.
2. Partionnement de ce champ en régions, construites sous diverses contraintes (connexité,

cohérence des appariements, etc.).
3. Recalage indépendant des régions (avec l’algorithme de recalage par blocs).
4. Construction d’une transformation globale, rigide (ou affine) à l’intérieur des régions et

interpolée entre celles-ci.

Au cours de cette étude, il s’est avéré que les appariements générés par le recalage des blocs
manquaient de cohérence. Une analyse plus fine de la construction des appariements a montré
que ce manque de cohérence provenait de la mesure de similarité (en l’occurrence, le coefficient
de corrélation, cf equation (5.3)) : celle-ci estime implicitement une relation (ici affine) entre les
intensités des blocs appariés, et cette relation peut changer du tout au tout même pour deux
hypothèses d’appariements proches, ce qui induit des variations brutales de la mesure, et une
interrogation sur le bien-fondé des comparaisons entre deux mesures.

L’introduction du coefficient de corrélation contraint (qui est un coefficient de corrélation où
les valeurs moyennes utilisées sont figées et calculées sur des voisinages plus grands) permet de
contrecarrer ce phénomène (cf figure 6.4).

6.6 Conclusion

Les deux méthodes présentées ci-avant, un recalage iconique augmenté d’appariements géo-
métriques, et un recalage type ICP avec des primitives iconiques, sont d’évidence assez différents,
et il peut sembler artificiel de les regrouper ici.

En effet, la première méthode mélange à la fois les primitives iconiques et géométriques, ainsi
que les mesures de similarité iconique et géométrique, tandis que la seconde utilise des primitives
iconiques et une mesure de similarité globale géométrique (somme de distances au carrés).

Cependant, il nous semble que ces deux méthodes hybrides (mélangeant iconique et géomé-
trique) de recalage participent de la même philosophie. Schématiquement, la composante géomé-
trique de ces méthodes permet d’ajouter des appariements à grande distance qui permettent de
lisser le paysage de la mesure à optimiser et ainsi d’espérer échapper aux minima locaux, qui
peuvent potentiellement survenir dans des méthodes purement iconiques.

Toutefois, le premier type de méthode, par sa construction doublement hybride procède d’une
démarche ad-hoc, tandis le second nous semble plus participer d’un réel esprit hybride 5.

5. Si tant est que cette expression ait un sens.
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Fig. 6.3 – Recalage rigide par morceaux de deux coupes histologiques. (a) image de référence ;
(b) image flottante ; (c) partition du champ d’appariements issus du recalage des blocs ; (d) image
flottante rééchantillonnée après recalage de chacune des parties ; (e,f) détermination et érosion
des parties qui doivent rester rigides ; (g) superposition de ces parties sur l’image originale ; (h)
déformation globale appliquée sur une grille (les parties rigides sont en rouge) ; (i) résultat :
image flottante rééchantillonnée par la transformation précédente ; (j) recalage global affine, à
comparer avec (k) le recalage localement rigide. Repris de [147].



6.6. CONCLUSION 49

Fig. 6.4 – Cartes de similarités locales induites par différents mesures. (a) sous-images de
références ; (b) sous-images flottantes avec le bloc considéré (en jaune) ; (c), (d) et (e) cartes
de mesures (respectivement obtenues avec la somme des différences au carré, le coefficient de
corrélation, et le coefficient de corrélation contraint) avec la position du meilleur appariement.
Repris de [147].
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Il nous semble donc que cette dernière méthode est encore pleine de promesse, en particulier
pour le recalage non-rigide, où la difficulté viendra de la sélection des bons appariements et du
rejet des mauvais appariements.
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Chapitre 7

Perspectives

D ans ce qui précède, nous nous sommes particulièrement intéressés aux primitives utilisées
ainsi qu’à la mesure de similarité optimisée, en d’autre termes au calcul de la fonction

S dans l’équation (2.1). Nous avons tenté de présenter un panorama des diverses solutions
possibles, du recalage géométrique au recalage iconique.

Il n’aura pas échappé au lecteur attentif que nous n’avons guère porté d’attention aux deux
autres éléments importants de l’équation (2.1), à savoir la classe de transformation T et la
méthode de calcul de l’optimum, le ’arg max’.

En ce qui concerne la méthode d’optimisation, il est peut-être hors de notre propos d’en
faire un sujet de recherche en soi. Nous pouvons remarquer que les méthodes utilisées jusqu’ici
étaient soit des méthodes classiques d’optimisation numériques (descente de gradient, etc.),
soit la recherche exhaustive de l’optimum (recalage de blocs). Toutefois, il est évident qu’il faut
s’attacher, pour des raisons pratiques, à chercher des mises en œuvre robustes (pouvant échapper
aux optima locaux, comme un schéma multi-échelle), et aussi rapides.

Par contre, il nous apparâıt que des développements intéressants peuvent être réalisés, dans
le domaine des mesures de similarité, mais aussi dans la recherche de la transformation optimale.

En effet, pour diverses raisons (développement des neurosciences, augmentation des mala-
dies neurodégénératives, etc.), l’imagerie cérébrale, en particulier chez l’homme, est un champ
d’application privilégié. Or, la rigidité de la bôıte cranienne rend le recalage d’images cérébrales
du même sujet relativement simple, puisqu’une transformation rigide peut suffire pour passer
d’une image à l’autre. Le traitement des autres localisations (abdomen par exemple) peut être
aussi une source potentiellement intéressante de problèmes méthodologiques.

