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Résumé

Nous présentons dans cette étude nos travaux concernant le recalage
3D/2D d’images de dissection aortique. Son but est de de proposer une
visualisation de données meédicales, qui pourra servir dans le contexte de
I’assistance peropératoire durant les procédures endovasculaires.

Pour effectuer cette tache, nous avons proposé un modeéle paramétrique
de laorte, appelé enveloppe tubulaire. Il sert & exprimer la forme globale
et les déformations de 'aorte, a ’aide d’'un nombre minimal de parameétres.
L’enveloppe tubulaire est utilisée par les algorithmes de recalage proposés
dans cette étude.

Notre méthode originale consiste & proposer un recalage par calcul direct
de la transformation entre images 2D, i.e. sans processus d’optimisation, et
est appelée recalage par I'TD (Image Transformation Descriptors). Les des-
cripteurs, que nous avons définis pour le cas des images d’aorte, permettent
de trouver rapidement un alignement grossier des données. Nous proposons
également l'extension de notre approche pour la mise en correspondance des
images 3D et 2D.

La chaine compléte du recalage 3D /2D, que nous présentons dans ce do-
cument, est composée de la technique I'TD et de méthodes précises iconiques
et hybrides. L’intégration de notre algorithme basé sur les descripteurs en
tant qu’étape d’initialisation réduit le temps de calcul nécessaire et augmente
Iefficacité de recalage, par rapport aux approches classiques.

Nous avons testé nos méthodes avec des images médicales, issues de pa-
tients traités par procédures endovasculaires. Les résultats ont été vérifiés
par les spécialistes cliniques et ont été jugés satisfaisants; notre chaine de
recalage pourrait ainsi étre exploitée dans les salles d’interventions a ’avenir.

Mots-clés : recalage 3D/2D, descripteurs de transformation d’image, mo-
dele paramétrique, dissection aortique, traitement endovasculaire.






PhD Thesis Title:

3D /2D Image Registration for endovascular
treatment of aortic dissections

Abstract

In this study, we present our works related to 3D /2D image registration
for aortic dissection. Its aim is to propose a visualization of medical data
which can be used by physicians during endovascular procedures.

For this purpose, we have proposed a parametric model of aorta, called
a Tubular Envelope. It is used to express the global shape and deformations
of the aorta, by a minimal number of parameters. The tubular envelope is
used in our image registration algorithms.

The registration by ITD (Image Transformation Descriptors) is our ori-
ginal method of image alignment : it computes the rigid 2D transformation
between data sets directly, without any optimization process. We provide the
definition of this method, as well as the proposition of several descriptors’
formulae, in the case of images of aorta. The technique allows us to quickly
find a coarse alignment between data. We also propose the extension of the
original approach for the registration of 3D and 2D images.

The complete chain of 3D/2D image registration techniques, proposed
in this document, consists of the I'TD stage, followed by an intensity based
hybrid method. The use of our 3D /2D algorithm, based on the image trans-
formation descriptors as an initialization phase, reduces the computing time
and improves the efficiency of the presented approach.

We have tested our registration methods for the medical images of several
patients after endovascular treatment. Results have been approved by our
clinical specialists and our approach may appear in the intervention rooms
in the future.

Keywords : 3D /2D registration, image transformation descriptors, pa-
rametric model, aortic dissection, endovascular treatment.
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Introduction

Les interventions endovasculaires présentent un intérét clinique de plus
en plus important. Elles permettent de traiter les maladies cardiovasculaires
de facon mini-invasive, i.e. sans nécessiter 'ouverture du thorax du patient.
Néanmoins, il reste compliqué actuellement de surveiller I’avancement de
la procédure endovasculaire, basée sur des gestes effectués a Uintérieur des
vaisseaux, méme avec la visualisation des données proposée actuellement par
I'imagerie médicale.

Les techniques de visualisation avancées, proposées par les constructeurs
des systémes cliniques, sont pertinentes pour l’assistance aux cliniciens pen-
dant l'intervention. Grace & elles, il est plus facile de contrdler les actions
et de prendre les décisions correctes en cours d’opération. Actuellement, les
images utilisées dans le contexte du traitement endovasculaire sont le scanner
CT en phase préopératoire (diagnostic, référence anatomique) et ’angiogra-
phie rayons X, acquise en cours d’intervention. La tendance actuelle consiste
a fusionner les données issues de plusieurs images, afin de disposer d'une vi-
sualisation peropératoire augmentée, qui délivre les différentes informations
en méme temps.

Nous nous sommes particuliérement intéressés aux techniques mini-inva-
sives pour le traitement de la dissection aortique. Cette maladie grave est
caractérisée par un grand risque de mortalité et, pour certains cas, par la
nécessité d'une intervention immeédiate. A ce jour, il n’existe pas de visuali-
sation dédiée au traitement endovasculaire de ce type de pathologie. Cette
thématique nous a motivé & proposer une approche de recalage, qui pourra
étre utilisée pour la mise en correspondance des images de 'aorte de diffé-
rentes modalités, permettant ainsi de visualiser des informations associées
a la dissection. Cette méthode de recalage est constituée de plusieurs com-
posantes, qui ont été introduites et adaptées pour ce contexte. Nous avons
d’abord défini un modeéle paramétrique de "aorte, nommé enveloppe tubu-
laire, qui caractérise la forme de 'artére avec un petit nombre de parameétres
et permet d’exprimer facilement les déformations du vaisseau. L’enveloppe
tubulaire est utilisée pour le recalage, en tant que représentation de l'aorte.
Elle sert également a délimiter une région d’intérét sous forme tubulaire
et a ainsi été exploitée dans un processus de segmentation de ’aorte. Un
programme informatique a été proposé pour la construction interactive des
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enveloppes tubulaires.

Puis, nous avons introduit une nouvelle méthode de recalage rapide, ba-
sée sur l'estimation directe de parameétres de la transformation a partir de
descripteurs ITD (Image Transformation Descriptor) que nous avons égale-
ment définis. Sa formulation générale rend possible 'exploitation de cette
approche pour différents problémes d’alignement d’images. Nous proposons
les descripteurs I'TD adaptés au cas des images de l'aorte. La version 3D /2D
de la méthode par I'TD permet d’obtenir rapidement un premier résultat du
recalage, sans contraintes d’initialisation propre, indispensables & la plupart
des techniques 3D /2D actuelles.

Enfin, nous avons proposé la chaine compléte de recalage, constituée de
I’étape rapide ITD, suivie par 'engagement d’algorithmes iconiques précis.
Nous avons utilisé les mesures de similarité basées sur I'information mutuelle,
les approches hiérarchiques multi-échelles et hybrides. Cette technique nous
permet d’obtenir un alignement des images 3D et 2D et d’offrir ainsi une
visualisation augmentée (fusion de données) dédiée aux interventions endo-
vasculaires.

Les méthodes décrites dans ce document ont été testées pour 19 couples
composés d’une image scanner CT et d’une image fluoroscopie rayons X. Les
résultats ont été comparés avec le recalage référentiel anatomique (correspon-
dance des structures anatomiques) et visuel (alignement interactif) effectué
par deux experts cliniques.
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Chapitre 1

Contexte médical

Dans ce chapitre, nous présentons le contexte clinique du travail effec-
tué, qui a pour objectif la mise en correspondance d’images médicales. La
problématique des maladies de 'aorte, en particulier celle de la dissection
aortique, sera caractérisée ainsi que le contexte des interventions endovascu-
laires, permettant la prise en charge de telles pathologies.

La dissection est une pathologie grave, il en résulte un taux de morta-
lité atteignant 60% a 90% en cas d’absence de traitement et en fonction du
type de dissection. Certaines techniques d’intervention permettent de gérer
de fagon efficace plusieurs maladies cardiovasculaires, y compris les dissec-
tions aortiques. Ces techniques, par opposition a la chirurgie ouverte, sont
qualifiées de mini-invasives, car les gestes de traitement sont effectués a 'in-
térieur des vaisseaux. Le controle pré- et peropératoire pour et durant les
interventions endovasculaires s’effectue par 'imagerie.

Notre étude concerne le traitement d’images médicales, issues des étapes
préliminaires (diagnostiques) et interventionnelles, dans le cadre du traite-
ment endovasculaire de la dissection de l'aorte thoracique. Le but est de
proposer une visualisation offrant la superposition des données pré- et per-
opératoires, afin de fournir aux cliniciens un maximum d’informations. Le
deéfi principal associé a ce probléme est la mise en correspondance (recalage)
de ces images (chapitre 3).

Ce chapitre est composeé de trois parties. La premiére partie (section 1.1)
présente le contexte médical de Paorte (1.1.1), ses anatomie et caractéris-
tiques, puis les maladies la concernant (1.1.2). Viendront ensuite de plus
amples informations concernant la dissection aortique, la pathologie que nous
avons étudiée durant notre travail (section 1.1.3). La deuxiéme partie du cha-
pitre (section 1.2) est dédiée au traitement endovasculaire de l'aorte. Nous
décrivons les principes de assistance peropératoire (section 1.2.1), qui per-
met de prendre les décisions cliniques et de controler ’état de 'intervention
a l'aide des images médicales, acquises avant et durant la procédure. La
section 1.2.2 présente les modalités d’imagerie, utilisées pour le traitement
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endovasculaire et les techniques de visualisation de telles images (1.2.3). La
section 1.3 détaille les objectifs de cette recherche et son positionnement par
rapport aux travaux actuels.

1.1 Aorte

L’aorte est la plus grande artere du systéme cardiovasculaire humain. Sa
tache principale est de recevoir le sang oxygéné propulsé du cceur et de le
distribuer dans le réseau des vaisseaux artériels. Le sang traverse ’aorte sous
une pression suffisamment élevée afin d’atteindre tous les membres du corps.
Du fait de son réle important dans la distribution du sang, toute pathologie
touchant l'aorte est d’emblée grave, voire mortelle.

Dans la section 1.1.1, nous présentons de facon succincte ’anatomie de
l'aorte. Les maladies touchant cette artére sont exposées section 1.1.2; le
contexte de la dissection aortique est plus précisément décrit section 1.1.3.

1.1.1 Anatomie

L’aorte (figure 1.1) prend naissance au niveau de la valve aortique, située
a la sortie du ventricule gauche du cceur. Au-dessus de la base du vaisseau
commencent les deux artéres coronaires (figure 1.1 (a)), délivrant le sang aux
muscles cardiaques. Le premier fragment de ’aorte, orienté vers le haut, est
appelée aorte ascendante. Il a typiquement une longueur d’environ 100 mm,
une largeur de 40 mm & sa naissance puis de 35 mm & 45 mm dans la partie
supérieure [187, 153].

Le segment suivant est [’arc de l'aorte, également appelé crosse aortique.
Celui-ci est incurvé, dirigé initialement & larriére et par la suite réorienté
vers le bas du corps. A la partie supérieure de 'arc se trouve la plus grande
bifurcation des artéres : les trois vaisseaux qui sortent de la crosse (cf. fi-
gure 1.1 (b) ), sont les suivants (par ordre d’apparition, en partant du ceeur) :

— le tronc artériel brachio-céphalique (TABC), qui se sépare ensuite en

artére subclaviere droite et carotide commune droite,

— la carotide commune gauche,

— lartére subclaviere gauche.

Les artéres subclavieres ameénent le sang vers les bras, elles ont aussi quelques
branches alimentant la téte et le thorax. Les carotides délivrent le sang au cou
et a la téte, elles sont notamment responsables de I'alimentation du cerveau
en sang. Le diameétre de la crosse aortique varie d’environ 40 mm avant la
bifurcation des artéres, a 31 mm dans la partie aprés cette bifurcation, ou
laorte se dirige vers le bas [153]. La longueur de cette partie du vaisseau est
typiquement comprise entre 34 mm et 48 mm [153].

L’aorte descendante est la derniére partie de l'artére. Ce fragment com-
mence aprés 'incurvation de la crosse, lorsque le vaisseau s’oriente verticale-
ment vers le bas du corps. L’aorte descendante atteint la zone du bassin, le
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Aorte ascendante

FIGURE 1.1 — Anatomie de 'aorte et des artéres principales qui en sortent :
(a) artéres coronaires, (b) (de gauche a droite) tronc brachio-céphalique, ca-
rotide commune gauche et subclaviére gauche, (c) (de haut en bas) rameaux
bronchiques, médiastinaux et cesophagiens, (d) (de haut en bas) artéres in-
tercostales, phréniques et subcostale.

long de la colonne vertébrale. Sa terminaison est définie par la bifurcation au
niveau des deux arteres iliaques. Ses parties traversant le thorax et 1’abdo-
men sont respectivement nommeées aorte (descendante) thoracique et aorte
abdominale. Le diameétre de ’aorte descendante varie de 23 a 24 mm dans
sa partie thoracique, jusqu’a 7 mm au niveau de la bifurcation des arteres
iliaques [187]. De nombreuses artéres collatérales sortent de l'aorte descen-
dante : les artéres bronchiques, intercostales, et autres (cf. figure 1.1 (c-d) ).

Cette description anatomique illustre bien le role fondamental de ’aorte
dans la distribution du sang dans le corps humain. Toute affection la touchant
a donc des conséquences trés graves. Nous les décrivons section suivante.

1.1.2 Pathologies liées a ’aorte

L’aorte est exposée & plusieurs facteurs de risque, qui peuvent entrai-
ner des maladies. La partie thoracique de 'aorte doit résister a une pression
typique de 120-140 mm Hg au cours de la systole (contraction du coeur expé-
diant le sang vers les artéres). La présence d’une hypertension augmente éga-
lement la surcharge des parois aortiques et peut provoquer des états patholo-
giques de laorte. La forme incurvée du vaisseau et son élasticité impliquent
un mouvement global de l'aorte trés complexe : mouvements verticaux et
latéraux, torsions radiales effectuées pour chaque cycle cardiaque.

Parmi les pathologies aortiques les plus courantes, on peut distinguer
(voir figures 1.2 et 1.3) :

Calcification de 'aorte. Création de plaques calcifiées, souvent au niveau
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FIGURE 1.2 — Pathologies aortiques (repérées par les fleches). De gauche
a droite : calcification de Paorte, athérome (sténose) et anévrysme. Source
d’images : |24, 135].

de la valve aortique, de "aorte ascendante et de la crosse. Les plaques,
constituées de dépots calcaires, se sont accumulées sur les parois in-
ternes de l'artére. Cette maladie résulte en un rétrécissement de la
lumiére du vaisseau, d’une hypertension et du risque de détachement
des plaques et d’une obstruction des artéres les plus fines.

Athérome. Structure résultant de lésions dues a une accumulation de dé-
pots lipidiques entre les tissus de 'aorte. Cet état conduit aussi & la
réduction du diamétre de 'artére et aggrave les maladies liées a 1’hy-
pertension.

Anévrysme aortique. Dilatation locale de la paroi artérielle formant un sac
qui accumule le sang et perturbe la circulation. Les anévrysmes peuvent
étre localisés & de nombreux endroits, avoir des formes géométriques
trés variables (allongées ou en sac ...) et présenter différents niveaux
de danger pour le patient.

Dissection aortique. Rupture de la paroi interne de 'aorte, résultant d’un
décollage des tissus artériels. Le sang pénétre dans les couches du vais-
seau et crée une ou plusieurs cavités (chenaux) de circulation secon-
daire.

L’objectif de ce travail consiste a offrir une aide au clinicien lors d’inter-
ventions sur les dissections aortiques. Cette maladie est présentée de facon
plus précise section suivante.

1.1.3 Dissection aortique

Définition. Une dissection aortique (figure 1.3) est caractérisée par la créa-
tion d’une déchirure dans le tissu interne du vaisseau (la tunique intime). Le
sang entre dans cette coupure et approfondit, créant ainsi un faux chenal
de dissection, a coté du wrai chenal (physiologique)®. Les fragments de la

1. Dans certains cas, plusieurs faux chenaux peuvent apparaitre.
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FIGURE 1.3 — Schéma d’une dissection aortique. La porte d’entrée (marquée
par une fléche) dans le flap intimal connecte le chenal physiologique de 'aorte
avec le faux chenal de dissection.

paroi de l'aorte, décollés suite a la pression du flux sanguin, constituent le
flap intimal et séparent les chenaux. La communication entre les chenaux
s’effectue par une ou plusieurs coupures qui apparaissent alors dans le flap,
appelés portes d’entrée ou déchirures intimales.

L’évolution de la dissection conduit a 'agrandissement successif du faux
chenal, pouvant provoquer 'obstruction des artéres connexes, ce qui en fait
une urgence médicale sévére. Les parois aortiques deviennent affaiblies et
dilatées, le risque de rupture du vaisseau augmente.

Classification. La dissection aortique est classifiée en fonction de la partie
de laorte affectée. La classification de DeBakey distingue trois catégories :
type I avec au moins une porte d’entrée située dans l'aorte ascendante et
les faux chenaux localisés aux parties ascendante ou descendante; type II
limitant la dissection au segment ascendant; type III o les faux chenaux
sont localisés uniquement dans l'aorte descendante [92].

Le classement de Stanford, quant & lui, distingue les dissections qui af-
fectent ’aorte ascendante (type A) de celles localisées seulement dans la
partie descendante (type B). Le type A signifie que les portes d’entrée et
les faux chenaux sont présents dans le segment ascendant ou dans la crosse.
La dissection du type B est située dans 'aorte descendante et éventuelle-
ment dans la partie distale de la crosse [92]. Plus de 60% des dissections
sont de type A [92]. La figure 1.4 montre les schémas des dissections et leurs
classifications.

L’incidence de la dissection est globalement estimée, pour chaque année,
de 5 & 100 cas par millions de personnes |61, 43|. La mortalité est importante
et atteint environ 65% de décés a court terme [59]. La dissection de type A
représente la majorité des cas. Le risque de mort, si non traitée, passe a 75%
en fin de premiére semaine, jusqu’a 90% au bout d’un mois.

Traitement. Le traitement des dissections aortiques dépend de plusieurs

facteurs tels que la localisation de la dissection (portes d’entrée et étendue
du faux chenal), la dynamique de déroulement de la maladie, ’état de santé
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FIGURE 1.4 — Classifications des dissections aortiques (image provient de
circ.ahajournals.org).

du patient. Le diagnostic, pris généralement a 1’aide d’un scanner CT (sec-
tion 1.2.2) permet de distinguer différentes conditions cliniques. Les cas les
plus légers sont gérés par des moyens médicamenteux et surveillés périodi-
quement. Quant a elles, les dissections aigués ont besoin d’une procédure
chirurgicale immédiate (figure 1.5). Certains cas (par exemple, les patients
ayant déja été opérés a cceur ouvert) sont plus adéquats & un traitement
endovasculaire, présenté section 1.2.

La motivation de nos travaux est de fournir une assistance visuelle aux
cliniciens pour une telle intervention (section 1.3) et plus particuliérement,
pour les prises en charge des dissections de l'aorte ascendante.

1.2 Traitement endovasculaire

Les techniques endovasculaires, sont devenues importantes suite & leurs
propriétés mini-invasives pour le patient. Contrairement aux opérations de
chirurgie cardiovasculaire traditionnelle, le patient ne doit pas étre ouvert;
une circulation sanguine extra-corporelle et 'arrét du cceur ne sont pas exi-
geés.

Les gestes chirurgicaux sont effectués a ’aide d’outils introduits dans
les vaisseaux. La figure 1.6 montre un schéma d’une telle intervention, pour
laquelle 'accés & 'aorte est réalisé en passant par ’'artére iliaque.
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FiGURE 1.5 — Opération chirurgicale & coeur ouvert. Le thorax doit étre
ouvert afin d’exposer les organes du thorax. Le traitement de la dissection
consiste a remplacer une partie affectée de 'aorte par une prothése synthé-
tique. Pour cela, la circulation sanguine doit étre suspendue.

stent-graft
deployed

catheter
containing
stent-graft

femoral
artery

guidewire
Aortic Stent
Graft Placement

FIGURE 1.6 — Schéma d’une intervention endovasculaire dans l'aorte. Les
outils sont introduits par 'artére iliaque. Cet exemple concerne la réparation
d’un anévrysme de l'aorte abdominale (figure extraite de la référence [24]).
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FIGURE 1.7 — Prothese endovasculaire : (A) pliée, (B) dépliée (image provient
de eurheartj.ozfordjournals.org).

Le traitement endovasculaire de la dissection aortique consiste en un
déploiement d'une prothése endovasculaire (voir figure 1.7) afin de plaquer
le flap, obstruant ainsi la porte d’entrée. La communication entre le faux
chenal et le chenal physiologique est alors bloquée; puis, la circulation du
sang redevient normale.

Les interventions endovasculaires de l'aorte, abréviées EVAR, (Endo Vas-
cular Aortic Repair) sont devenues standard pour plusieurs maladies arté-
rielles [137, 90, 120]. Les dissections aortiques de type B (localisées dans le
segment descendant) sont traitées de cette maniére depuis 1990 [175, 26].
Récemment, certains cas de dissections de type A (porte d’entrée située
dans laorte ascendante) ont aussi été gérés par interventions endovascu-
laires [111, 102, 148|.

Dans la section suivante, nous présentons la terminologie concernant la
mise en place d’une assistance peropératoire dans un contexte d’interventions
endovasculaires. Puisque le traitement est effectué a 'intérieur des vaisseaux
et donc sans possibilité de perception visuelle directe, les techniques de vi-
sualisation permettraient d’aider la prise de décision, voire de rendre plus
aisé le geste du clinicien.

30



1.2.1 Assistance peropératoire

L’assistance peropératoire peut étre définie comme une aide a la décision
apportée par un systéme d’assistance s’interposant entre la perception du
geste a un moment donné et l'action thérapeutique & réaliser |24]. Cette
thématique concerne plusieurs domaines, notamment :

— les systemes d’acquisition d’images,

— les systemes robotisés,

— l'imagerie interventionnelle,

— la visualisation de données.

Dans la suite de cette section, nous caractérisons, de maniére succincte, ces
quatre champs d’intérét.

Systémes d’acquisition d’images. Pendant une procédure endovascu-
laire, il est nécessaire d’accomplir & la fois des gestes chirurgicaux et des
acquisitions d’images peropératoires, ces derniéres étant utiles afin de véri-
fier les actions planifiées et effectuées. Les systémes d’imagerie doivent alors
coexister dans la salle d’intervention avec les appareils médicaux, 1’équipe-
ment chirurgical et le personnel (chirurgiens, radiologues, anesthésistes, in-
firmiers).

Les appareils les plus couramment utilisés pour les interventions endovas-
culaires [24] se présentent sous la forme d’un arceau amovible, appelé C-arm
(figure 1.8). Ils effectuent une acquisition dans un temps court, occupent re-
lativement peu d’espace, peuvent étre dégagés du champ opératoire si besoin
et positionnés facilement sur le patient.

Les images acquises pendant l'intervention (section 1.2.2) sont, dans la
plupart des cas, basées sur l'imagerie rayons X. Récemment, d’autres sys-
témes d’acquisition ont été envisagés pour superviser le traitement : IRM
(imagerie par résonance magnétique) et IVUS (intravascular ultrasound —
échographie intravasculaire) [24].

Systémes robotisés. Les fournisseurs d’appareils de chirurgie guidée par
ordinateur (CAS, computer-assisted surgery) proposent des systémes adaptés
au traitement endovasculaire [3, 8]. C’est notamment le cas des robots qui
permettent de controler & distance des cathéters : Stereotaxis Niobe ES,
Sensei X Robotic Catheter System et Hansen Magellan Robotic System.

Les systémes robotisés sont couplés & des modules d’imagerie, qui per-
mettent d’acquérir et de visualiser les images peropératoires. Ils fournissent
alors les moyens d’intervention (guides controlés par des robots) et d’inspec-
tion (validation) des gestes.

Imagerie interventionnelle. Les modalités des images utilisées dans le
cadre du traitement endovasculaire sont le scanner CT, l’angiographie rayons X,
I'TRM, I’échographie, et sont présentées plus précisément section 1.2.2.
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FIGURE 1.8 — Schéma d’un systéme d’acquisition mobile C-arm (image pro-
vient de medicalphysicsweb.org).

Visualisation des données. Il s’agit de la derniére étape du processus
de traitement d’images. Les informations visuelles obtenues durant la phase
préopératoire et les données peropératoires sont présentées aux cliniciens. La
qualité de la visualisation et des informations présentées a un impact sur les
décisions prises durant l'intervention.

Au début des interventions endovasculaires, les cliniciens disposaient seule-
ment de la vue d’angiographie peropératoire. Les informations obtenues a
I’étape préopératoire étaient séparées de 'imagerie interventionnelle ; les chi-
rurgiens devaient alors a la fois assimiler et mettre en correspondance les
données visuelles des différentes phases du traitement.

La tendance actuelle consiste a fusionner 'imagerie préopératoire et 'ima-
gerie peropératoire, afin de proposer des rendus composés de différentes in-
formations visuelles, provenant de différentes modalités. Ces approches sont
couramment appelées fusion d’images |87, 86|, ou réalité augmentée |24, 83,
82]. Nous présentons de telles techniques de visualisation section 1.2.3.

1.2.2 Modalités d’imagerie

Les systemes d’acquisition d’images, utilisés dans le contexte du traite-
ment endovasculaire, peuvent étre divisés en trois groupes, selon la phase
d’intervention considérée : pré-, per- et postopératoire. La modalité d’ima-
gerie est choisie de fagon a offrir le meilleur compromis entre les facteurs sui-
vants : disponibilité de I'appareil, qualité des données (nombre et précision
d’informations apportées par 'image), exposition du patient a la radiation
ou a la toxicité (produit de contraste), temps d’acquisition et mobilité du
systeme. Les priorités pour les images des trois groupes mentionnés ci-avant
sont les suivantes :

pour les images préopératoires — disponibilité de 'appareil d’acquisition
pour le diagnostic, dose minimale de produit de contraste, haute ré-
solution et précision des données définissant de fagon satisfaisante le
référentiel anatomique pour le planning de l'intervention,
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pour les images peropératoires — mobilité de ’appareil, dose minimale de
produit de contraste, temps court d’acquisition, irradiation minimale,

pour les images postopératoires — haute résolution des images permettant de
vérifier les résultats de 'intervention et de contréler le suivi du patient.

Dans les paragraphes suivants nous présentons les modalités d’imagerie,
utilisées principalement dans le contexte des interventions endovasculaires
en général. Ces techniques sont : le scanner CT (pré- et postopératoire),
Iimagerie par résonance IRM (préopératoire), 1’échographie doppler (pré-
et postopératoire), 'angiographie rayons X (peropératoire) et ’angiographie
rotationnelle 3D (peropératoire).

Scanner CT (Computed tomography, tomodensitométrie rayons X.) Cest
la modalité de référence pour l'examen anatomique (figure 1.9). L’image
tridimensionnelle est obtenue par une reconstruction a partir des coupes
transversales, acquises successivement le long du patient. Certains scanners
(Gated CT) sont synchronisés avec le cycle cardiaque et générent les coupes
durant une méme période de contractions du ceeur (systole-diastole) ; cette
technique minimise les mouvements d’organes internes du coeur et de la
circulation sanguine.

La caractéristique principale de 'imagerie scanner est la haute résolution
spatiale des images et la grande précision des informations acquises. Les
coupes transversales ont typiquement la résolution 512 x 512, avec une taille
submillimétrique de pixels de 0.8 mm x 0.8 mm ; la distance entre les coupes
peut varier de 0.9 mm & 5 mm (dans la plupart des cas 1.25 mm).

L’imagerie scanner expose le patient a une irradiation importante. L’in-
jection de produit de contraste iodé permet de rehausser la visibilité des
structures vasculaires dans 'image acquise. L'imagerie CT dédiée a ’acqui-
sition des vaisseaux, remplis avec le produit de contraste, est connue sous le
nom d’angiographie CT (CTA).

Imagerie par résonance magnétique IRM (MRI, magnetic resonance
imaging). C’est une alternative au scanner, caractérisée par une moindre ré-
solution d’images, mais n’ayant pas d’'impact sur ’état du patient (pas d’ir-
radiation, pas de toxicité de produit de contraste). L'IRM peut enregistrer
des images statiques aussi bien que des séquences temporelles. L’inconvé-
nient principal de I'IRM est sa faible disponibilité dans les hopitaux, di a
un colt supérieur a celui d’'un scanner CT. Les systémes d’assistance per-
opératoire utilisant 1'imagerie par résonance n’ont été développés que tres
récemment [86, 192].

Echographie en mode doppler. Cette technique non-invasive permet
d’effectuer un diagnostic rapide avec une haute précision [24].
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FIGURE 1.9 — Image scanner CT (tomodensitométrie rayons X).
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cT IRM Doppler AngioX | 3DARX
Application préop. préop. pré- & perop. perop. perop.
Aspect temporel statique | stat. & séq. séquernces séquences | statique
Temps d’acquisition long long court court court
Résolution haute moyenne basse haute moyenne
Disponibilité bonne mauvaise bonne bonne mauvaise

TABLE 1.1 — Synthése des caractéristiques principales des modalités d’ima-
gerie dans le cadre endovasculaire.

Angiographie rayons X. Elle est acquise en cours d’intervention (fi-
gure 1.10) et permet de controler 'avancement de la procédure et de lo-
caliser les outils & l'intérieur des vaisseaux. Les images obtenues définissent
une séquence de frames, acquises plusieurs fois par seconde et présentent
alors une dynamique des structures vasculaires dans un court intervalle de
temps (de 5 a 10 secondes d’enregistrement). En moyenne, une vingtaine
de séquences angiographiques est réalisée lors du traitement endovasculaire
d’une dissection aortique localisée dans 'aorte descendante.

La résolution spatiale d’angiographie rayons X peut atteindre 0.13 mm X
0.13 mm, mais la quantité d’informations (visibilité des organes) reste faible.
Néanmoins, la visibilité des structures vasculaires peut étre améliorée par
injection de produit de contraste, qui passe dans les vaisseaux et les rend
visibles sur 'image. L’angiographie avec injection du contraste est aussi ap-
pelée fluoroscopie.

Angiographie rotationnelle 3D (3DARX). Elle est présente dans les
salles d’opérations modernes, dites hybrides, car combinant différentes spé-
cialités meédicales [24|. L’angiographie rotationnelle permet de générer des
images 3D peropératoires. Le dispositif est un C-arm (cf. section 1.2.1), si-
milaire & celui présenté a la figure 1.8; il effectue une rotation autour du
patient et acquiert une centaine de projections, qui sont combinées de fagon
a produire une reconstruction 3D.

Le systéeme 3DARX a comme principal avantage d’offrir des images de
qualité similaire a celle obtenues par un scanner CT et acquises lors de
la phase peropératoire. De plus, 'utilisation d’un seul et méme appareil
pour générer des angiographies 3D (rotationnelles) et 2D (conventionnelles)
permet d’aborder de facon plus simple le probléme de fusion d’informations
(puisque effectuées sur un méme dispositif).

Le tableau 1.1 synthétise les différentes modalités d’images utilisées dans
le contexte du traitement endovasculaire. I est a noter que le couple CT
et fluoroscopie est la configuration la plus couramment utilisée, suite & sa
bonne accessibilité et & la grande qualité des informations obtenues.
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FIGURE 1.10 — Séquence d’angiographie rayons X avec injection du produit
de contraste — différentes coupes.
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1.2.3 Visualisation des images médicales

Dans cette section, nous présentons les techniques de visualisation des
images médicales. Leur principal objectif est de fournir des informations vi-
suelles compréhensibles pour un humain. Ces images sont utilisées lors de
plusieurs étapes de la procédure clinique (du diagnostic au controle post-
opératoire) ; leurs précision et fidélité sont alors cruciales pour la réussite
du traitement. Les différentes approches de la présentation des données per-
mettent de visualiser différents types d’informations (anatomiques, synthé-
tiques, fonctionnelles) et de les combiner sur une méme image.

Visualisation des intensités. Les systémes d’imagerie, présentés sec-
tion 1.2.2, définissent des images composées d’intensités scalaires ou vec-
torielles. Ces valeurs correspondent aux réponses du capteur (e.g. rayons X).
La technique commune de visualisation de telles données consiste & map-
per les intensités en niveaux de gris et donc & les afficher comme une image
monochromatique (figure 1.11.a).

FIGURE 1.11 — Différentes visualisations d’une image d’intensités (angio-
graphie rayons X). De gauche a droite : mapping linéaire des intensités en
niveaux de gris et deux exemples de mapping vers une échelle de couleurs.