7.1 Les mesures de similarité

Les mesures de similarité, c’est-à-dire la fonction qui permet de quantifier le succès relatif
d’un recalage avec une transformation donnée, ont déjà été largement étudiées, comme nous
avons pu nous en rendre compte dans les chapitres précédents.

De nouvelles mesures, tirées d’autres champs comme la théorie de l’information, ou cons-
truites comme combinaison de mesures existantes (cf §6.1), seront sans doute proposées, sans
que cela ne change fondamentalement le panorama esquissé jusqu’ici.

Cependant, un certain nombre de points, de différentes importances, nous semblent dignes
d’investigation, parce qu’ils pourront permettre d’étendre la portée de certaines mesures, ou de
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proposer des ponts entre des mesures déjà proposées.

• Ajouter une incertitude aux primitives et appariements iconiques.

L’incertitude dans les primitives ou dans les appariements a déjà été introduite dans
les méthodes géométriques de recalage. Etendre cette approche aux primitives et ap-
pariements iconiques (§6.4) nous parâıt être une source potentielle d’amélioration.
Ceci est dans l’esprit des travaux présentés dans [80]. Par exemple, dans la cadre
du recalage par blocs, la variation locale de la mesure de similarité entre deux blocs
appariés nous semble intuitivement pouvoir donner une indication spatiale de l’incer-
titude de l’appariement. Il reste cependant à construire un formalisme approprié.

• Une modélisation de la formation des images plus proche de la réalité physique pour
construire des mesures de similarité adaptées.

Dans le cadre des mesures iconiques, nous avons mentionné le lien entre la mesure
iconique globale choisie et la relation supposée entre les intensités des images à re-
caler (§5.1), puis montré l’intérêt qu’il y avait à utiliser, voire construire, la mesure
qui correspondait au plus près à cette relation supposée (§5.3). Poursuivre les ef-
forts dans cette direction, c’est-à-dire la construction de mesures appropriées, semble
évidemment une bonne chose.
Toutefois la modélisation utilisée ne rend pas compte du processus réel de formation
des images : volume partiel, mais surtout résolution comme dans le cas de l’imagerie
nucléaire 1, ... Enrichir cette modélisation pour rendre compte de ce problème pourrait
permettre d’obtenir une mesure de similarité globale, qui assurément rendrait compte
de la distribution régionale des intensités au moins dans l’une des images 2, sans doute
plus robuste pour les problèmes de recalage avec les images de médecine nucléaire.
Cependant, il n’est pas tout-à-fait clair que cette dernière approche soit la plus
adaptée pour ce problème particulier. En effet, le bruit dans les images de médecine
nucléaire provient, au moins en partie 3, de l’acquisition du signal et est amplifié par
le processus de reconstruction. Pour cette dernière étape, l’utilisation d’une informa-
tion anatomique permet d’améliorer les résultats (la tomodensitométrie – voire l’IRM
[214] – est utilisée pour corriger de l’atténuation en imagerie TEP, l’IRM peut aussi
servir à contraindre cette reconstruction, le signal étant sensé provenir de la matière
grise [107]), qui nécessite de manière évidente un premier recalage entre imagerie
anatomique et imagerie fonctionnelle. Améliorer la reconstruction pourrait alors être
la solution pour obtenir une image plus facile à recaler. Il est cependant intéressant
de noter que certains auteurs ont proposé, pour contraindre la reconstruction par
l’IRM, d’utiliser une mesure proche des mesures de similarité iconiques globales [8]
(l’information mutuelle peut être comprise comme une divergence de Kullback-Leibler
pondérée [141, chapitre 15]). On voit donc ici une autre utilisation de ces mesures,
et on peut imaginer une approche alternant recalage et reconstruction, qui minimise-
raient la même mesure globale.

1. Il avait été frustrant de ne pas pouvoir utiliser expérimentalement la relation analytique supposée entre les
images HMPAO et Xenon pour résoudre le recalage entre ces images (§5.5.2).

2. Pour l’instant, on ne tient compte que des intensités des points les plus proches par le biais de l’interpolation.
3. En imagerie TEP, le temps de vol du positron avant sa désintégration est la cause d’une incertitude

irréductible sur la position du lieu d’émission du positron.
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• Quantifier l’adéquation d’une mesure de similarité pour un problème de recalage.

Nous venons de rappeler que la mesure de similarité est liée à la relation d’intensité
supposée entre les images à recaler. Toutefois, un choix dynamique de cette mesure
peut éventuellement être intéressant. En particulier, dans le cadre du recalage par
blocs (§6.4) ou des mesures de similarité locales (§5.4), nous avons choisi le coefficient
de corrélation comme mesure locale : dans une petite région, on trouve en général au
plus deux tissus différents, c’est-à-dire deux couleurs, c’est donc une relation affine
entre les intensités qui modélisera au mieux la relation locale entre les intensités des
images à recaler. Cependant, si certaines de ces petites régions peuvent ne contenir
qu’un seul tissu, auquel cas le coefficient de corrélation offre en fait trop de degrés de
liberté, potentiellement source d’optimums locaux. Pouvoir changer dynamiquement
la mesure choisie pourrait donc permettre de s’adapter, dans ce cas localement, afin de
mieux s’affranchir de ces optimums locaux. Savoir mesurer l’adéquation d’une mesure
pour un couple d’images devrait permettre de comparer différentes mesures, et donc
de choisir la plus adaptée.

• Construire un continuum de mesures de similarité.

– Nous avons mentionné plusieurs mesures de similarité différentes, chacune d’entre elles
rendant compte d’une relation implicite entre les images à recaler, relation pouvant
être de la plus simple (identité) à la plus complexe (dépendance statistique).
Pour un recalage donné, la mesure à optimiser est choisie a priori, selon les hy-
pothèses que l’utilisateur formule sur la relation supposée entre les intensités. Nous
venons de mentionner l’intérêt qu’il y aurait à pouvoir modifier dynamiquement (au
cours du recalage) la mesure à optimiser, modification éventuellement guidée par une
quantification de l’adéquation de telle ou telle mesure pour le problème considéré.
La construction d’un continuum des mesures de similarité serait un grand progrès
pour cette tâche. Toutefois, même si cela semble intuitivement possible (par exemple le
passage du coefficient de corrélation restreint – cf §6.5 – au coefficient de corrélation se
fait en modulant la taille du voisinage sur lequel est calculé la moyenne des intensités),
l’existence (et par la suite la construction) d’un tel continuum reste à prouver.
Couplée avec la quantification de l’adéquation de la mesure, cette construction per-
mettrait de traiter le problème du choix de la mesure de similarité comme un problème
d’optimisation supplémentaire (avec évidemment les divers soucis y afférant).

– Ce problème de continuité, que nous venons de mentionner pour les mesures globales
de similarité, se pose aussi entre les mesures globales et les sommes de mesures locales
(cf §5.4), qui rendent compte d’une hypothèse locale sur la relation entre les intensités
(une mesure locale simple, telle le coefficient de corrélation, peut alors être choisie).
Dans ce cas, on suppose juste qu’une relation globale complexe (et inconnue) entre
les intensités peut être approximée localement par une relation affine 4, hypothèse
somme toute relativement raisonnable. Peut-on étendre cette idée à la mesure de si-
milarité elle-même, et considérer que, par exemple, le coefficient de corrélation est,

4. Un peu comme l’équation (6.4) suppose qu’une transformation complexe peut être approximée localement
par une transformation plus simple.
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localement, l’approximation d’une mesure plus complexe comme l’information mu-
tuelle? Ce point, ainsi que les hypothèses permettant de l’atteindre, nous parâıt être
une piste de recherche intéressante.

• Construction de champs d’appariements denses.

Le recalage par blocs permet virtuellement de construire un champ d’appariements
dense, qui est, en général, malheureusement incohérent : cela motive la sélection des
primitives et l’utilisation d’estimateurs robustes pour le calcul de la transformation
(cf §6.4), et l’introduction du coefficient de corrélation contraint (cf §6.5). Bien que,
dans le recalage par blocs, les appariements soient calculés indépendamment les uns
des autres (et cela en constitue une caractéristique fondamentale), il est intéressant
de noter que cette dernière mesure introduit une certaine continuité dans la mesure
estimée grâce au calcul des moyennes sur des supports plus larges.
Il est évident que le calcul d’un champ d’appariements denses et cohérents faciliterait
l’estimation subséquente de la transformation recherchée (par exemple pour le reca-
lage rigide par morceaux). Comment construire un tel champ est aussi une question
ouverte.

7.2 Les transformations

Dans le paragraphe précédent, nous avons débattu des mesures de similarité et des dévelop-
pements que l’on pouvait encore imaginer pour ce point déjà largement étudié. Nous n’avons pas
vraiment abordé jusqu’ici le problème des transformations à utiliser pour recaler deux images,
et il n’aura pas échappé à notre lecteur attentif que la classe de transformation T généralement
utilisée dans les exemples émaillant ce document était celle des transformations rigides ou affines,
transformations simples s’il en est.

Malheureusement, il existe nombre de situations où ces classes de transformations ne sont
pas suffisantes : recalage inter-patients, recalage avec un atlas, etc. Des transformations plus
complexes, c’est-à-dire avec plus de degrés de liberté sont alors nécessaires.

Choisir une telle transformation résulte d’un ensemble de compromis : un grand nombre de
degrés de liberté permet de représenter des transformations très variées, mais risque de faire
surgir des optima locaux lors de l’optimisation de la mesure de similarité.

On peut par exemple utiliser une transformation décomposée sur une base de fonctions,
par exemple des fonctions splines [172] ou des fonctions à base radiale [168]. Ces transforma-
tions, génériques, n’intègrent aucune connaissance sur le problème précis à résoudre. Il faut
donc espérer qu’elles aient suffisamment de degrés de liberté pour capturer la transformation
recherchée.

Pour être sûr que la transformation recherchée soit dans la classe T des transformations sur
laquelle l’optimisation se fait, on peut choisir la classe de transformations la plus large possible,
définie par un vecteur indépendant en chaque point de la grille régulière Z. Les transformations
ainsi définies comportent en fait trop de degrés de liberté, et des transformations inacceptables
(avec des valeurs de jacobien localement négatives) peuvent être atteintes. Pour éviter cela, on
ajoute généralement un terme de régularisation, Reg(T ), portant sur la seule transformation, à
la mesure de similarité, afin d’éviter des déformations trop fortes, et l’on optimise finalement

T̂ = arg max
T∈T

S (I ◦ T,J) + Reg(T ) (7.1)
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Cette régularisation n’est en fait qu’un moyen détourné de réduire l’étendue de la classe T ,
par exemple pour la restreindre à des difféomorphismes, ce qui suppose d’ailleurs implicitement
que la transformation recherchée est un difféomorphisme. L’ajout d’appariements géométriques
(cf §6.1) participe du même esprit : on cherche à restreindre l’espace de recherche de la trans-
formation pour se ramener à des transformations acceptables.