Il existe aussi des mapping des intensités vers des transitions de cou-
leurs (figure 1.11 au centre et & droite), mais ce type de visualisation est
rarement utilisé dans le contexte du traitement endovasculaire, les rendus
monochromatiques leur étant préférés.

Dans la plupart des cas, le nombre des niveaux d’intensité présents sur
les images est supérieur au rang des couleurs distinguables par la perception
humaine. Le fenétrage (figure 1.12) permet de limiter interactivement le rang
d’intensités interpolées sur l'image; certaines structures anatomiques carac-
térisées par les niveaux fenétrés peuvent alors étre mieux visibles qu’avec la
configuration par défaut (cf. la visibilité des os, figure 1.12).

Visualisation de la séquence angiographique. L’angiographie rayons X

(figure 1.10), acquise en cours d’intervention, est affichée sur les écrans juste
aprés son obtention. Initialement, la séquence est lancée en boucle, afin

37



FIGURE 1.12 — Fenétrage. De gauche & droite : le rang entier d’intensités et
deux différents intervalles d’intensités mappées en niveaux de gris.

d’examiner la dynamique des vaisseaux durant ’acquisition. Les images-clés,
contenant les informations importantes pour le radiologue, sont sélectionnées
et affichées. Une visualisation alternative, angiographie soustraite DSA (Di-
gital Subtraction Angiography) est obtenue par la soustraction de la premiére
frame & chacune des frames du reste de la séquence (figure 1.13) [89]. Elle
a pour objectif de masquer les structures statiques et de rehausser la visibi-
lité du produit de contraste et les objets en mouvement (guides, cathéters,
vaisseaux).

Visualisation des données 3D. Il existe plusieurs techniques de visua-

lisation des images volumiques (par exemple, issues du scanner CT ou de
I'IRM) :

Plans anatomiques : trois vues — transverse, frontale et sagittale — per-

mettent de parcourir le volume selon les axes principaux ; la position

3D des coupes a 'intérieur de I'image est souvent affichée (figure 1.14).

Rendu volumique — la projection du volume est générée par un algorithme
de lancer de rayons (figure 1.15). Des fonctions de transfert de cou-
leurs et d’opacité doivent étre spécifiées pour définir la facon d’afficher
les intensités des voxels, par exemple : du rouge pour les tissus, du
blanc pour les os .... Le volume est traversé par des rayons perpendi-
culaires a la vue, ces derniers accumulent les couleurs correspondantes
aux intensités des voxels intersectés.

Rendu surfacique — les surfaces, sous forme de maillages, sont construites
par détection des voxels de mémes intensités appelées isosurfaces. 11
est possible de générer plusieurs isosurfaces correspondant & différents
niveaux de gris (figure 1.16).

i ées. L rniére mé résenté nsi 3, fusionner
Fusion de données. La derniére méthode présentée consiste a fusionne
plusieurs images en considérant ces derniéres comme des calques a super-
poser. L’objectif de cette approche est de visualiser en méme temps et sur
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FIGURE 1.13 — Angiographie soustraite. La premiére frame (en haut a
gauche) est soustraite des autres frames de la séquence (images a gauche) ;
le résultat de soustraction (images a droite) rend plus visibles le produit de
contraste et le déplacement des guides.
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FIGURE 1.14 — Visualisation du volume CT sous forme des vues anatomiques.
Dans le sens de la lecture : le positionnement des coupes en 3D, vue sagittale,
vue transverse et vue frontale.
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FiGURE 1.15 — Rendu volumique d’une image scanner CT, effectué dans le
programme Slicer. Les fonctions de transfert utilisées sont prédéfinies pour
visualiser les structures vasculaires. L’aorte est visible au centre de 'image
(structure claire).

FI1GURE 1.16 — Rendu surfacique d’une image scanner CT, effectué dans le
programme Slicer. Une isosurface est construite pour le niveau d’intensité
300, correspondant aux structures osseuses.
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une méme image, différents types d’informations, telles que des images de
différentes modalités, des résultats de segmentation, des objets géométriques
(annotations, mesures, ... ). La transition entre les couches est définie par
une gestion de la transparence, de fagcon a mettre en évidence les informations
importantes de plusieurs couches.

La figure 1.17 montre le rendu volumique d’une aorte extraite a partir du
scanner CT, superposé sur une frame de ’angiographie rayons X peropéra-
toire. Différentes techniques de visualisation peuvent étre appliquées a la fois
pour les données 3D et 2D (rendu surfacique, angiographie soustraite ... ).

FIGURE 1.17 — Fusion de données. Le rendu de l'aorte 3D segmentée est
superposé sur 'image issue de la séquence d’angiographie.

1.3 Objectifs de cette thése

La motivation initiale de ce travail est d’augmenter la vue peropératoire
lors d’un traitement endovasculaire, mise en place pour la prise en charge de
dissections aortiques. La visualisation des données préopératoires tridimen-
sionnelles sur la séquence fluoroscopique interventionnelle nécessite la mise
en correspondance des images, ou en d’autres termes, un recalage 3D/2D.

Cette thése a pour objectif de proposer une méthode de recalage a appli-
quer pour le contexte décrit ci-avant. Ceci n’est pas une tache triviale suite
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aux difficultés suivantes rencontrées :

dimensionnalité — les dimensions d’images recalées 2D et 3D entrainent le
probléme d’alignement mal défini (le manque de la profondeur) ;

modalités — les différentes modalités du scanner CT et de la fluorosco-
pie impliquent la difficulté pour définir les correspondances entre les
images ;

faible quantité de données interventionnelles — la séquence d’angio-
graphie, quant & elle, apporte peu d’informations anatomiques : 'aorte
n’est visible qu’au moment du passage du produit de contraste. De plus,
suite & la quantité minimale de ce dernier, aucune frame ne contient
I’aorte complétement opacifiée ;

différences en forme — la forme de ’aorte n’est pas toujours la méme sur
le scanner CT et sur I'angiographie rayons X, suite a I’évolution de la
pathologie possible (agrandissement du faux chenal), ou a cause de dé-
formations provoquées par les guides et cathéters, présents uniquement
sur la séquence fluoroscopique;

efficacité numérique — le temps de calcul autorisé pour 'algorithme de
recalage doit étre raisonnable : les images augmentées (alignées) sont
supposées étre disponibles immédiatement aprés l'acquisition de ’an-
giographie ; I'intervention endovasculaire ne peut pas étre retardée suite
a lattente de résultats.

La contribution principale de ce travail réside en la proposition d’une
chaine composée du recalage 3D /2D, dédiée a la mise en correspondance des
images des images CT et fluoroscopiques des dissections de "aorte thoracique.
Au sein de ce projet, nous avons abordé plusieurs taches, notamment :

recalage 3D /2D rapide - construction d’une méthode de recalage 3D /2D
basée sur une nouvelle technique dite ITD (Image Transformation Des-
criptors) que nous proposons. Elle permet d’aligner rapidement les
images : elle est utilisée comme étape initiale de la mise en correspon-
dance des images, fournit rapidement un résultat proche de 'optimum
et pourra étre améliorée par la suite avec des algorithmes précis

modéle paramétrique — proposition d’'un modeéle paramétrique de l'aorte
appelé enveloppe tubulaire, permettant d’exprimer la forme globale de
l'organe a ’aide d’un petit nombre de parameétres;

recalage précis — choix d’une méthode de recalage précise (hybride), exé-
cutée sur le résultat obtenu par la méthode basée sur les ITD,

évaluation et validation - évaluation des résultats de la méthode et vali-
dation sur une base de données de 10 patients.
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Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté le contexte médical de nos travaux
concernant le recalage d’images. L’aorte, son anatomie et ses pathologies ont
été décrites. Le traitement endovasculaire a été introduit, en se focalisant
sur ’assistance peropératoire et les techniques associées de visualisation des
données médicales. Nous avons expliqué 'importance des images pour les
interventions médicales et exposé les modalités d’imagerie utilisées durant les
traitements endovasculaires. La fusion des informations issues de différents
systémes d’acquisition a été présentée dans le contexte de notre travail. La
mise en correspondance et la visualisation des images, ont été décrites et les
objectifs généraux de cette étude ont été précisés.

La suite de ce manuscrit se présente de fagon suivante. Le chapitre 2
fournit I’état de I’art des méthodes de recalage d’images. La chaine compléte
du recalage d’images pré- et peropératoires de dissections aortiques est pro-
posée au chapitre 3. Les définitions du modele paramétrique de 'aorte et
de la technique de recalage introduite pendant cette these, se trouvent dans
les chapitres 4 et 5 respectivement. Le chapitre 6 présente I’évaluation et la
validation des méthodes de recalage.
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Chapitre 2

Etat de lart du recalage

Ce chapitre présente un état de 'art des méthodes de recalage d’images.
Il est supposé étre général et fournir une description des algorithmes appli-
cables dans plusieurs domaines (différents problémes au sein du traitement
d’images). L’objectif de ce chapitre est de justifier le choix des méthodes pour
notre contexte (chapitres 5 et 3) en insistant sur I’état de I’art actuel du reca-
lage dans le domaine médical puis, plus particuliérement, sur sa déclinaison
au recalage d’images 3D sur des images 2D (cas 3D/2D).

Puisque le domaine du recalage est trés vaste, cet état de l'art est li-
mité a la présentation des méthodes du seul point de vue méthodologique :
les aspects techniques tels que l'implémentation et l’analyse algorithmique
ne sont guére détaillés. Le chapitre est également focalisé sur la probléma-
tique du recalage d’images de mémes ou de différentes dimensions (2D, 3D),
mais sans prendre en compte des aspects temporels (recalage de séquences
temporelles). Ces derniers peuvent étre caractérisés par des contraintes (sec-
tion 2.4.3) dans les cas non-rigides (section 2.4.5).

Dans la section 2.1, sont introduites les notations et définitions utilisées
dans le contexte du recalage. La section 2.2 présente les travaux concernant
les classifications et les revues des méthodes. Les quatre sections suivantes
(2.3-2.6) décrivent les différentes composantes constituant un algorithme
de recalage : définition de données (images), transformation, fonction de
critére et optimisation. Des méthodes composées de plusieurs techniques ou
utilisant de multiples approches (hybrides) sont ensuite exposées section 2.7.
Les sections 2.8 et 2.9 sont consacrées aux techniques du cadre de notre
travail, respectivement au recalage 3D/2D et aux travaux récents liés au
recalage de structures cardiovasculaires.

2.1 Définition du recalage d’images

Le recalage d’images consiste a établir une correspondance entre des ob-
jets ou des structures spécifiques de plusieurs images. Il existe une multitude
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de problémes a recaler, due a des nombreuses représentations, caractéris-
tiques de données sur les images, a plusieurs conditions, contraintes et cri-
téres requis et cela, pour un nombre quasiment infini d’applications.

Le recalage est considéré comme un probléme difficile en général. Ac-
tuellement, il est impossible de proposer une solution qui pourrait résoudre
ce probléme de facon générique. De nombreux algorithmes ont été propo-
sés pour tenir compte de la complexité du recalage afin de s’adresser a des
classes de problémes particuliers.

Dans cette section, nous introduisons la terminologie utilisée dans le cadre
du recalage. La section suivante définit la mise en correspondance d’images
de facon intuitive, tandis que la section 2.1.2 donne une formulation du pro-
bléeme d’optimisation, maximisant 1’alignement entre les images. Nous discu-
tons ensuite de l'incorporation de critéres supplémentaires (de régularisation)
dans le processus du recalage (section 2.1.2.1).

2.1.1 Notions de base et terminologie

Le probléme de recalage peut étre défini de différentes facons. Intuiti-
vement, l'objectif du recalage est d’aligner deux images afin que les objets
ou les structures présentes soient mises en correspondance. Un tel aligne-
ment permet alors, pour un objet ou une structure visible sur une image, de
déduire son équivalent provenant de ’autre image. En effet, ce sont les infor-
mations (ou plus généralement les données) présentes dans les images, qui
sont recalées, plutot que les images elles-mémes (cf. figure 2.1). Les différents
types de données d’images sont présentés section 2.3. La détermination et
la représentation visuelle des images impliquent une construction appropriée
de la méthode & mettre en ceuvre.

Nous introduisons maintenant les notations utilisées dans la suite de ce
document. Les images a recaler sont désignées par A et B :

A est appelée image source : celle-ci sera ajustée (transformée) pour s’aligner
sur B;

B est appelée image cible : elle est la cible (I'image de référence) qui doit
étre atteinte par A, suite a l'ajustement ou aux déformations de A.

Les domaines des images sont notés respectivement par 24 et Qp et sont
définis dans Pespace R, ou k correspond a la dimension du probléme du
recalage. Si A et B ont des dimensions différentes (c’est le cas du recalage
3D/2D), on considérera la dimension la plus grande des deux [78|.

La mise en correspondance entre les images (voir figure 2.1) est représen-
tée par une fonction T appelée transformation :

T: Q4 — Qp. (2.1)

T est appliquée a l'image source A et le résultat de ce mapping se trouve
dans l'espace de l'image cible. La transformation est définie en fonction du
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FIGURE 2.1 — Probléme du recalage d’images. Un alignement des données
présentes sur les deux images est effectué grace a une transformation 7" trans-
formant l'image source A vers le systéme de coordonnées Rp de l'image cible
B.

probléme de recalage envisagé et peut prendre la forme d’une transformation
rigide (linéaire), ou non-rigide (exprimant des déformations). Les différents
types de transformations seront présentés dans la section 2.4.
En utilisant une relation de correspondance ~, définie pour les points des
images A et B :
a ~ b <= a correspond a b, (2.2)

la mise en correspondance d’'images A et B consiste & trouver une transfor-
mation T telle que

ToA~B<=VYbe B, dac€Qa: Ta~b (2.3)

Lorsque A et B ont des taille et position différentes, la correspondance peut
étre exprimée dans la région de superposition des images (chevauchement)
Ztelleque ZC Bet T7'ZCA:

ToA~B<<=VYbeZCB, 3acT'ZCA: Ta~b (2.4)

En général, la région d’intérét Z peut étre fixée a priori, indépendamment
de la transformation 7" recherchée (voir figure 2.2). Dans ce cas, le processus
de recalage se déroule uniquement pour les fragments d’images délimités par
7, contenant les informations les plus pertinentes.

Bien que la définition de I’équation 2.4 fournisse la caractérisation gé-
nérale d'un processus de recalage, elle ne montre pas comment calculer la
transformation 7'. Dans la section suivante, nous présentons la construction
typique d’un algorithme de recalage itératif.

2.1.2 Le recalage en tant que processus itératif

La plupart des algorithmes de recalage est construite sous forme d’un
processus itératif, qui calcule le résultat (transformation 7') de fagon impli-
cite, par une recherche séquentielle d’'une meilleure solution. Le but de cette
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FIGURE 2.2 — Zone de chevauchement. La région de superposition d’images
Z est le domaine du calcul d’une fonction de critére pc (section 2.5). Alter-
nativement, on peut définir une région d’intérét fixe Z; C B, utilisée pour
calculer pc indépendamment de la position d’image T o A.

section est de décrire la construction d’un tel algorithme, et de définir les
différentes composantes mises en jeu dans un tel procédé itératif, puis d’ex-
poser les différentes maniéres d’évaluer ses composantes et la qualité d’une
solution T

Afin de trouver la transformation 7' qui aligne les images A et B, il
est nécessaire de définir un critére de correspondance entre les images. Ce
critére permet de quantifier 'alignement de T'o A sur B, soit en fonction de
leur similarité, soit en fonction de leur dissimilarité (différence). La premiere
approche est souvent appelée critere de similarité ou mesure de similarité ;
la seconde est connue sous les termes de fonction de coit, distance entre
images, ou énergie de « flot » (coit du passage d’une image a ’autre). Dans
la suite de ce chapitre, le terme fonction de critére est utilisé que ce soit dans
les cas d’une similarité ou d’une dissimilarité.