Que la transformation recherchée soit un homéomorphisme est une hypothèse communément
admise, parce qu’il est contre-intuitif que la transformation recherchée puisse comporter une
inter-pénétration de la matière (un jacobien localement négatif) que l’on ne saurait pas in-
terpréter.

Le point de vue présenté peut sembler de parti pris. En effet, on peut calculer un difféo-
morphisme sans forcément ajouter un terme de régularisation [134]. Et l’image flottante rééchantillonnée
(l’image déformée) ressemble alors parfaitement à l’image cible (on observe un parfait morphing).
A-t-on pour autant réussi le recalage? D’un point de vue mathématique (optimisation d’une me-
sure de similarité) ou image, il semble que oui puisque l’image déformée ressemble parfaitement à
l’image cible. D’un point de vue applicatif, par exemple anatomique, cela est moins sûr : on peut
observer des fortes dilatations ou contractions locales (dues en fait à de légères variations locales
de la couleur, elles-même dues à une acquisition imparfaite), des structures sensées être convexes
(comme certains ganglions de la base en imagerie cérébrale) se retrouvent, après transformation,
dotées d’une concavité, etc. En réalité, et dans un cadre applicatif donné (par exemple le recalage
d’un atlas anatomique avec l’image d’un sujet), nous avons quelques attentes a priori vis-à-vis
de la transformation recherchée (comme le fait que ce soit un homéomorphisme), attentes im-
plicites non prises en compte dans la résolution du problème, mais surgissant pour la validation
de la solution trouvée.

En fait, comme nous l’avons fait pour les mesures de similarité iconiques globales (cf §5.3),
il faudrait ne plus choisir la classe de la transformation à rechercher parmi un catalogue mais
plutôt se poser la question de la classe de transformation adaptée au problème précis posé.

D’un point de vue implicite, on peut considérer que c’est l’objet des méthodes d’apprentis-
sage statistique, qui vont tenter de modéliser une distribution dont on connâıt un certain nombre
d’échantillons (que ce soit des formes, avec les active shape models [55], ou les images, avec les
active appearance models [54]), généralement avec une loi gaussienne et une analyse en compo-
santes principales, avec l’espoir que les combinaisons linéaires de ces composantes principales
génèrent des transformations licites.

D’un point de vue explicite, cela peut consister déjà à prendre en compte la géométrie ou la
cyclicité du problème considéré dans la formulation même dans la transformation, comme cela
a été fait pour le cœur [60, 22].

Dans cet esprit, les transformations rigides par morceaux (cf §6.5) ont été introduites pour
recaler un objet déformable (la colonne vertébrale) composé d’objets rigides (les vertèbres) [109].
Il apparâıt que cette classe de transformations modélise relativement bien les déformations subies
par une coupe histologique cérébrale lorsqu’elle est mise à plat après coloration (des morceaux
relativement compacts restent rigides, tandis que les zones de jonctions entre deux morceaux
jouent le rôle de pivots), et qu’elle est suffisamment puissante pour corriger les déformations
résiduelles restant dans la reconstruction 3D après recalage des coupes sériées [146] 5.

5. Le caractère ad hoc de cette classe de transformation peut rebuter le méthodologiste en mal de formalisme :
il s’avère qu’il est possible de construire une classe de transformations proches, les transformations polyrigides ou
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De même, le recalage d’un volume reconstruit à partir de coupes sériées, tel celui présenté
dans la figure 6.2, avec une image 3-D IRM, peut à première vue sembler être du domaine du
recalage non-rigide, notamment à cause des différences apparaissant après un premier recalage
rigide 3D. Toutefois, une étude plus fine des processus de découpe et de reconstruction montre
qu’une incertitude peut exister sur les transformations 2D calculées pour la reconstruction.
C’est l’effet banane [126] : le recalage, et dans ce cas le terme de fusion semble encore plus
approprié, avec l’IRM consiste à estimer conjointement la transformation 3D entre IRM et
volume reconstruit avec l’ensemble des transformations 2D utilisées pour la reconstruction. il
est alors surprenant de constater que des transformations simples (rigides ou affines) sont alors
suffisantes 6 (cf figure 7.1).

Plutôt que d’agir sur la paramétrisation de la transformation, on peut aussi agir sur sa
régularisation. Lors d’un recalage inter-sujets d’images cérébrales, on cherchera ainsi une trans-
formation plutôt élastique du parenchyme cérébral, et plutôt fluide du liquide céphalo-rachidien
(essentiellement, l’intérieur des ventricules) : la régularisation devient dépendante de la structure
transformée [185] et une classification/segmentation est nécessaire. Plutôt que de s’en remettre
à une classification, on peut tenter d’apprendre les variabilités locales en étudiant un premier
ensemble de transformations [53].

Enfin, certains problèmes remettent même en cause l’hypothèse d’homéomorphisme com-
munément admise pour le recalage inter-individus, qui suppose qu’il existerait une correspon-
dance point à point (de Rn

I vers Rn
J , avec les notations utilisées jusqu’ici) entre les deux images,

justifiée implicitement par le fait que les mêmes structures anatomiques se retrouvent dans les
deux images à recaler.