La fonction de critére po: Qp x Qp — R donne une valeur scalaire qui
peut étre interprétée comme le degré de correspondance entre les images. Le
probléme de recalage peut ainsi étre défini comme un processus d’optimisa-
tion de la transformation 7', en regard de la fonction de critére puc calculée
pour le couple constitué de l'image T'o A et de l'image cible B :

A~

T = argmax uc(ToA, B), (2.5)
T

si la fonction de critére représente la similarité (sinon, 'optimisation arg min
s’applique).
Un algorithme de recalage itératif peut alors étre caractérisé |19] par la
présence des quatre parties principales suivantes (figure 2.3) :
transformation : exprime les relations spatiales et Iajustement entre les
images (voir section 2.4),
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Fonction

de critére

FIGURE 2.3 — Un algorithme de recalage itératif. L’image source A est in-
terpolée avec la transformation 7" (initialisée par Ty au début du processus).
La fonction de critére puc est calculée pour le couple (ToA, B). Le processus
d’optimisation utilise uc afin de choisir les meilleurs parameétres pour 7. Le
cycle est répété jusqu’a convergence.

interpolation : permet de calculer les intensités pour les points situés a
l'intérieur de I'image transformée T'oA (voir section 2.4.1),

fonction de critére : évalue I'alignement des images (voir section 2.5), donc
la qualité de la mise en correspondance,

processus d’optimisation : recherche les parameétres optimaux de la trans-
formation T' (voir section 2.4).

En fonction du probléme de recalage envisagé, il faut proposer une mé-
thode qui sera construite a I'aide des composantes décrites ci-avant et adap-
tée au cas par cas. Il faut noter que dans la plupart des situations, la trans-
formation initiale Ty doit étre fournie et qu’un choix correct des parameétres
initiaux (voir section 2.5) est souvent nécessaire pour la réussite du recalage.

2.1.2.1 Présence des critéres de régularisation

L’équation 2.5 définit un probléme de recalage sans contraintes impo-
sées sur 1. Dans le cas ou la forme de la transformation est complexe,
(ce sera notamment le cas pour des problémes dits non-rigides, introduits
section 2.4.5), la formulation du recalage comporte aussi un facteur de ré-
gularité. Ce facteur, également appelé critére de régularisation’, contraint
la transformation pour qu’elle soit cohérente avec les hypothéses imposées

1. Dans ce document, nous utilisons indistinctement les termes de régularité et de
réqularisation.
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(par exemple d’élasticité) ou qu’elle ait des bonnes propriétés, telles que la
linéarité, l'inversibilité, ...

La définition du recalage, en considérant le terme de régularisation up,
prend alors la forme

T = arg:IFnaX (nc(ToA, B) - ugr(T)). (2.6)

Par analogie avec le terme de correspondance pc (représentant le degré de
similarité entre images), ugr caractérise la qualité de 7" dans le sens de la
régularité souhaitée. Nous définirons plusieurs critéres pp, en fonction de
différents problemes exposés a la section 2.4.5.

Le probléme de recalage peut également étre formulé en langage de pro-
babilités, ce qui est le cas pour les fonctions de critéres issues de la théorie
de linformation (section 2.5.2.2). Les images A, B et la transformation T’
sont alors considérées comme des variables aléatoires [136]|. La transforma-
tion 7' est calculée par maximisation de la probabilité de sa distribution,
conditionnée par les réalisations de A et B :

T = argmax Pr(T | A, B). (2.7)

L’application de l'inférence bayésienne (inversion de probabilité condi-
tionnelle, Pr(X|Y) = Pr(Y|X) - Pr(X)/Pr(Y)) a I’équation 2.7 donne la
formulation suivante [69] :

T = arg max (Pr(B | A,T)-Pr(T)), (2.8)

ou le terme Pr(B | A,T) exprime la quantité d’informations associées a
B, qui sont entrainées par A et T'; Pr(T') correspond a la forme souhaitée
(distribution) de la transformation. Ce probléme de maximisation est alors
analogue & celui défini & ’équation 2.6. La résolution de I’ équation 2.8 peut
étre effectuée par la technique d’estimation maximum a posteriori [62].

Une formulation variationnelle du recalage peut étre dérivée [69] de 1'ap-
proche probabiliste (équation 2.8). Une fonction d’énergie E représente le
cout (I'effort) nécessaire pour transformer (aligner) l'image A afin d’obtenir
B:

E(T)=C(ToA,B)+ R(T) (2.9)
Le terme C' correspond a un critére de correspondance (une mesure de dissi-
milarité), qui caractérise le cotut du désalignement des images. Le critére de
régularisation R exprime la distribution a priori de la transformation 7', ou
ses caractéristiques de régularité. Le probléme de recalage est alors considéré
comme une minimisation de I’énergie associée & la transformation 7T :

T = arg min (C(ToA,B) + R(T)). (2.10)
T

La formulation variationnelle du recalage est utilisée dans le cadre des mé-
thodes non-rigides (voir section 2.4.5).
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2.2 Classifications de méthodes de recalage

Depuis le début des années 1990, de nombreuses publications concernant
les algorithmes de recalage ont été proposées. Les premiers travaux impor-
tants regroupant les techniques de mise en correspondance d’images sont
ceux de Brown [19], de van den Elsen et al. [179], et de Maintz et Vierge-
ver [107].

Suite & cette problématique de plus en plus vaste, les auteurs présentent
des techniques ciblées pour différents domaines spécifiques. Zitova et Flus-
ser [195] ont proposé une étude focalisée sur les méthodes de vision par
ordinateur (cartographie, photographie). Des algorithmes de recalage pour
une reconstruction 3D ont été présentés par Salvi et al. [156].

En ce qui concerne le domaine de l'imagerie médicale, Hill et al. [75]
ont écrit une étude de méthodes de recalage, tenant compte en priorité des
modalités radiologiques. Markelj et al. [108] ont fourni une revue exhaustive
des méthodes 3D /2D, appliquées a la médecine. Toujours pour le médical,
le rapport de Sotiras et al. [163] présente un large nombre de techniques
du recalage déformable. Quant & eux, Fluck et al. [48] se sont intéressés aux
algorithmes implémentés sur cartes a processeurs graphiques (GPU, graphics
processing unit).

Il faut aussi mentionner les livres concernant le recalage d’images, en
particulier Numerical Methods for Image Registration de Modersitzki [117]
et Image Alignment Stitching: A Tutorial de Szeliski [171]. Le manuel de
la bibliothéque de programmation ITK, The ITK Software Guide, fournit
les informations détaillées a propos des algorithmes de recalage implémentés
dans cette librairie, comme leurs parameétres et caractéristiques [78].

Suite & la grande diversité des méthodes de recalage et de leurs domaines
d’application, plusieurs types de classification ont été proposés. Dans les
quatre sous-sections suivantes (de 2.3 & 2.6), les algorithmes de recalage
seront présentés par rapport a leurs composantes algorithmiques : type de
données, transformation, fonction de critére et optimisation (cf. figure 2.3).
Ce classement est similaire a celui proposé par Sotiras et al. [163].

La classification de méthodes de recalage pour I'imagerie médicale pro-
posée par Maintz et Viergever [107] est considérée comme référence (pour les
réféerences [108, 163]). Elle arrange les algorithmes selon leurs applications,
caractéristiques et propriétés (telles que dimensions, interaction, structure
d’intérét). Nous détaillons les points clés de cette classification dans les pa-
ragraphes suivants :

Dimensions des images. Il s’agit de distinguer les méthodes selon la
dimension des images 4 mettre en correspondance (dimensionnalité?). A coté

2. Dans la suite de ce document, le terme « dimensionnalité » (de dimensionnality)
correspondra au domaine de la définition d’image (e.g. 2D, 3D) et sera a distinguer de
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des cas équidimensionnels (2D /2D, 3D /3D), on peut distinguer les techniques
3D /2D, qui alignent des données volumiques avec des projections 2D. Les
images temporelles, quant a elles, peuvent aussi étre recalées avec les images
statiques (2D/2D+t¢, 3D/3D-+t, 3D/2D+t). Nous rappelons que notre étude
s'intéresse au cas 3D/2D.

Nature (type) de données. Maintz distingue deux types de données ex-
traites a partir d’images médicales : extrinséques et intrinséques. Les struc-
tures extrinséques (marqueurs, frames) sont introduites ou attachées au pa-
tient spécialement pour s’en servir comme données de référence du recalage.
Elles doivent étre présentes sur toutes les images a recaler et n’ajoutent pas
d’informations anatomiques du patient.

Les objets intrinséques, quant a eux, sont des données extraites a partir
du corps du patient. On peut y distinguer les structures anatomiques (or-
ganes souples, os, vaisseaux, tissus) ou les structures géométriques (lignes de
créte, gradients). Actuellement, la plupart des problémes de recalage exploite
uniquement des données intrinseéques.

Les techniques de recalage peuvent aussi étre arrangées selon la repré-
sentation des données : soit par les structures géométriques (points, courbes,
surfaces) ou par les modeles géométriques implicites (snakes, level sets) issus
d’une segmentation, soit par les intensités des pixels. La section 2.3 présente
plus précisément les types de données utilisées dans le cadre du recalage.

Type de la transformation. Les méthodes de recalage sont classifiées
selon la transformation choisie pour exprimer la mise en correspondance
entre les images. Deux approches principales peuvent étre déterminées : les
méthodes rigides et non-rigides ; elles seront présentées a la section 2.4. Notre
méthode est basée sur une approche rigide.

Interaction de l’utilisateur. Une classification selon l'interaction hu-
maine suppose de distinguer les techniques interactives, des techniques semi-
automatiques et des techniques automatiques. Le recalage interactif (interac-
tiwe registration [139]) conduit au développement d'une interface graphique
qui permet d’aligner les images et qui fournit les outils pour ajuster la trans-
formation. Les méthodes semi-automatiques exigent une initialisation durant
I’étape préliminaire : soit par détermination d’une transformation initiale,
soit par définition des données (segmentation d’images, appariement des
points de référence correspondants). D’autres techniques semi-automatiques
interactives permettent de guider I’avancement de ’algorithme et de corriger
le résultat manuellement. Les méthodes de recalage automatiques sont sup-
posées fonctionner en toute autonomie, sans aucune intervention obligatoire.

celui de « dimension », couramment utilisé pour caractériser la taille d’une image (e.g. une
image de dimension 640x480 pixels).
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Le recalage par ITD, introduit au chapitre 5 est un exemple de mé-
thode automatique. Nous avons également implémenté une interface de re-
calage 3D/2D purement interactif (cf. section 6.3.1.1) et une interface de
mise en correspondance des points anatomiques sur les images 3D et 2D
(section 6.3.1.2). Ces programmes nous ont permis de récupérer l'alignement
manuel, utilisé pour valider les résultats de notre chaine (voir chapitre 6).

Processus d’optimisation. Plusieurs techniques d’optimisation peuvent
étre mises en ceuvre dans la chaine de traitement de recalage (figure 2.3). Les
quatre classes de ces méthodes — continues, discrétes, heuristiques et directes
— sont présentées section 2.6.

Modalités d’images. Les techniques de recalage peuvent étre classifiées
par rapport aux modalités d’images. Le cas le plus simple, monomodal,
consiste a mettre en correspondance des images d’'une méme modalité. Le re-
calage multimodal permet d’aligner les images issues de différents systémes
d’acquisition, par exemple PET/CT, MRI/CT, CT /rayons X dans le do-
maine médical. Les deux principales applications multimodales sont la fusion
des données fonctionnelles avec des données anatomiques (comme PET/CT)
et l'alignement d’images pré- et peropératoires (par exemple CT /rayons X,
comme c’est le cas dans notre étude, voir section 1.2.2). Les autres cas,
correspondant aussi & un probléme multimodal, concernent le recalage mo-
déle/image (ajustement d’un modeéle paramétrique d’organes aux données
réelles) et image/patient (projection d’une modalité sur un patient in vivo).

Individu et temps d’acquisition. Le référentiel humain peut aussi étre
un critére de classification de recalage. Il existe trois cas possibles : une mise
en correspondance des images d’un méme patient, un alignement des images
de différents patients et le recalage avec un atlas anatomique standardisé.
On peut également distinguer, en fonction de la période de temps entre les
acquisitions d’images, les problémes de recalage intra-ezposition (les images
issues d’'un méme intervalle temporel) et inter-ezposition (délai important
entre les acquisitions). Notre étude met en ceuvre une mise en correspondance
des images d’un méme patient, dans le cadre d’intra-exposition.

Structures d’intérét. Une autre proposition consiste a classifier des mé-
thodes de recalage par rapport a l'objet a aligner. Les algorithmes doivent
recaler une structure (organe) prenant en compte ses caractéristiques, telles
que forme, taille, homogénéité, intensité, déformations. Chaque probléme de
la mise en correspondance d’images peut conduire a une technique particu-
liere, adaptée a l'organe d’intérét, par exemple recalage du cceur, du foie, de
l'aorte.
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Résumé de la section

Les différentes approches de classification des méthodes de recalage, synthé-
tisées dans cette section, montrent la complexité des problémes d’alignement
des images et la multitude d’applications concernant cette tache.

Dans la suite de ce chapitre, nous détaillons les différents composants
d’une méthode de recalage, tout en suivant la facon de présenter des algo-
rithmes de recalage, proposée par Brown [19] et qui a récemment été reprise
par Sotiras et al. [163]. Les méthodes de recalage sont décomposées et dé-
taillées selon leurs composantes algorithmiques de la maniére suivante : les
types d’images et d’informations a aligner sont l'objet de la section sui-
vante (2.3), les différentes transformations sont présentées section 2.4; la
section 2.5 décrit les fonctions de critére, utilisées pour évaluer la mise en
correspondance; enfin, les différentes techniques d’optimisation sont carac-
térisées section 2.6.

2.3 Types d’images

Typiquement, le terme « image » dans le domaine informatique fait réfé-
rence & un tableau de pixels colorés. Plus généralement, une image peut étre
définie comme le support d’informations visuelles et de données spatiales.
Ainsi, 'utilisation du terme image peut étre étendue non seulement pour les
tableaux de pixels (bitmap, pixmap), mais aussi pour des structures définies
sur et a partir de l'image tels que modéles paramétriques, nuages de points,
maillages ou courbes (figure 2.5). C’est la différence de représentation de
données qui les distinguera.

Pour la suite de ce document, le terme image fera référence a cette notion
étendue. Cela permettra d’utiliser uniformément le terme recalage d’images
pour plusieurs configurations des données, comme recalage image /image, mo-
dele/image, image/surface, etc.

Nous pouvons distinguer plusieurs types d’images :

Image dans le sens ordinaire. Une image 2D est habituellement défi-
nie a partir d’une grille rectangulaire de taille K x L, composée de pixels
carrés. Chaque pixel porte une information telle quune valeur scalaire (in-
tensité), une couleur (e.g. dans ’espace de couleurs RVB), ou autre (vec-
teurs, tenseurs, données multidimensionnelles). Un résultat de segmentation
peut également étre considéré comme une image binaire ou étiquetée (quand
plusieurs étiquettes définissent différents objets segmentés). Une extension
naturelle vers la 3D donne la notion d’image 3D appelé volume, composée
de voxels cubiques.

Grille réguliére. Au sein d’applications médicales, une image posséde
des informations supplémentaires, associées & un contexte médical : don-
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FIGURE 2.4 — Propriétés d’'une image médicale de taille K x L pixels. L’ori-
gine stocke la position relative du premier pixel par rapport au repére global.
L’espacement (spacing) est la distance horizontale (z) et verticale (y) entre
les pixels. Les valeurs de pixels sont assignées aux centres des pixels (points
noirs). Pour les autres positions (voir région rectangulaire marquée), les va-
leurs sont interpolées & partir des pixels voisins.

nées du patient (age, clinicien, hopital etc.) et paramétres de l'acquisition
(type d’imagerie, doses de radiation ou produit de contraste injecté, carac-
téristiques géométriques de limage, ...). En particulier, des informations
définissant les propriétés spatiales sont disponibles : origine, orientation et
spacing (espacement). L’origine et lorientation de I'image correspondent a
la position du patient par rapport a un systéme d’acquisition ou a un autre
référentiel ; ’espacement définit la taille des pixels ou voxels selon chaque
orientation (voir figure 2.4). Une telle image, constituée de pixels ou voxels
rectangulaires, est aussi connue sous nom de grille réguliére.

Les valeurs attribuées aux pixels sont typiquement des scalaires; elles
représentent la réponse du capteur d’acquisition (par exemple une intensité
de rayons X) a la position physique du pixel. Les images peuvent aussi com-
porter des données vectorielles (gradients), tensorielles (IRM de diffusion)
ou bien temporelles, ot chaque pixel stocke des valeurs acquises a différents
instants (séquence d’angiographie).