Cette hypothèse ne semble déjà pas réaliste pour le cortex, où l’extraordinaire variation
interindividuelle qui existe pour les sillons semble 7 se manifester aussi bien géométriquement
(en terme de localisation, donc) que topologiquement (certains sillons apparaissent discontinus
chez certains sujets, les embranchements observés sur la surface corticale peuvent être différents,
etc.) [159].

Cette hypothèse n’est de plus manifestement pas réaliste en présence de pathologies, voire, cas
extrême, d’une exérèse chirurgicale. Effectivement, la présence d’une nouvelle structure (comme
une tumeur 8) existant dans une image mais pas dans l’autre, rend illusoire la recherche d’un
homéomorphisme. Si l’on ne prend pas en compte explicitement la tumeur, on crée alors de
fortes déformations [62], comme si la tumeur surgissait de nulle part, fortes déformations qui,
sous l’effet de la régularisation, peuvent se répercuter plus loin dans l’image. A contrario, on
peut tenter d’incorporer la tumeur ou l’exérèse chirurgicale dans la seconde image [184], mais
le choix géographique du site d’introduction de la nouvelle structure est alors ad hoc, et donc
questionable.

polyaffines, qui, elles, procèdent d’une formalisation poussée [9].
6. Evidemment, le protocole d’acquisition des données autoradiographiques est aussi pour beaucoup dans cet

état de fait, le cerveau étant découpé en étant congelé. L’adaptation d’une telle approche à des données his-
tologiques, où alors des déformations locales sont susceptibles d’apparâıtre (comme celles compensées par des
transformation rigides/affines par morceaux), si elle est envisageable, reste à mettre en œuvre.

7. La prudence est de rigueur. Topologiquement, le cortex est homéomorphe à une boule de matière blanche
entourée d’une sphère de matière grise [130]. La variation anatomique observée semble due aux différences de
formation des plis (les sillons) se formant sur cette dernière surface, formation dont on peut penser qu’elle dépend
de l’expression du génôme individuel, et il n’est pas interdit de rêver que l’on puisse, un jour, l’appréhender.

8. Que l’on peut différencier d’autres pathologies comme la sclérose en plaques, où ces lésions ne sont pas des
nouvelles structures, mais un tissu existant lésé, qui exhibera pourtant une couleur différente dans l’imagerie.
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coronal sagittal axial

Fig. 7.1 – De haut en bas, 3 coupes de l’image IRM, 3 coupes du volume autoradiographique
(reconstruction présentée dans la figure 6.2) recalé affinement avec le volume IRM (dont les
contours sont visibles), 3 coupes du volume autoradiographique après correction de l’effet banane
(toujours avec les contours IRM).
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7.3 Applications

Ci-dessus, nous avons évoqué quelques pistes de recherche méthodologique concernant les
mesures de similarité d’une part, et les transformations d’autre part. Pour ce dernier point, à
notre avis, un travail de recherche des transformations adaptées aux problèmes posés reste à
faire.

Ces différentes perspectives, outre leur intérêt propre, prennent tout leur sens dans le cadre
d’applications précises, dont certaines sont maintenant évoquées ci-dessous.

7.3.1 Utilisation d’atlas anatomiques

L’imagerie médicale, telle qu’elle est généralement admise, est une imagerie macroscopique
(avec une résolution de l’ordre du millimètre). La diversité des modalités, éventuellement cou-
plées avec l’usage d’un produit injecté, permet d’accéder diverses informations anatomiques,
fonctionnelles ou d’activations.

Toutefois, un certain nombre de données, en particulier structurelles, restent hors d’atteinte,
soit à cause de leur taille, trop petite pour que l’on puisse espérer distinguer la structure re-
cherchée avec une modalité d’imagerie classique (c’est par exemple le cas de l’hippocampe dont
la structure interne, très complexe, est noyée dans les effets de volume partiel dans une image
IRM anatomique de qualité normale), soit parce que le signal à l’origine des images ne per-
met pas de distinguer cette structure par rapport à son environnement (c’est par exemple le
cas de certains ganglions de la base, dont le signal se confond avec celui de la matière blanche
environnante). Ces causes évidemment s’additionnent, et rendent de fait une certaine quantité
d’information potentiellement importante actuellement hors de portée de l’imagerie 9.

Une solution envisageable pour surmonter ce problème est d’utiliser des connaissances a priori
sur la localisation des structures recherchées, si tant est que ce type d’information est immuable.
On peut utiliser ces connaissances sous une forme sémantique, par exemple en spécifiant une
localisation relative par rapport à des structures repérables (au dessus de, à droite de, . . . ) : c’est
typiquement la démarche suivie par un anatomiste.

Ces connaissances peuvent être résumées sous forme picturale, c’est-à-dire une image, que
l’on qualifiera de modèle ou d’atlas. Il peut alors être intéressant d’utiliser directement cette
image, qui représente implicitement la connaissance anatomique, pour transporter les structures
recherchées sur l’image d’un patient donné. Ce transport nécessite d’une part l’identification
de points ou structures homologues entre l’atlas et l’image considérée, et d’autre part un outil
d’adaptation des structures recherchées (et donc non ou peu visibles dans l’image). On retrouve
bien là le principe du recalage avec la construction d’appariements entre l’atlas et l’image et
la détermination de la transformation superposant l’atlas sur l’image. On retrouve aussi ici le
problème du choix de la classe T de transformations permettant de transporter l’atlas sur le
patient.