Grille irréguliére. Une grille irréguliére est un autre type d’image, carac-
térisé par des pixels (points) librement distribués dans l'espace. Les formes de
pixels peuvent étre autres que rectangulaires (ce qui était le cas des grilles ré-
guliéres). Chaque point stocke alors, en plus de la valeur associée (intensité),
la position spatiale et la structure de données (connexions avec les pixels
voisins). Les grilles irréguliéres sont utilisées pour modéliser des problémes
d’éléments finis (par exemple, pour la gestion de déformations d’image).
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FIGURE 2.5 — Différentes représentations de données d’images. De gauche
a droite : un « pixmap » (tableau des pixels), une grille réguliére (espace-
ments horizontal et vertical constants), une grille irréguliére (position des
pixels variable), un nuage de points (données géométriques sans structura-
tion), primitives géométriques (courbes, surfaces, maillages etc.), un modéle
paramétrique.

Données géométriques. Une représentation de données qui comporte
des informations purement géométriques peut aussi étre considérée comine
une « image ». Cette approche différe des images précédemment définies par
I’absence de pixels (associées a des valeurs comme des intensités, couleurs
ou données vectorielles), en faveur de points définis par leur position spa-
tiale uniquement. Parmi les variantes des « images géomeétriques », on peut
distinguer :

Nuage de points : des points sont distribués dans ’espace sans aucune in-

formation structurelle (voisinage, connexions, hiérarchie, ...),

Maillage : sous forme de surfaces triangulées, quadrangulaires ou polygo-
nales, définies & partir des primitives géométriques (telles que points,
segments, polygones),

Courbes ou surfaces paramétriques : objets géométriques dont la représenta-
tion est paramétrique (exprimée en fonction de paramétres numériques
et points de controle)

Modeéles géométriques, paramétriques, ou déformables : objets de niveau
d’abstraction supérieure, utilisés pour représenter des structures d’in-
térét comme des organes; ils sont définis a l'aide de primitives géomé-
triques générales (surfaces, solides, points, ...); un certain nombre de
parameétres controle la forme, les déformations et les autres caractéris-
tiques et propriétés du modéle.

Le type de données présentes sur les images permet de déterminer cer-
tains éléments de la chaine de recalage & mettre en ceuvre. La disponibilité
des données géométriques (issue d’une segmentation automatique ou ma-
nuelle par exemple) permet d’utiliser des techniques géométriques, présen-
tées section 2.5.1. En I'absence d’informations géométriques (segmentation
impossible ou de faible fidélité), le recalage iconique est la seule possibilité
raisonnable (section 2.5.2).

Le choix de la transformation, qui exprime les relations spatiales entre les
images, dépend de la quantité de données présentes sur ces images. Un grand
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nombre d’informations (par exemple, haute résolution ou grand nombre de
niveaux de gris des pixels) permet d’envisager des transformations complexes
non-rigides (section 2.4.5), tandis que des données de pauvre qualité im-
pliquent la seule utilisation de relations spatiales linéaires (transformations
rigides, section 2.4.4).

Le processus d’optimisation des parameétres de la transformation doit
prendre en compte la fonction de critére sélectionnée et les caractéristiques
de la correspondance spatiale (exprimée avec la transformation). Ainsi, le
type des données d’images a recaler déterminent (de fagon implicite) le choix
d’un algorithme d’optimisation (section 2.6).

Les trois composantes mentionnées ci-avant — transformation, fonction
de critere et optimisation —, sont décrites de maniére précise dans les trois
sections suivantes.

2.4 Transformations

Dans cette section, nous présentons différents types de transformations,
qui définissent la mise en correspondance entre les images. Aprés une in-
troduction générale, la section 2.4.1 décrit les techniques d’interpolation,
utilisées pour transformer une image vers le domaine d’une autre. Puis, nous
exposons les paramétres des transformations (section 2.4.2) et les contraintes
de parameétres (section 2.4.3). Ensuite, deux groupes principaux de transfor-
mations sont présentés : les transformations linéaires (souvent appelées ri-
gides) a la section 2.4.4 et les transformations non-rigides a la section 2.4.5.

Pendant la mise en ceuvre d’un probléme de recalage, le choix du type de
la transformation est I'une des décisions les plus importantes. Elle exprime
les relations spatiales entre les images A (source) et B (référence), cela cor-
respond en fait & la précision et & la nature d’alignement entre les images A
et B (cf. équation 2.5). Le type de la transformation 7' (rigide, non-rigide)
dépend du probléme de la mise en correspondance envisagée, de la quantité
de données disponibles et implique le choix de la stratégie d’optimisation des
parameétres de T'. Le choix de la transformation entraine un compromis entre
les ressources disponibles (qualité d’images, quantité de données, temps de
calcul) et la précision souhaitée de la correspondance entre images.

La transformation T est appliquée a 'image source A et permet ainsi de la
plonger dans l'espace de 'image cible Qp (figure 2.3). Plus précisément, A €
Q4 est transformeée en ToA € Qp (voir équation 2.1). L’effet du changement
des repéres de A, vu a la figure 2.1, peut exiger une interpolation des valeurs
de T oA, afin de déterminer les pixels correspondants a ceux de l'image
référence B. Cest le cas des méthodes de recalage basées sur des critéres
iconiques (section 2.5.2), i.e. sur la comparaison des pixels coincidant de
ToA et de B. Différentes techniques d’interpolation sont exposées a la section
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FIGURE 2.6 — Interpolation des intensités d’une image transformée. L’inten-
sité issue de To A, qui correspond a un pixel de 'image B, est interpolée en
utilisant les pixels de T'oA, situés dans le voisinage du centre de pixel sur B.

suivante.

2.4.1 Interpolation d’images

L’application d’une transformation T sur 'image source A entraine le
changement de la localisation des pixels de A. Il est souvent nécessaire de
déterminer les intensités (les valeurs) de I'image transformée To A sur les
points repérés par les centres des pixels de 'image B (voir figure 2.6) : en
effet, certaines fonctions de critére (section 2.5) effectueront des calculs en
parcourant les pixels correspondants.

La solution consiste alors a interpoler les valeurs de T'o A sur la grille
de référence des pixels, définie par 'image cible B, comme présentée a la fi-
gure 2.6. Nous pouvons distinguer trois approches générales d’interpolation :
la méthode du voisin le plus proche, 'interpolation linéaire et I'interpolation
nou-linéaire.

Le voisin le plus proche (nearest neighbour). C’est la technique la plus
simple et la plus rapide : 'intensité attribuée a un point arbitraire correspond
directement a la valeur du pixel de T'o A le plus proche. Le résultat de cette
interpolation est une image légérement crénelée (pixelisée).

Interpolation linéaire. Elle résulte en une combinaison (bi-)linéaire des
valeurs des pixels du voisinage du point considéré. Le faible cott de calculs
et leffet graphique acceptable font de cette méthode la plus répandue [78].

Techniques d’interpolation non-linéaire. FElles utilisent des approches
anisotropes — cubiques (B-splines, B-surfaces) ou des noyaux (par exemple
fenétrage sinc Whittaker-Shannon [78]). Dans la plupart des problémes de
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recalage, 'augmentation de la précision due a l'interpolation non linéaire
n’est pas flagrante; ces techniques sont alors rarement prises en compte.

Le choix de la technique d’interpolation optimale ne dépend uniquement
que du temps de calcul, mais également de la fonction de critére envisa-
gée. Certaines mesures de similarité, basées sur des statistiques des valeurs
de pixels (histogrammes, entropie, cf. section 2.5.2.2), sont sensibles aux
changements des valeurs d’intensités. C’est notamment le cas pour les in-
terpolations autres que celle du voisin le plus proche : la combinaison des
intensités de pixels peut créer des artéfacts et des valeurs intermédiaires (sur-
tout au bord des régions contrastées) perturbant alors les calculs du critére
de similarité [158|.

2.4.2 Paramétres

Dans cette section, nous allons nous focaliser sur les paramétres de la
transformation 7. T' exprime le passage d’un repére depuis 'image source
A vers I'image cible B; nous allons voir dans les sections & venir, que les
transformations peuvent étre exprimées sous la forme d’une matrice (trans-
formations linéaires, section 2.4.4), ou d’'un champ de déplacement (trans-
formations non-rigides, section 2.4.5). Pour l'instant, on considére 7" comme
une fonction de plusieurs parameétres, qui définissent la forme exacte de la
transformation. Le processus de recalage consiste & manipuler les valeurs des
parameétres de T afin de trouver la configuration optimale : i.e. celle, qui
entraine le meilleur alignement des images.

Nous pouvons distinguer deux types de parameétres de la transformation
T:
paramétres extrinséques, qui sont 'objet de I'estimation : le processus

d’optimisation cherche la solution dans ’espace de ces parameétres,

parameétres intrinséques, dont les valeurs sont connues a priori, ou sont
fixées pour un probléme particulier; ils peuvent étre déterminés suite
aux contraintes du modeéle ou hypothéses retenues (voir section 2.4.3).

La transformation 7" peut alors étre construite a l'aide de k paramétres
extrinséques p; (i = 1,..., k) et de [ paramétres intrinseques ¢; (j = 1,...,1):

T =T/, Pk; q1,---,q), k>1,1>0. (2.11)

Dans la suite de ce document, nous omettons les parameétres ¢; dans 'ex-
pression de T, puisqu’ils sont fixés pour un probléme de recalage donné :

T=T(i,...,pr) (2.12)

Autrement dit, sauf si mentionné, le terme « parameétre » signifiera alors une
variable extrinseque.
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Ainsi, le probléme du recalage, exprimé a ’aide des termes de correspon-
dance et de régularité par ’équation 2.6, peut alors se reformuler en utilisant
les paramétres de la transformation, de la facon suivante :

A~

T =T(py..px) = (arg H)laﬁl;k (C’(T(pl...pk)oA,B) + R(T(pl...pk))). (2.13)

2.4.3 Contraintes sur les paramétres

Dans la plupart des problémes de recalage, surtout dans le cas du re-
calage non-rigide (section 2.4.5), les valeurs des parameétres peuvent étre
limitées ou contraintes. Définir de telles contraintes élimine 1’obtention des
solutions incorrectes par rapport au modeéle (d’élasticité, de déformation)
considéré. De plus, les contraintes appliquées aux parameétres limitent le do-
maine de recherche de la solution, donc réduisent la complexité numérique
et par conséquent accroissent la performance de la méthode.

Nous pouvons distinguer deux groupes de contraintes de parameétres :

explicites — permettent de limiter les valeurs autorisées d’un parameétre a
un intervalle défini,

implicites — permettent d’éliminer des configurations de parameétres inap-
propriées au sens d’un critére de régularité.

Les contraintes explicites consistent & définir un ensemble de valeurs
possibles pour les parameétres. Cette approche réduit ’espace de recherche
de la solution (dans le domaine des parameétres de la transformation). Les
contraintes explicites appliquées aux parameétres permettent d’exclure des ré-
sultats qui sont a priori considérés comme impossibles ou redondants. Comme
exemples, on peut contraindre un parameétre de rotation a 'intervalle [0; 27),
des parameétres d'un vecteur de direction unitaire 2D (d,,d,), pour lequel
chaque composante doit étre comprise dans [—1;1] et en plus devant veéri-
fier d2 + dg = 1; un autre cas consiste a réduire 'intervalle des paramétres
de la translation, pour que les images ne soient pas trop décalées 1'une par
rapport & l'autre. Une contrainte, réduisant un parametre a une seule valeur
possible, rend ce paramétre constant et permet de le considérer alors comme
parameétre intrinséque (section 2.4.2).

Les contraintes implicites, quant & elles, concernent le controle de para-
meétres par ['utilisation d’un critére de régularité pg (voir 'équation 2.6). Ce
terme pénalise les configurations de parameétres, qui conduisent & un résultat
mal défini ou de mauvaise qualité (par rapport au modeéle de régularité re-
tenu). La non-sélection de telles configurations incorrectes évite de s’éloigner
d’une zone de solutions autorisées (réguliéres). Notons que la plupart des
méthodes de recalage non-rigide (section 2.4.5) recherche la transformation
optimale & ’aide d’un processus d’optimisation, qui contraint les parameétres
selon un critére de régularité ppr. Plus précisément, ce critére pup participe
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au probléme de maximisation vu a I’équation 2.6 de telle fagon, que les confi-
gurations réguliéres des parameétres soient favorisées (forte valeur de pg).

Les contraintes implicites peuvent ensuite étre classifiées en fonction du
type des criteéres de régularité considérés :

Contraintes du modéle de déformation. La transformation est carac-
térisée par un modeéle déformable, qui suit certaines hypothéses d’élasticité,
voir section 2.4.5.

Contraintes statistiques. Celles-ci sont obtenues suite & un processus
d’apprentissage, en présence d’'un grand nombre d’images recalées (c’est le
cas des atlas); les configurations admissibles des parameétres de la trans-
formation sont déduites par une analyse statistique des données empiriques,
remarquons : une analyse en composantes principales [34, 172, 56|, un modéle
statistique (Statistical Deformation Model) |132] ou des contraintes contro-
lées par leurs distributions de probabilité [58].

Contraintes issues d’un modéle biomécanique. Un modele géomé-
trique ou physique, exprimant les déformations du point de vue de la phy-
siologie, peut étre utilisé afin de définir des contraintes d’élasticité. Dans ce
contexte, plusieurs travaux se sont focalisés sur un modeéle géométrique défor-
mable du ceeur [129, 159, 180, 119, 138, 170|. Les contraintes biomécaniques
ont aussi été incorporées dans les approches utilisant la méthode des éléments
finis [186, 2|. On peut aussi remarquer des problémes de recalage qui envi-
sagent la préservation du volume d’un organe [146, 67| ou ceux qui tiennent
compte de la rigidité des certaines structures anatomiques [16, 39, 118, 96].

Contraintes des propriétés de la transformation. Les propriétés ana-
lytiques de la transformation elle-méme peuvent aussi étre considérées comme
un critére de régularisation. En particulier, un probléme de la mise en cor-
respondance peut exiger un résultat lisse [27] (la transformation étant diffé-
rentiable), inversible [31] (préservation de la topologie, difféomorphisme), ou
symeétrique [9] (lalignement des images A et B doit retourner une transfor-
mation inverse de celle calculée pour B et A).

Dans la suite de cette section, nous présenterons les transformations utili-
sées dans le contexte du recalage, en les regroupant en deux classes : linéaires
et non-rigides. La section 2.4.4 présente les transformations linéaires, appe-
lées aussi rigides®, qui sont utilisées pour des problémes d’alignement gros-
sier et comme étape préliminaire ou phase d’initialisation pour des méthodes
noun-rigides. Ces derniéres expriment une mise en correspondance autorisant

3. Certains auteurs qualifient les transformations linéaires comme rigides, afin de les
distinguer des transformations non-rigides.
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FIGURE 2.7 — Plusieurs types de transformations. Dans le sens de la lecture :
une translation, une transformation rigide (translation et rotation), une si-
militude (translation, rotation et mise & ’échelle homogene), une transfor-
mation affine (linéaire), une transformation non-rigide (non-linéaire).

des déformations entre les images. Les transformations non-rigides, utilisées
dans ce contexte, sont présentées section 2.4.5. La figure 2.7 synthétise les
différents types de transformations mentionnées ci-apres.

2.4.4 Transformations linéaires

Le type de transformation choisie pour représenter la mise en correspon-
dance d’images, dépend du probléme de recalage considéré. Pour certaines
cas, 'alignement des données doit étre le plus précis possible, tout en expri-
mant certaines déformations sur les images. D’autres cas n’exigent qu’une
relation rigide, puisque les objets présents sur les images doivent garder la
meéme forme. Il existe également des applications pour lesquelles la priorité
est une précision maximale et d’autres, qui privilégient 'obtention d’un ré-
sultat moins précis mais dans un court laps de temps; c’est le cas dans un
cadre de recalage d’images interventionnelles. Enfin, une grande quantité
d’informations issues des images permet — dans certains cas —, d’effectuer
un recalage précis, tandis que — dans d’autres cas —, peu de données ou leur
pauvre qualité n’autorisent qu’un recalage grossier.

Cette section présente la classe des transformations linéaires, qui sont
considérées pour des problémes de recalage rigide. Elles sont adaptées aux
cas, ol la correspondance entre les images peut étre réalisée par une transfor-
mation linéaire. Les transformations linéaires sont également utilisées dans la
plupart de méthodes de recalage non-rigide (section 2.4.5) en tant qu’étape
préliminaire, ou une correspondance rigide initiale est nécessaire.

La section 2.4.4.1 introduit la notion de la transformation rigide, com-
posée de rotation et de translation. L’ajout du facteur d’échelle définit la
similitude, présentée section 2.4.4.2. La transformation linéaire la plus gé-
nérale, affine, est 'objet de la section 2.4.4.3. Nous pouvons comparer ces
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transformations sur la figure 2.7.

2.4.4.1 Transformation rigide

La transformation rigide est une transformation linéaire composée d’une
translation et d’une rotation. Elle préserve les forme et taille des objets
dans I'image transformée. Dans le cas du recalage 3D /2D (section 2.8), une
transformation rigide 3D de 'image source 3D permet d’établir une corres-
pondance initiale des données tridimensionnelles une fois projetées, avec une
image de référence 2D.

La transformation rigide peut étre exprimée par ’équation suivante :

Trigoa = Roa +d, (2.14)

ol a € {14 est un point du domaine de I'image source A, T, est la trans-
formation rigide Tyig: Q4 — Qp (cf. section 2.1), R est une matrice de
rotation et d un vecteur de translation (déplacement)?.

La forme de la matrice de rotation dépend de la dimension (dimension-
nalité %) envisagée. En 2D, un seul paramétre r définit Pangle de rotation
dans le plan; Rop prend alors la forme :

RQD _ <COST SlIlT> (215)

sinr cosr

En 3D, différentes représentations des rotations sont possibles. Le tableau 2.1
synthétise les trois approches utilisées : par angles d’Euler, par axe/angle de
rotation et par quaternions.

L’utilisation du systeme de coordonnées homogénes permet de représenter
une transformation linéaire sous la forme d’une seule matrice. Cette notation
est plus pratique que celle de I’équation 2.14, parce que 'application de la
transformation s’effectue par une seule opération de multiplication matrice-
vecteur. Un point x, exprimé dans les coordonnées homogenes, contient un
élément supplémentaire unitaire :

p ) ) Pz 5 Pz ﬁx
pr—><1>, peR :>< >r—> py|l, PeER = |p, | — |Y
py 1 pz pZ
1

(2.23)

La matrice de transformation rigide M,;; prend alors la forme suivante :

Tig(a) = Miigo <Cl‘> - ( Ol}jp f) o (‘f) (2.24)

4. Nous allons utiliser dans ce document la notation -o- pour la composition (multipli-
cation des matrices, multiplication matrice-vecteur, application d’opérateur)
5. Voir la remarque 2, page 52.
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Angles d’Euler

Composition de trois rotations ry, ry, 7z effectuées selon les axes prin-
cipaux OX, OY et OZ, représentées par les matrices de rotation :
1 0 0 cos ry 0 sin ry cosry —sinrg 0
Rxy=(0 «cosrx —sinrx Ry = 0 1 0 Ry=|sinryz cosTry 0
0 sin rx cosTrx —sinry 0 cosry 0 0 1
. . ) , , .. (1%16)
La matrice de rotation finale dépend de l'ordre de I'application (compo-
sition) des rotations; deux cas sont couramment utilisés :

Rsp = RzoRxoRy ou Rsp=RzoRyoRx. (2.17)

La rotation par angles d’Euler est alors décrite par trois parameétres sca-
laires :

R3D = R(TX,TY,TZ) (218)

Rotation axe/angle

Un angle r,, définit une rotation selon un vecteur unitaire (ug,uy,u.),
qui est I’axe de rotation. La matrice de rotation correspondante prend la
forme :

R=1+sinr, P+ (1 —cosr,) - P% (2.19)
ou [ est l'identité et P = (}Oz o fugy:) La rotation définie par l’axe

et ’angle comporte 4 parameétres avec la contrainte d’unicité pour u :

R = R(7y, Uz, Uy, uz), \Jui+ud4u =1 (2.20)

Quaternion
Un quaternion unitaire (qo,q1,q2,q3) représente une rotation 3D, si
I’équation suivante est vérifiée pour certains angle r, et axe de rotation
(Ugs Uy, Uz)

(QO7 q1, 42, q3) = (COS %7 Uy - sin %7 uy - 8in %7 Uz - sin %) (221)
La matrice de rotation peut étre déduite en utilisant D’approche
axe/angle.

Le nombre de parameétres de la représentation par quaternion vaut 4,
avec la contrainte d’unicité pour q :

R = R(q0,q1,92,q3), avec \/q8+q%+q§+q§ =1 (2.22)

TABLE 2.1 — Représentations de la rotation en 3D.
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ou R et d sont respectivement la matrice de rotation et le vecteur de trans-
lation, le point a € Q4 (cf. équation 2.14) est exprimé dans le systéme de
coordonnées homogenes et 014 p correspond & 2 ou 3 éléments nuls de la ligne
inférieure de la matrice M,z (D étant la dimensionnalité du probléme).

La transformation rigide est alors définie par 3 paramétres scalaires dans
le domaine 2D : deux axes de translation et un angle de rotation dans le plan ;
en 3D, il y a 6 parametres : trois axes de translation et trois angles de rotation
(pour la représentation eulérienne). Bien que les rotations par axe/angle et
par quaternions (voir tableau 2.1) soient définies & I’aide de 4 parameétres, les
contraintes d’unicité (du vecteur de rotation, ou du quaternion) permettent
de réduire le nombre de parameétres a trois (cf. tableau 2.1).

2.4.4.2 Similitude

La similitude est une transformation composée de trois opérations de
base : une translation d, une rotation R et une mise & ’échelle isotrope s
(voir I’équation 2.14). Elle est utilisée dans les cas ou la taille des images
peut varier, c¢’est-a-dire le contenu des images ne doit pas forcément étre de
la méme échelle.

La transformation de la similitude peut étre exprimée par :

Tsmoa = s - Roa+d (2.25)

ou alternativement, par la matrice de transformation Mg, dans le systéme
de coordonnées homogeénes :

a s-R d a
Tsimoa = Mgimo <1> = <01><D 1) © <1>’ (226)

ol les symboles sont ceux de I’équation 2.24. Ici, le nombre de parameétres, par
rapport a la transformation rigide, est augmenté de un, du fait du parametre
de mise a I’échelle, et vaut alors :
— quatre pour lespace 2D (deux composantes de translation, un angle
de rotation et un facteur d’échelle)
— sept pour le cas 3D (trois composantes de translation et de rotation,
un facteur d’échelle scalaire).

2.4.4.3 Transformation affine

La transformation linéaire la plus générale est appelée la transformation
affine. Elle se caractérise par la préservation des segments (i.e. un segment
se transforme en un autre segment, éventuellement dégénéré en une droite
ou en un point).

Une transformation affine peut modéliser une projection, ce qui sera pré-
senté lors de 'expression d’une projection 3D/2D a la section 2.8 (cf. équa-
tion 2.59, page 99).
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Le nombre de paramétres de la transformation affine correspond au nombre
d’éléments de la matrice en coordonnées homogeénes, diminué de celui de la
ligne inférieure : dans ’espace 2D, il y a 6 paramétres, dans espace 3D, il y
a 12 parametres.

2.4.5 Transformations non-rigides

Une transformation non-rigide permet d’exprimer des déformations ou
des changements locaux de forme des objets. Il existe deux applications prin-
cipales de la correspondance non-rigide :

— un alignement des images d’un méme objet dont la forme varie (par
exemple le coeur ou une structure vasculaire, quand ’acquisition est
réalisée a différents temps du cycle cardiaque) ; cela établit la corres-
pondance la plus précise possible entre chaque fragment de ’objet pour
déterminer ses déformations,

— un alignement des images de différents objets d’'un méme type (par
exemple coeurs ou autres organes provenant de différents patients);
dans ce cas, le recalage fournit des informations concernant la variabi-
lité d’objets et peut servir e.g. a une étude statistique.

Le terme de recalage non-rigide signifie que la transformation résultante
n’est pas linéaire. Les notions recalage déformable et recalage élastique font
référence aux problémes particuliers de la mise en correspondance d’images,
pour lesquels sont respectivement appliqués un modéle déformable ou une
hypothése d’élasticité (section 2.4.5.3).

Les transformations non-rigides, contrairement aux cas linéaires (sec-
tion 2.4.4), ne peuvent pas étre représentées a l'aide d’une seule matrice.
Généralement, une transformation non-rigide entre les images A (source) et
B (cible) est une fonction non-linéaire définie a partir d'un champ de dépla-
cement u :

u: Q4 — Qp. (2.27)

Le champ de déplacement, appelé également champ de déformation, associe
a chaque point de I'image A le déplacement de ce point dans le domaine de
B :

T: a—a+ula), a€a, a+ula)eNp. (2.28)

Certaines approches utilisent également une notion du champ de vitesse v,
qui représente une évolution (vitesse) du déplacement dans le temps (pour
I'intervalle temporel normalisé [0;1]) :

v: Q4 x[0;1] = Qp. (2.29)

Le champ de déplacement u peut étre obtenu par intégration de v par rapport
au temps : u(x) = folv(a:,t)dt.
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Le recalage non-rigide est associé a un critére de régularisation pg (voir
équation 2.6), qui controle l’évolution des déformations et contraint les pa-
rameétres selon une hypothése de régularité envisagée. Dans la suite de cette
section, nous présentons des méthodes de recalage non-rigide, ainsi que les
critéres de régularité associés. Elles sont exposées en fonction du type des
transformations : linéaire par morceaux, utilisant les fonctions de base radiale
et basée sur les modéles physiques.

2.4.5.1 Transformation linéaire par morceaux

Une des techniques de recalage non-rigide consiste & partager les images
en régions réguliéres (triangles, rectangles, tétraédres, cubes) et a résoudre le
probléme d’alignement localement, par région (voir figure 2.8). Une transfor-
mation linéaire (rigide) est estimée pour chaque fragment de 'image [32, 35].

La transformation globale (non-rigide) est construite par interpolation
des transformations locales, estimées pour chaque morceau. Pour éviter la
présence de singularités sur les bords des régions, des techniques d’interpo-
lation non-linéaire sont utilisées [140]. En particulier, nous pouvons citer :

— le modeéle de la transformation « atténuante », défini & ’aide de trans-
formations locales, pour lesquelles 'influence du champ de déplacement
u diminue en fonction de la distance [123];

— la transformation poly-affine (ou poly-rigide) calculée a partir de la
composition du champ de vitesse utilisant des transformations locales
pondéreées [7].

Le terme de régularité pp doit étre défini de facon & ce que les défor-
mations soient cohérentes pour les régions adjacentes |73|. Certains auteurs
formulent pp pour préserver le lissage [193] ou linversibilité 7] de la trans-
formation globale.

Les avantages de la méthode linéaire par morceaux sont la simplicité
de la formulation du probléme, lefficacité numeérique, Uinversibilité de la
transformation et le nombre minime de parameétres. L’inconvénient principal
est que la transformation résultante n’est pas toujours lisse.

2.4.5.2 Fonctions de base radiale et FFD

Les transformations construites sur ’approche de fonctions de base ra-
diale sont dérivées de la théorie de 'approximation. La mise en correspon-
dance des images est calculée & partir d’un petit groupe de points g; appar-
tenant & une base; les déplacements u; des points ¢; doivent étre initialisés
avant le déroulement de l'algorithme (e.g. recalage manuel). La transforma-
tion non-rigide s’exprime grace a l'interpolation du champ de déplacement
en fonction de la distance aux points de base :

wox = Zu fillz = a4l (2.30)
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FIGURE 2.8 — Transformation linéaire par morceaux. La transformation non-
rigide est composée de plusieurs transformations linéaires (typiquement ri-
gides), définies localement pour des régions d’image. Le champ de déforma-
tion d’un point est une interpolation des déformations locales de son voisi-
nage.

ou f; sont les fonctions radiales choisies. Le type de fonctions f; implique
le modéle de déformation et contréle 'influence des points de la base sur la
transformation.

Les fonctions de base radiale appliquées dans le contexte du recalage
non-rigide sont :

les splines TPS (Thin Plate Splines) avec f;(r) = r?logr, utilisées dans
les références [93, 191, 81, 17] et dans les références [110, 109] (ces
deux derniéres étant basées sur une déclinaison de TPS appelée CPS,
Clamped Plate Splines) ;

les multi-quadriques de type fi(r) = (r + s;)*/2, ou les paramétres de
lissage s; et d’atténuation p; entrainent un modéle adaptatif, caracté-
risant I'influence variable des points de base sur le champ u;

les fonctions gaussiennes définies comme f;(r) = exp {%}, ol les noyaux
o; controlent l'influence des points de base ¢; [6],

les fonctions FFD présentées ci-aprés;

d’autres fonctions telles que les fonctions Wendland [50, 189, 20].

Il est & noter, que le champ de déformation final u peut déplacer les points
de la base ¢;; en d’autres termes, ’équation uog; = wu; n’est pas toujours
préservée. C’est un inconvénient majeur pour les problémes, ou la corres-
pondance préliminaire g; ~ u; (cf. équation 2.2) était précise. L'effet de la
régularisation, obtenu par la combinaison des toutes les fonctions radiales,
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interfére alors sur la précision de la mise en correspondance initiale. Un autre
inconvénient de cette technique est 'influence globale de la base sur le do-
maine de 'image : les points caractérisant des perturbations locales risquent
de les propager sur le champ de déformation entier. Parmi les avantages de
cette technique il faut remarquer la simplicité de formulation, un nombre
relativement petit de parameétres et la capacité d’exprimer des déformations
importantes.

FFD. L’approche Free-Form Deformations [36] utilisant les fonctions de
base radiale, construites & ’aide des courbes ou surfaces paramétriques. Le
domaine d’image est partitionné par une grille rectangulaire, qui subit les
déformations. Les parois de cette grille sont représentées sous forme de B-
splines en 2D ou B-surfaces en 3D ; elle forment ensuite les bases radiales
pour les régions de 'image ainsi délimitées.

Les FFD sont envisagées pour des problémes de recalage, qui nécessitent
un champ de déformation lisse. La capacité d’exprimer facilement des défor-
mations locales, un petit nombre de parameétres et 'efficacité numérique sont
les autres avantages de cette approche. Il est aussi possible de préserver la
topologie [150] ou la symétrie [125, 164| pour la transformation résultante.

2.4.5.3 Transformations basées sur les modéles physiques

Le probléme du recalage élastique peut aussi étre défini & ’aide des équa-
tions physiques de la distribution de l’énergie. Le contenu des images est
alors supposé se répartir dans le temps, conformément aux lois physiques du
transport. La motivation pour de telles approches est de représenter la trans-
formation comme une évolution de ’énergie issue des intensités des images.
Les images recalées symbolisent alors des états énergétiques (intensités des
pixels) aux moments initial (image source A) et final (image cible B). Des
équations temporelles du transport sont formulées afin de trouver le champ
de déformation associé au flot d’énergie. Le modéle physique adopté assure
la régularité de la solution.

Corps élastique. L’une des approches déformables est le modéle du corps
élastique. Le champ de déplacement u est caractérisé par I’équation de Navier-
Cauchy [163] :

pV2u+ (u+NV(V-u) + S =0, (2.31)

ou i et A sont les parameétres de rigidité qui entrainent la régularité de la
solution, S est une force issue de la similarité des images (équivaut a une
fonction de critére pc).

L’équation 2.31 est principalement résolue soit par la technique des dif-
férences finies [18], soit par la méthode des éléments finis, aprés conversion
a un probléme variationnel [56].
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Le modéle du corps élastique ne permet d’exprimer que de légéres défor-
mations; cette limitation a conduit & la formulation d’une approche hiérar-
chique [10], pour laquelle le champ de déplacement global est récursivement
divisé et le méme probléme est résolu pour les sous-régions ainsi obtenues (les
approches hiérarchiques, ou en d’autres termes multi-échelles, sont caracté-
risées section 2.7.1). D’autres auteurs [27, 91| ont exploré la préservation de
la symétrie du champ wu.

Splines du corps élastique. Le modéle de déformation physique, les
splines du corps élastique, est défini & partir des théories de 'interpolation et
de l'élasticité. L’équation 2.31, caractérise les déformations des splines (plus
précisément leurs points de controle), définies dans le domaine d’image. Des
travaux récents |88, 188 utilisent les forces de déformation gaussiennes et
procurent la solution analytique de 1’équation 2.31.