Cette méthodologie n’est pas nouvelle, puisque D’Arcy Thompson l’utilisait déjà pour cons-
truire des grilles de déformations, en l’occurence d’une espèce à l’autre [192] 10. Le fait d’ob-

9. Le développement de machines plus puissantes (IRM à haut champ), couplé à des temps d’acquisitions plus
long, peuvent permettre d’imager ces structures avec une résolution infra-millimétrique. Toutefois, cela reste dans
un cadre de recherche et ne concerne que quelques centres dans le monde. On reste loin de la pratique en routine
clinique.

10. En l’espèce, le résultat intéressant était la grille de déformation elle-même, non de savoir déformer un individu
vers un autre.



7.3. APPLICATIONS 59

server que les mêmes structures se retrouvent d’un individu à l’autre permet de construire une
bijection entre structures homologues. Pour arriver au choix des homéomorphismes, voire des
difféomorphismes, comme classe T des transformations, on suppose implicitement que cette bi-
jection observée à un niveau macroscopique et discret peut se généraliser à des structures plus
petites voire au niveau tissulaire, et que de plus, cette transformation, d’un individu à l’autre,
aurait certaines propriétés de régularité.

Un exemple d’une telle approche dans le domaine médical est l’atlas de Talairach [190], où une
transformation homothétique par morceaux était utilisée, qui s’appuyait sur la bôıte englobante
du cerveau, et sur deux points particuliers, les commissures postérieure et antérieure. Il est a
posteriori étonnant qu’une transformation aussi simple ait pu donner des résultats intéressants
pour les ganglions de la base, et peu surprenant qu’elle échoue pour des structures plus externes
(sillons, etc.).

Dans ce qui précède, les appariements sont discrets (et de plus réalisés manuellement, donc
dépendants de l’opérateur), et renvoient aux techniques de recalage géométrique. Utiliser alors
une technique de recalage iconique permet de s’affranchir de la construction explicite d’appa-
riements. Les atlas tels que dessinés par des anatomistes sont trop simplifiés, ou trop loin de
l’imagerie, pour pouvoir être utilisés tels quels dans un recalage iconique. Un atlas peut alors
être construit en prenant une image quelconque supposée représentative et sur laquelle seront
tracées les structures d’intérêt (cela peut être aussi une image étiquetée).

La segmentation basée recalage consiste alors à recaler l’image représentative sur l’image que
l’on souhaite segmenter, et à appliquer la transformation trouvée aux structures désirées, qui s’en
trouvent reportées sur l’image à segmenter. Cette technique peut également s’appliquer à des
structures qui, bien que potentiellement visibles, peuvent être délicates à contourer automati-
quement. En rejetant toutes les difficultés dans l’étape de recalage (et on suppose qu’elles seront
correctement gérées par ses différentes composantes: mesure de similarité, classe de transforma-
tion, et algorithme d’optimisation), on obtient une méthode quasi-magique de segmentation.

Une telle approche est donc très attirante pour tous les besoins de segmentation que l’on
peut avoir. J’en mentionnerai deux.

– L’implantation d’électrodes profondes dans le cerveau, où il faut atteindre une petite cible
très précisément 11. La procédure actuelle nécessite une exploration à tâtons jusqu’à trou-
ver la bonne cible (invisible à l’IRM). Pouvoir la spécifier sur l’IRM à l’aide d’un atlas
permettrait d’améliorer l’intervention, en étant poteniellement plus précis d’une part et en
diminuant le temps d’intervention d’autre part.

– La radiothérapie, où de nombreuses structures doivent être contourées, pour déterminer la
dose reçue. Ce contourage, nécessaire pour établir la planification du traitement est très
coûteux en temps. L’automatiser permet donc d’abord de libérer le radiothérapeuthe pour
d’autres tâches, comme le contact avec les patients. Par ailleurs, pouvoir estimer la dose
reçue sur diverses structures (qui ne seraient pas contourées dans le cas d’une délinéation
manuelle) peut permettre de corréler des effets secondaires avec la dose reçue par certaines
structures, et donc offre la possibilité, à plus long terme, de définir des traitements plus
performants en réduisant ces effets secondaires.
Si la segmentation basée atlas, telle que décrite précédemment semble pouvoir être utilisée
pour les structures cérébrales, il semble que cela puisse être plus complexe pour d’autres

11. Dans le cadre d’une collaboration avec l’hôpital de la Pitié-Salpétrière, le CNRS, l’INSERM, et la société
Medtronic.
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localisations comme la sphère ORL ou l’abdomen, pour lesquels des techniques faisant
intervenir des atlas autres qu’une image étiquetée devront peut-être être développées.

7.3.2 Construction d’atlas

Dans ce qui précède, nous étions partis du problème du repérage de structures indiscernables
en imagerie médicale, pour arriver à un recalage non-rigide avec une image atlas, c’est-à-dire
une image supposée représentative entièrement étiquetée. Cet étiquetage peut être réalisé ma-
nuellement sur l’image représentative pour une définition la plus précise qui soit des structures
recherchées, mais il est évidemment impossible de contourer les structures indiscernables qui
étaient pourtant notre motivation première. Il nous faut donc imaginer un autre moyen d’accéder
à cette information.

De manière générale, la seule vérité terrain existant pour la caractérisation anatomo-fonc-
tionnel des tissus est l’histologie 12 voire l’autoradiographie 13. L’arrivée de l’imagerie par fluores-
cence, qui permet de marquer les cellules par manipulation génétique, et qui être, sous certaines
conditions, réalisée in vivo tempère quelque peu cet état de fait.