Fluides visqueux. La transformation basée sur modéle des fluides vis-
queuz reprend l’équation de Navier-Stokes pour contraindre le champ de
vitesse v de la déformation |[29, 28] :

V204 (pp +A)V(V-0) + S =0 (2.32)

ou pyr et Ay sont les coefficients de viscosité et S est la force d’énergie issue
de la similarité (cf. équation 2.31).

Ce modéle est capable d’exprimer des déformations plus importantes que
par ’approche du corps élastique. Néanmoins, le cotit numérique de calculs
d’équations différentielles partielles et 'intégration du champ de vitesse est
trop important pour la plupart des applications.

Démons. Le modéle de diffusion, donné par 1’équation
Au+ 5 =0, (2.33)

simule le phénomeéne de la distribution du flot optique. Une des approches
basées sur la diffusion est le recalage par démons, introduit par Thirion [174].
L’algorithme modélise le champ de déplacement sur l'image de facon similaire
a des déformations appliquées aux membranes élastiques. Les démons sont
capables de représenter des déformations lisses de grande magnitude. Leurs
applications ne sont pas limitées aux problémes monomodaux de recalage [66,
116, 177].

Autres modéles. Fisher et Modersitzki [45] ont proposé une approche
basée sur I’équation d’équilibre

A%y + S =0. (2.34)
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Le champ de déformation est calculé par la méthode des différences finies,
ou alternativement, avec des calculs récursifs de convolutions [13].

Le modéle appelé flot de diffécomorphismes reprend les équations lagran-
giennes de transport. Dans ce cas, les déplacements dans le domaine d’image
suivent les lois de la mécanique classique. La régularisation du champ de
vitesse est imposée par 1’équation : R = fol |lv(t)||r dt. La norme || - || spé-
cifie le type des déformations retenues. La classe des méthodes ainsi définies
porte le nom de LDDMM (Large Deformation Diffeomorphic Metric Map-
ping) [163]. Les bonnes caractéristiques et la possibilité d’adaptation ont
permis d’appliquer ces techniques dans des problémes de recalage de diffé-
rents types d’images (pixels scalaires, données vectorielles, points appariés,
nuages de points, courbes, ...). Cependant, la grande complexité numeérique
de la méthode (intégration du champ de vitesse, lente convergence et occu-
pation de la mémoire) limite le nombre de problémes envisageés.

Résumé de la section

Nous avons présenté dans cette section les differentes types de transfor-
mations, qui sont utilisées pour exprimer la mise en correspondance d’images.
Les transformations linéaires (appelées aussi rigides) sont destinées a la dé-
finition d’un alignement rigide ; les approches non-rigides, quant a elles, per-
mettent de décrire des déformations et adaptations locales, en engageant
plusieurs modeéles d’élasticité ou de critéres de régularité. Le choix de la
transformation entraine une grande influence sur la méthode de recalage,
notamment par le nombre de parameétres et par les réglages du processus
d’optimisation.

En ce qui concerne notre travail, la chaine de recalage 3D /2D, proposée
au chapitre 3, met en ceuvre une transformation 3D rigide.

Section suivante, sont caractérisées les fonctions de critére, qui évaluent la
qualité d’alignement entre les images. Elles sont engagées dans un processus
d’optimisation (figure 2.3, page 49) afin d’examiner les transformations et
de chercher & les améliorer.

2.5 Fonctions de critére

La plupart des méthodes de recalage est construite selon une approche de
Poptimisation non-linéaire (cf. figure 2.3, section 2.1) : un processus itératif
recherche des paramétres de la transformation (section 2.4) a partir d’un cri-
tére d’alignement entre les images.. Cette section est dédiée a la présentation
des fonctions de critére, engagées dans les algorithmes de recalage.

Une fonction de critére pc,

Mo - :QB XQB—>R, (2.35)

71



est calculée pour le couple d’images (ToA, B), ¢’est-a-dire pour 'image source
A transformée par transformation 7', et pour 'image cible B.

La valeur (scalaire) retournée par pc(T oA, B) représente une certaine
mesure de correspondance et exprime soit le niveau d’alignement entre les
images ou leurs « similarités », soit une mesure du décalage (différence, désa-
lignement) entre elles. Dans le premier cas, la fonction de critére est souvent
appelée mesure de similarité ; ’objectif du recalage est de trouver sa valeur
maximale. Pour le second cas, puc dénommeée par mesure de dissimilarité ou
fonction de codt, doit étre minimisée afin de trouver une transformation 7T,
qui rend les images ToA et B les moins décalées possibles.

Il est & noter, que la fonction uc est le seul critére pour le calcul de T'
pour les problémes simples rigides et sans contraintes (voir équation 2.5).
Dans les cas plus complexes (recalage non-rigide, section 2.4.5), un autre
critére, celui de régularité ppr, influence le calcul de 'alignement optimal
(cf. équation 2.6). La transformation résultante est alors un compromis entre
régularité souhaitée (exprimée par pg) et niveau de similarité (uc) entre les
images.

Nous pouvons distinguer deux groupes principaux de fonctions de critére,
basées sur deux types de critéres différents : les critéres géométriques ou
les critéres iconiques. Les fonctions géométriques évaluent 1’alignement des
images & partir des données géométriques, telles que points, surfaces etc.
(cf. section 2.3). Les fonctions iconiques, quant a elles, utilisent des valeurs
de pixels (intensités) pour calculer la (dis-)similarité.

Markelj et al. [108] distingue un troisiéme groupe de fonctions de critére,
qui sont basées sur les gradients des images (caractérisés comme des informa-
tions semi-géomeétriques et semi-iconiques). Néanmoins, ce type de données
peut également étre considéré comme un cas particulier des approches ico-
niques, pour lequel chaque pixel stocke une information vectorielle, plutot
qu’une intensité scalaire.

Le type de la fonction de critére, sélectionné pour un probléme de reca-
lage, qualifie souvent la méthode de recalage. Ainsi, « recalage géométrique »,
ou « recalage iconique » indiquent directement le type du critére choisi. Le
terme « recalage hybride », quant a lui, caractérise une méthode utilisant &
la fois des données géométriques et iconiques (section 2.7.3).

La suite de ce chapitre est organisée en deux parties. La premiére partie
(section 2.5.1) présente les fonctions de critére géométriques, classées selon
I’appariement mis en oeuvre : pour les cas, oil la correspondance entre les
structures de deux images recalées est connue (section 2.5.1.1), ou n’est pas
donnée (section 2.5.1.2). La seconde partie (section 2.5.2) est dédiée aux
mesures iconiques. En fonction de la modalité des images recalées, nous pré-
senterons les fonctions de critére monomodales (section 2.5.2.1), multimo-
dales (section 2.5.2.2) et les techniques permettant de simuler une modalité
d’image a partir de plusieurs autres (section 2.5.2.3). Le recalage dit hybride,
utilisant a la fois des données géométriques et des données iconiques, sera
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discuté a la section 2.7.3.

2.5.1 Meéthodes géométriques

Les fonctions de critére géométriques prennent en entrée des données
telles que points, segments, courbes, surfaces, polygones, maillages, solides.
Ces données (parfois appelées amers) sont généralement obtenues a partir
des images par une étape préliminaire de segmentation, d’extraction ou de
détection (voir section 2.3). Rappelons, que le terme « image » sera utilisé
aussi dans le contexte de données géométriques.

Nous commencons par I’approche selon laquelle les correspondances sont
connues : ol chaque entité géométrique de la premiére image a son équivalent
sur la seconde image et cette information d’appariement est disponible pour
lalgorithme de recalage (section 2.5.1.1). Ce type de données est typiquement
obtenu grace a une segmentation interactive, durant laquelle 'opérateur hu-
main définit les paires des points correspondants sur les images. Le cas des
correspondances inconnues, présenté section 2.5.1.2, est plutot associé a une
segmentation automatique, déroulée indépendamment pour chaque image.

2.5.1.1 Correspondances connues

Certaines formulations des problémes de recalage fournissent les informa-
tions de correspondance entre les données. Plus précisément, chaque entité
géométrique p{‘ provenant de 'image source A est associée avec une entité
correspondante pf localisée sur I'image cible B (oui=1,...,N et N est le
nombre des amers).

Ce type de probléme d’alignement des données, avec la correspondance
des données connue, est appelé I'analyse de Procrustes. La transformation
optimale entre A et B est supposée minimiser I’écart entre les structures
géométriques correspondantes. La fonction de critére prend alors la forme de
la somme des distances entre les amers des deux images :

po(ToA,B) = > ||Toply —pi|” (2.36)
i=1,...,.N

ou pf4 et p% sont les structures géométriques appropriées présentes sur les
images A et B respectivement, || - || est une distance entre les amers et p est
un exposant. Les deux mesures les plus fréquemment utilisées sont la somme
des distances absolues SAD (sum of absolute differences) et la somme des
carrés des distances SSD (sum of squared differences) ; elles sont définies par
la distance cartésienne et p =1 (SAD), ou p = 2 (SSD).

La distance utilisée ne doit pas étre forcement la distance cartésienne. Il
existe des travaux utilisant l'espace de Hausdorff [60], ou les approches géo-
désiques [115]. La distance entre les objets géométriques de forme complexe
(tels que courbes, surfaces) peut également étre interprétée différemment.
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La distance, au sens topologique, définie comme le minimum des distances
possibles entre les structures p et g,

dist(p,¢) = min la—b, (2.37)
est parfois remplacée par la distance entre les centres de masse des structures
envisagées [195]. Cette derniére est plus efficace a calculer.

Dans la plupart des cas, la solution T du probléme de recalage géomeé-
trique est obtenue & 'aide d’une approche itérative (cf. figure 2.3), par opti-
misation de la fonction pc. Néanmoins, il existe quelques techniques permet-
tant de calculer directement la transformation résultante. Cootes et al. [33]
ont décrit comment déduire les parameétres de la similitude 2D en utilisant
un espace tangent. Ho et Yang [76] ont proposé un calcul algébrique de la
transformation affine 2D.

Le probléme du recalage non-rigide entraine deux stratégies différentes,
en fonction de la certitude des informations associées aux entités géomé-
triques :

amers précis : quand les structures sont positionnées précisément et cor-
rectement appariées (par exemple suite & une sélection manuelle d'un
expert), les correspondances entre amers définissent les contraintes géo-
meétriques pour la transformation non-rigide (cf. section 2.4.3) ; le map-
ping en dehors des entités est obtenu par une interpolation e.g. par
lapproche des fonctions de base radiale (section 2.4.5.2) ;

amers approximatifs : 'incertitude associée aux objets géométriques peut
provenir de la position et de la forme imprécise ou de la possibilité de
correspondances erronées entre les structures; ce genre de problémes
conduit aux techniques d’approximation, comprenant un terme de ré-
gularisation ppr (voir équation 2.6), pour lequel le choix permet de
controler les propriétés de la transformation (lissage, régularité) et d’al-
térer les correspondances initiales [147, 188|.

2.5.1.2 Correspondances inconnues

Le deuxiéme cas est constitué des problémes géométriques pour lesquels
la correspondance entre les entités de la premiére et de la seconde image
n’est pas définie. Cette situation apparait souvent dans le contexte du re-
calage d’images segmentées. Une premiére solution consiste donc & estimer
I'appariement des structures correspondantes et ainsi a réduire le probléme
courant a celui de Procrustes, présenté section 2.5.1.1. La seconde possibilité
comprend un recalage d’images sans déterminer explicitement les relations
entre les amers.

Estimation des correspondances. Les techniques permettant d’établir
la correspondance entre les structures sont basées sur ’analyse des carac-
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téristiques (features) de I'image & proximité des amers. Ces caractéristiques
peuvent étre extraites a partir d’informations purement géométriques (forme,
surface, taille, contour etc.), ou calculées en utilisant les intensités des pixels
dans le voisinage des amers (moments, descripteurs invariants, coefficients
de corrélation) [195].

La sélection des caractéristiques forme un vecteur (feature vector), calculé
pour chaque amer. Les structures des images différentes sont appariées par
association des vecteurs les plus proches. Plus précisément, le probléme du
couplage doit étre résolu pour minimiser la distance euclidienne dans ’espace
des vecteurs des caractéristiques.

Cette approche suppose que les structures correspondantes soient décrites
par des valeurs de descripteurs similaires et que les vecteurs soient uniques
par rapport aux amers. Si ces hypothéses ne sont pas vérifiées, I’appariement
peut échouer.

Récemment, la robustesse de la méthode de features vector a été amé-
liorée en utilisant comme caractéristiques les contraintes structurelles (posi-
tionnement relatif d’une structure par rapport aux autres). Le probléme a
alors été reformulé comme un appariement de graphe [176, 183].

Recalage sans appariement. Une autre approche concernant les don-
nées non-appariées consiste a déterminer la transformation sans chercher de
correspondances entre les amers. Les structures géométriques issues des deux
images sont considérées comme des distributions de probabilité. La résolution
du probléme d’alignement est effectuée par une minimisation de la distance
dans l'espace des distributions. Les modeéles gaussiens mixtes (GMM, Gaus-
sian Mizture Model) sont utilisés pour modéliser les distributions des amers.
Plusieurs fonctions de critére sont proposées pour calculer la distance entre
les gaussiens : norme L? de la différence des GMM [80], maximisation de
vraisemblance [122|, divergence de Jensen-Shannon [184] et autres [163].

Il faut aussi remarquer les algorithmes de recalage rigide & base de mo-
ments [71] et les approches utilisant des enveloppes convexes autour des
points, pour minimiser la distance de Hausdorff entre elles [60, 46].

Le recalage par ITD, que nous proposons dans cette étude (présenté
chapitre 5) peut étre considéré comme une méthode géométrique sans appa-
riement.

ICP. La méthode de recalage sans appariement, probablement la plus
connue, est 'ICP (Iterative Closest Point) [12]. Son objectif n’est pas de
minimiser les distances entre les amers correspondants, mais plutot de trou-
ver la transformation qui rend minimales les distances entre les structures
les plus proches. En fait, lorsque la solution s’approche de son optimum,
les points les plus proches sont en correspondance (voir figure 2.9). Ainsi,
le recalage par la méthode ICP permet de calculer, de facon implicite, les
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FIGURE 2.9 — Algorithme ICP. De gauche & droite, sont montrées les super-
positions des images pour des itérations successives. Les points de 'image
source (transformée) marqués en noir, les points gris issus de l'image cible
(fixe). Pour chaque point de la source, un point le plus proche sur la cible
est determiné. Quand la somme des distances diminue, les objets les plus
proches deviennent les objets en correspondance.

correspondances entre les amers.

Les inconvénients principaux de la méthode ICP sont sa sensibilité a
I'initialisation et le besoin d’avoir le méme nombre d’amers sur les deux
images. De nombreuses améliorations ont été proposées; on peut évoquer
'initialisation & base de moments [160], la stabilisation de I’algorithme par
une randomisation des positions des points (en ajoutant du bruit blanc) [133],
la technique de détermination des correspondances « 1-1 » softassign [30],
ou des approches multi-échelles [166, 30].

2.5.2 Meéthodes iconiques

Les méthodes présentées dans la section précédente utilisent les données
géométriques extraites des images. Les fonctions de critére représentent des
mesures d’écart ou de décalage entre les amers et 'objectif est de les mini-
miser. Une approche différente consiste & recaler les images en prenant en
compte les valeurs originales des pixels, au lieu des structures géométriques.

Les méthodes, dites iconiques (intensity based), ne requiérent typique-
ment aucune étape supplémentaire d’extraction des amers ou de segmenta-
tion. Elles définissent certaines mesures de similarité (décrites aux sections
suivantes), qui sont évaluées pour les images ToA et B et expriment la qualité
d’alignement dépendant de 7" ou, en d’autres termes, a quel niveau ToA et
B sont « similaires ». La mesure de similarité est ainsi maximisée, contraire-
ment aux approches cherchant & minimiser des mesures de cotit du décalage
entre images.

Une fonction de critére iconique est calculée & partir des intensités de tous
les pixels des images ToA et B, inclus dans une région de chevauchement des
images (Z de la figure 2.2). Dans la plupart des cas, le recalage est limité a
une région d’intérét Zror (ROI pour Region Of Interest) définie a priori, qui
correspond & la zone la plus importante pour le probléme (cf. figure 2.2).