Pour reconstruire un atlas, au sens image étiquetée, à partir de ces coupes sériées où ces
structures sont révélées, il faut savoir re-superposer ces coupes les unes aux autres. Cela s’ap-
parente à un recalage entre coupes bidimensionnelles, à ceci près que deux coupes successives
ne sont pas identiques mais peuvent présenter de légères différences. Nous avons déjà mentionné
l’algorithme du recalage par blocs comme donnant d’excellents résultats pour cette tâche, mais
il ne constitue pas une panacée. Tout d’abord, il y a une incertitude sur la forme (c’est l’effet
banane, cf page 56), que l’on ne pourra corriger que si l’on dispose d’une estimation de cette
forme 3D avant découpe. Ensuite, le traitement d’abord et la manipulation ensuite des coupes
génèrent des déformations qu’il faut aussi corriger. Si l’utilisation de transformations rigides par
morceaux répond partiellement au second point, le premier point reste à résoudre. Les différents
tissus réagissant différemment à un traitement histologique (différents facteurs de contraction,
etc), il faudrait donc rechercher une transformation, ou un ensemble de transformations, reflétant
cette observation. A cette fin, l’incorporation des propriétés bio-mécaniques des tissus dans le
calcul de la transformation semble une voie intéressante [72, 49].

Arriver ainsi à inverser la châıne de transformations qui mène de l’imagerie 3D in vivo à
l’imagerie histologique permettra de reconstruire une imagerie anatomo-fonctionnelle volumique
[15, 16]. Outre ses vertus pédagogiques, nous avons déjà esquissé l’utilisation possible d’un tel
volume en tant qu’atlas, pour la délinéation de zones anatomiques ou fonctionnelles dans de
l’imagerie in vivo.

7.3.3 Une imagerie multi-échelle

Nous venons d’évoquer l’utilisation de l’imagerie optique, en l’occurrence la photographie de
coupes histologiques. Ce faisant, nous avons mis l’accent, d’une certaine façon, sur la différence
de signal existant entre cette imagerie optique et une imagerie tridimensionnelle in vivo qui
permet, par fusion des deux modalités, de transporter des structures discernables uniquement
sur l’imagerie optique dans l’imagerie in vivo.

12. En effet, il existe différents types de coloration qui permettent de révéler soit des caractéristiques structurelles
(comment c’est fait?), soit des caractéristiques fonctionnelles (qu’est-ce que ça fait?).

13. A la différence de l’histologie, le produit révélateur, radioactif, est injecté in vivo, mais sa révélation se fait
sur coupes sériées.
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Fig. 7.2 – A gauche, une coupe optique d’un cerveau réalisée après injection d’encre de chine.
Une partie de cette coupe, recouvrant un sillon, a été acquise sous forme d’une mosäıque d’image
de microscopie confocale [74]. Une telle construction peut potentiellement aider à comprendre
la formation et la localisation du signal observé dans des imageries fonctionnelles (TEP) ou
d’activation (IRMf).

Une autre différence potentielle de l’imagerie optique, par rapport à une imagerie tridimen-
sionnelle in vivo, est la différence, potentiellement très importante, de résolution. De fait, l’ima-
gerie optique, peut offrir une résolution (une taille du point dans l’image) infra-millimétrique,
voire inférieure grâce à la microscopie ! Une des difficulté à surmonter est qu’alors le champ de
vue visible dans une image microscopique est très petit par rapport au champ de vue d’une image
macroscopique. Toutefois, rien n’empêche de réaliser une acquisition par morceaux de l’image
totale, et ensuite de reconstruire 14 une image virtuelle (cf figure 7.2) de taille macroscopique et
de résolution microscopique.

L’avantage d’une telle construction peut permettre l’élaboration de véritables représentations
multi-échelle d’un organe, qui intègrent différentes modalités à différentes résolutions [194]. Ces
représentations seront ensuite un matériel unique pour étudier des modèles métaboliques et/ou
de développement de ces organes, ou des modèles de formation du signal dans les images.

14. A la différence des travaux présentés jusqu’à présent, la reconstruction ne se fait plus le long de l’axe de
découpe, mais selon le plan de découpe.
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Chapitre 8

Conclusion

N ous avons, dans ce document, passé en revue les différentes mesures de similarité utilisées à
des fins de recalage. Historiquement, la tendance a été de glisser des mesures géométriques,

proches en fait du comportement humain lors d’une tâche de recalage, à des mesures iconiques,
plus proches du signal, c’est-à-dire de l’objet imagé et de l’imageur.

A notre avis, une avancée conceptuelle majeure a consisté à relier la mesure de similarité
optimale à utiliser à un modèle d’acquisition des images. La mesure doit donc s’adapter aux
images qu’elle est sensé aider à recaler.

Comme nous l’avons remarqué, cette adaptation reste à faire pour de nombreux autres
points : les mesures iconiques construites comme somme de mesures locales d’une part, mais
surtout et essentiellement dans le choix des transformations à rechercher. En effet, pour ce dernier
cas, l’utilisation des transformations les plus générales nous semble comparable à l’utilisation
inconditionnelle de l’information mutuelle comme mesure de similarité. Un travail de justification
du choix de la transformation nous semble donc important.

Dans cette lignée, il me semble important de s’intéresser plus précisément aux transforma-
tions inter-individus. En effet, celles-ci interviennent dans les problèmes de recalage atlas/sujet,
ou dans le calcul de statistiques dans une base d’images.

Tout attaché que je puisse être à la méthodologie et à un certain degré de formalisation,
il ne faut pas oublier l’application, dont la réussite seule permet de valider a posteriori tel
ou tel choix. De ce point de vue, l’utilisation des techniques de recalage peut encore apporter
beaucoup. L’application doit être comprise comme l’adaptation des outils à une tâche de routine,
par exemple clinique. Outre la définition des méthodes, un effort supplémentaire doit être mené
pour simplifier au mieux l’utilisation des outils informatiques (nombre et réglages des paramètres,
etc). L’imagerie cérébrale est jusqu’ici une application de choix, mais les autres localisations,
bien que moins attractives, ne doivent pas être oubliées.



64 CHAPITRE 8. CONCLUSION



BIBLIOGRAPHIE 65

Bibliographie

[1] H. Akaike. An approximation to the density function. Annals of the Institute of Statistical
Mathematics, 6:127–132, 1954.

[2] N M Alpert, D Berdichevsky, Z Levin, E D Morris, and A J Fischman. Improved methods
for image registration. Neuroimage, 3(1):10–8, February 1996.

[3] A R Andersen, H H Friberg, J F Schmidt, and S G Hasselbalch. Quantitative measurements
of cerebral blood flow using SPECT and [99mTc]-d,l-HM-PAO compared to xenon-133. J
Cereb Blood Flow Metab, 8(6), December 1988.

[4] C. Arcelli and G. Sanniti di Baja. A width-independent fast thinning algorithm. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 7:463–474, July 1985.

[5] C. Arcelli and G. Sanniti di Baja. Ridge points in euclidean distance maps. Pattern
Recognition Letters, 13(4):237–243, April 1992.

[6] C. Arcelli and G. Sanniti di Baja. Euclidean skeleton via centre-of-maximal-disc extraction.
Image and Vision Computing, 11(3):163–173, April 1993.

[7] B A Ardekani, M Braun, B F Hutton, I Kanno, and H Iida. A fully automatic multi-
modality image registration algorithm. J Comput Assist Tomogr, 19(4):615–23, Jul-Aug
1995.

[8] B A Ardekani, M Braun, B F Hutton, I Kanno, and H Iida. Minimum cross-entropy recons-
truction of PET images using prior anatomical information. Phys Med Biol, 41(11):2497–
517, November 1996.

[9] Vincent Arsigny, Xavier Pennec, and Nicholas Ayache. Polyrigid and polyaffine transfor-
mations: A new class of diffeomorphisms for locally rigid or affine registration. In Randy E.
Ellis and Terry M. Peters, editors, Proc. of MICCAI’03, Part II, volume 2879 of LNCS,
pages 829–837, Montreal, November 2003. Springer Verlag.

[10] K.S. Arun, T.S. Huang, and S.D. Blostein. Least-squares fitting of two 3-D point sets.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 9(5):698–700, Septem-
ber 1987.

[11] Michel A. Audette, Frank P. Ferrie, and Terry M. Peters. An algorithmic overview of
surface registration techniques for medical imaging. Medical Image Analysis, 4(3):201–
217, 2000.

[12] N. Ayache. Epidaure: a Research Project in Medical Image Analysis, Simulation and
Robotics at INRIA. IEEE Trans. on Medical Imaging, 22(10):1185–1201, October 2003.
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diothérapie. Thèse de sciences, Université de Nice-Sophia Antipolis, November 2004.

[31] Pierre-Yves Bondiau, Gregoire Malandain, Stephane Chanalet, Pierre-Yves Marcy, Jean-
Louis Habrand, Francois Fauchon, Philippe Paquis, Adel Courdi, Olivier Commowick,
Isabelle Rutten, and Nicholas Ayache. Atlas-based automatic segmentation of MR images:
validation study on the brainstem in radiotherapy context. Int J Radiat Oncol Biol Phys,
61(1):289–98, January 2005.
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/ matière grise. Rapport de DEA, université de Paris IX, septembre 1996.

18. Sara Fernàndez-Vidal. Recalage d’images médicales multidimensionnelles : une approche
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3D par une approche mécanique : application aux images médicales multimodales. Traite-
ment du Signal, 11(6):541–558, 1994.

30. G. Malandain, G. Bertrand, and N. Ayache. Topological segmentation of discrete surfaces.
International Journal of Computer Vision, 10(2):183–197, 1993.

31. O. Monga, R. Deriche, G. Malandain, and J.-P. Cocquerez. Recursive filtering and edge
tracking: two primary tools for 3-D edge detection. Image and Vision Computing, 9(4):203–
214, August 1991.

32. J.-M Rocchisani, O. Monga, R. Deriche, and G. Malandain. Automatic multidimensional
segmentation of nuclear medicine images using fast recursive filters. European Journal of
Nuclear Medicine, 16:419, 1990.

Articles de conférence
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and C. Lebrun. Sclérose en plaques et troubles cognitifs mineurs. In Journées de Neurologie
de Langue Française, Nantes, avril 2003. Note: Revue Neurologique, tome 159, page 2S63

9. C. Bensa, S. Chanalet, G. Malandain, C. Bertogliatti, P. Bedoucha, M.N. Magnié, M.
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surfaces discrètes. Rapport de recherche RR-1357, INRIA, décembre 1990.
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3. Christophe Blondel, Grégoire Malandain, Régis Vaillant, and Nicholas Ayache. Recons-
truction of Coronary Arteries from a Single Rotational X-Ray Projection Sequence. IEEE
Transactions on Medical Imaging, 2006. Note: In press.
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