La différence la plus importante entre les approches géométriques et ico-
niques est que ces derniéres utilisent le maximum de données présentes sur
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les images (I’ensemble de toutes les intensités), les techniques basées sur les
amers ne prennent en compte que des données extraites. Néanmoins, si le
probléme de recalage est focalisé sur une partie d’image, par exemple un
objet ou un organe particuliers, les méthodes iconiques ne sont pas adaptées
a privilégier une telle région d’intérét pour le calcul de la fonction de critére.
Chaque fragment de 'image contribue de fagon égale dans la valeur de me-
sure de similarité. En présence d’informations géométriques supplémentaires
(telles qu'une segmentation ou une délimitation de la structure d’intérét),
la solution optimale est alors de choisir une technique de recalage hybride
(section 2.7.3) qui se sert a la fois de la géométrie et de l'intensiteé.

Revenons au cas iconique simple. Le calcul de la similarité est effectué
en fonction des intensités des images. Notons qu’en général, les pixels des
images T'o A et B ne sont pas alignés (figure 2.6). Afin de déterminer la
valeur de ToA, qui est attribuée & la position d’un pixel de B, 'image source
transformée ToA doit étre interpolée, pour se retrouver dans le domaine Qp
de la source B (figure 2.6). Les techniques d’interpolation d’images, utilisées
dans le cadre de recalage, ont été décrites section 2.4.1.

L’algorithme d’interpolation peut avoir une influence considérable sur le
calcul de la similarité. Plus particulierement, le changement de la zone de
chevauchement (suite & la modification de la transformation 77), risque de
produire des résultats non-cohérents et erronés. Les modifications proposées
par Cahill et al. [22] réglent ce type du probléme.

Le choix de la fonction de critére est une tache primordiale pour le pro-
bléme de recalage. Il faut considérer sa capacité d’exprimer des relations
entre les intensités des pixels, qui dépend du type et de la modalité des
images; cela entraine l'exactitude des valeurs de la similarité et la préci-
sion du résultat. De plus, les propriétés analytiques de la fonction de critére,
telles que continuité, lissage, variance, nombre et distribution des extrema
locaux influencent le processus d’optimisation (section 2.6) : plus précisé-
ment, sa vitesse de convergence et la précision nécessaire d’initialisation de
la méthode.

La suite de cette section est structurée en trois parties. La premiere
(section 2.5.2.1) concerne les fonctions de critére utilisées pour le recalage
d’images de méme modalité : deux volumes CT, deux frames d’'une méme
séquence d’angiographie, deux photographies ou autres. La mise en corres-
pondance des images provenant de diverses classes de systémes d’acquisi-
tions, ayant alors des modalités différentes, entraine 'utilisation des mesures
multimodales, caractérisées section 2.5.2.2. La troisieme partie de cette sec-
tion, 2.5.2.3, présente des techniques permettant de transformer un probléme
multimodal en probléme monomodal ; nous décrirons plus en détail la tech-

6. Il existe aussi des implémentations [78], qui travaillent dans ’espace (4, prenant en
compte A et T~ 'oB. Dans ce cas, 'interpolation est effectuée pour l'image transformée
T 'oB.
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nique de reconstruction des radiographies digitales DRR, utilisée dans le
contexte du recalage 3D /2D des images CT et rayons X, et que nous avons
exploité dans notre étude.

2.5.2.1 Recalage monomodal

La mise en correspondance des images d’une méme modalité concerne
plusieurs problémes de recalage [195]. Dans le cadre de I'imagerie médicale,
le cas monomodal est considéré principalement pour les deux applications
suivantes :

— suivi de I’état d’un organisme dans le temps, e.g. évolution d’une pa-
thologie, agrandissement d’une tumeur ou comparaison d’un patient
avant et aprés intervention; les images de méme modalité sont alors
acquises sur différentes périodes et recalées afin d’observer des chan-
gements;

— construction d’un modele temporel de déformation d’un organe, utili-
sant une séquence d’images temporelles ; 'alignement des frames consé-
cutives (obtenues pour des instants successifs) permet d’exprimer le
mouvement et la dynamique présents sur une image animée.

Une fonction de critére monomodale suppose que la relation entre les in-
tensités de mémes objets présents sur les images recalées soit linéaire. Ainsi,
une structure (par exemple un organe, un fragment de tissu, un objet extrin-
séque, cf. section 2.2) est captée (acquise) de la méme fagon sur les images
source A et référence B et les pixels des points correspondants sur A et sur
B gardent des valeurs quasi-identiques.

Les mesures de similarité sont alors construites a partir de la comparai-
son directe des pixels correspondants sur les deux images. La somme des
différences absolues SAD (sum of absolute differences) et la somme des car-
rés des différences SSD (sum of squared differences) ont la forme suivante
(cf. section 2.5.1) :

psap(ToA,B) = Y |pra —pal, (2.38)
PEZROI

pssp(ToA,B) = > (pra — ps)’ (2.39)
PEZROIL

ol p est un pixel de la région d’'intérét Zror, pra et pp sont des valeurs de
I'intensité du pixel p sur les images T'oA et B respectivement.

Une autre mesure monomodale est le coefficient de corrélation (CCoef). 11
est utilisé dans les situations, ot le contraste d’images n’est pas homogéne. La
version 2D de CCoef est aussi connue sous nom de corrélation croisée (cross-
correlation) [163]. Les notions reprises pour définir ce coefficient traitent les
intensités des pixels comme des variables aléatoires :

E(ToA—E(ToA))(B—EB)
\/var(ToA) - var B

pccoef(T'0A, B) = o(ToA, B) = , (2.40)
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L’espérance et la variance de 'image sont définies au sens statistique :

1
E] = goezay D, DI (2.41)
PEZROI
varJ = grezerr >, (b — EJ)° (2.42)
PEZROI

ot # indique la cardinalité d’un ensemble, J est une image définie dans Zror
et ps correspond & la valeur du pixel p sur J.

Des travaux récents dans le domaine du recalage monomodal se focalisent
sur l'utilisation des informations calculées & partir du voisinage des pixels.
L’incorporation du vecteur de caractéristiques locales (cf. section 2.5.1.2)
permet de mieux classifier et distinguer les pixels appartenant a des ré-
gions homogenes. Ces caractéristiques peuvent étre les invariants de mo-
ments calculés localement [162], les valeurs issues de la décomposition en

ondelettes [190], les histogrammes locaux [161] ou les réponses aux filtres de
Gabor [127, 95].

2.5.2.2 Recalage multimodal

Contrairement aux fonctions monomodales présentées ci-avant, des me-
sures de similarité multimodales sont adaptées au recalage d’images, issues
de différents systémes d’acquisition. Les informations d’intensité présentes
sur les images ne correspondent pas directement entre elles : les caractéris-
tiques différentes des capteurs entrainent des réponses différentes pour deux
mémes structures acquises.
Dans le domaine de l'imagerie médicale, les problémes multimodaux
concernent les deux cas suivants :
— fusion des données anatomiques et fonctionnelles, pour superposer des
informations caractéristiques (telles que la détection des marqueurs via
TEP, IRMf) sur une image anatomique de haute fidélité (CT ou IRM) ;

— fusion des données diagnostiques et interventionnelles, permettant la
visualisation des informations obtenues durant une étape préliminaire
(segmentation, délimitations, mesures) sur les images peropératoires,
acquises en cours du traitement.

Dans ’approche multimodale, la relation entre les intensités des images
n’est pas linéaire, contrairement au cas monomodal présenté précédemment.
Les différents systeémes d’acquisition générent des images dont les carac-
téristiques sont distinctes; les fonctions de critére n’utilisent alors pas de
comparaison directe entre intensités correspondantes.

Le rapport de corrélation (CR, Correlation Ratio) a été proposé par
Roche et al. [145] :

var (£(ToA|B))
var(ToA)

CR(ToA,B) = (2.43)
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FIGURE 2.10 — Histogramme joint (2D). Les intensités des images sont ran-
gées dans B classes. La valeur a l'intersection de la ligne K et de la colonne L
est le nombre de pixels, qui ont & la fois leur intensité appartenant a la classe
K sur la premiére image et leur intensité dans la classe L sur la seconde
image.

Cette mesure est prouvée étre optimale [136] pour les images dont les inten-
sités sont reliées de fagon fonctionnelle.

Théorie de l'information. La plupart des mesures de similarité multi-
modales est fondée sur la théorie de 'information. Elle permet de quantifier
des informations (telles que diversité, variabilité) portées par des variables
aléatoires. Les images sont ainsi considérées comme des processus probabi-
listes, ot chaque pixel correspond & une réalisation stochastique de 'intensité
(cf. équation 2.7). La revue des méthodes de recalage, construites sur la théo-
rie de l'information, a été proposé par Pluim et al. [143].

Les fonctions de critére issues de la théorie de I'information sont implé-
mentées en utilisant soit ’estimation de la densité de probabilité d’images,
soit les histogrammes (figure 2.10). Un histogramme peut étre considéré
comme la version discréte de la distribution des intensités Pr(J) = py
d’image J. L’histogramme 2D (joint) correspond a la distribution jointe
Pr(1,J) = pr,; de deux images.

La densité de probabilité (marginale p; et jointe pr y) peut étre obtenue
a l'aide de la technique KDE (Kernel Density Estimation) |182, 4, 78|. La
distribution p est estimée a partir des noyaux centrés autour des points
d’échantillon (figure 2.11).
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FIGURE 2.11 — Estimation de la densité par fenétrage de Parzen. La dis-
tribution de probabilité (dans ce cas, de niveaux de gris dans l'image) est
construite par sommation des gaussiens, qui sont centrés autour des points
d’échantillon [4].

Information mutuelle. La premiére mesure & base de la théorie de 'infor-
mation, utilisée dans le contexte de recalage [143| est I'entropie de Shannon.
Elle mesure une quantité de 'information, appelée entropie, qui est présente
sur une image J :

H(J) = —/Qleong- (2.44)

La version jointe de l’entropie est calculée pour le couple d’images recalées
ToAet B :

H(ToA,B) = —/QPTOAB log proa, B (2.45)

ou prua,B est la distribution jointe des images ToA et B. L’entropie est une
mesure de dissimilarité, puisque la quantité de I'information apportée par
ToA et B doit étre minimale (pour les images parfaitement alignées).

L’information mutuelle M1 (Mutual Information), en tant que fonction
de critére de recalage multimodal, a été introduite par Maes et al. [104]
et simultanément par Viola et Wells [182]. MI est construite a l'aide de
Ientropie (équations 2.44 et 2.45) :

MI(ToA,B) = H(ToA) + H(B) — H(ToA, B). (2.46)

M représente I'information exprimée a la fois pour les deux images et 1’ob-
jectif du recalage est alors de la maximiser.

Le changement de la zone de chevauchement d’images (Z sur la figure 2.2)
en cours du processus de recalage (causé par les changements de T) entraine
le fait que l'information mutuelle M1 n’est plus comparable. Une mesure
plus robuste a cet effet, proposée par Studholme et al. [168], est I'information
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mutuelle normalisée (NM1I, Normalized Mutual Information) :

H(ToA) + H(B)
H(ToA, B)

NMI(ToA, B) = (2.47)

Le coefficient de corrélation entropique (ECC') est une variante de la NMT
introduite par Maes et al. [104] :

2MI(ToA, B) 2

ECOToAB) = g s i) ~ 2 NMIToAB)’

(2.48)

Il a été récemment utilisé dans la référence [37].

Information mutuelle généralisée. L’information mutuelle généralisée,
nommeée également f-information, a été explorée dans le cadre du recalage
multimodal [142, 149]. Comme M1 est définie a partir de H (entropie de
Shannon, équation 2.44), sa version généralisée M1y autorise 'utilisation
d’une fonction arbitraire f au lieu de 'expression logarithmique de 1’équa-
tion 2.44 :

Hy(J) = — /Q f(p)- (2.49)

La fonction f peut étre sélectionnée de facon a étre optimale pour un pro-
bléeme de recalage particulier [136]. Les équations 2.46 & 2.48 permettent
de définir les f-mesures (M 1y, NMI;, ECCy), en remplacant 'entropie de
Shannon H par Hy.

Parmi les nombreuses mesures généralisées, nous pouvons distinguer deux
mesures d’écart assez répandues dans les applications de recalage. Il s’agit
de mesure d’écart entre distributions de probabilité, et sont appelées diver-
gences :

— La divergence de Rényi (Jensen-Rényi) :

1 —a
Ra(ToA||B) = —— log /Q P (2.50)

est une mesure définie pour un parameétre o > 0. Elle se transforme
en information mutuelle classique (équation 2.46) pour o — 1 [142].
L’utilisation de R, en tant que fonction de critére peut étre trouvée
dans les références [124, 70, 154].

— La divergence de Kullback-Leibler :

bA
Di(ToA||B) = / proa log 2224 (2.51)
Q bB

a été appliquée pour le recalage des images CT, IRM et TEP [65]. Il est
a noter, que R, et Dy ne sont pas symétriques, ce qui est symbolisé
par la notation ||, présente dans les équations 2.50 et 2.51.
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Extensions de I'information mutuelle. Les mesures entropiques, pré-
sentées ci-avant, se caractérisent par leur approche globale : les distributions
p sont calculées pour les images entiéres (ou pour la région d’intérét 7).
L’idée de calculer la densité de probabilité localement, i.e. pour plusieurs
petits fragments d’images, a conduit a des approches connues comme I’in-
formation mutuelle par régions (Regional Mutual Information) [74, 84, 167].

D’autres travaux exploitent 'intégration des informations locales pour le
calcul de l'information mutuelle. Zhuang et al. [194] ont couplé 'approche
de M1I globale (calculée pour 'image compléte) avec les M1 déterminées
localement par régions. L’incorporation des données liées & leur position sur
une image [97|, ou aux gradients [141| conduit & augmentation de la taille
du probléeme et & une complexité numérique trés importante. D’ailleurs, la
définition de linformation mutuelle du second ordre [152], qui exprime les
co-occurrences des pixels dans leurs voisinages, utilise les histogrammes 4D.
Dans le méme contexte de problémes de complexité numérique élevée, nous
pouvons trouver des essais d’intégration de caractéristiques locales (feature
vectors, cf. section 2.5.1.2) |77, 55, 155].

Les informations généralisées et l'incorporation de données locales per-
mettent d’obtenir des résultats plus précis, mais en augmentant la complexité
numérique |163].

2.5.2.3 Reéduction au cas monomodal : DRR et autres

La mise en correspondance des images multimodales peut aussi étre ré-
solue par la réduction du probléme au cas monomodal. Deux techniques
peuvent étre distinguées : simulation d’une modalité vers une seconde et
conversion de deux images vers une modalité commune.

La technique de simulation de la radiographie synthétique, appelée DRR
(Digitally Reconstructed Radiography) est fréquemment utilisée dans les ap-
plications de recalage 3D/2D entre les images tridimensionnelles (scanner
CT) et les images rayons X [108]. La DRR est obtenue par 'algorithme
du lancer de rayons, qui passent a travers le volume : les intensités des
voxels intersectés par les rayons sont accumulées et atténuées le long de ces
rayons 185, 112].

Aouadi et Sarry |4] ont développé un modéle précis de la simulation des
DRR, inspiré par les phénoménes physiques de ’acquisition des images CT.
Dans leur algorithme de recalage, les parametres du modéle de simulation et
les paramétres de la transformation sont estimés simultanément.

Les fonctions de critére, choisies pour les approches DRR, appartiennent
a la classe des mesures multimodales, puisque les images simulées ne sont pas
précisément du méme type que les radiographies originales. En effet, ce pro-
bléme est parfois référencé comme quasi-monomodal (guasi-intra-modal) [108].

Une autre idée de la réduction au cas monomodal consiste a convertir les
images de deux modalités différentes vers un domaine commun, constituant
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la troisiéme modalité. Cette stratégie a été exploitée par plusieurs chercheurs,
qui extrudent les contours [106, 21|, les gradients [68], les level set [44] & partir
des images initiales.

Conclusion de la section

Dans cette section, nous avons présenté les fonctions de critére, utili-
sées dans le cadre du recalage. Les approches géométriques et iconiques,
qui prennent en compte un type d’informations spécifiques issu des images
(données géométriques ou intensités) ont également été exposées.

Les techniques fondamentales, telles que Procrustes, ICP, mesures & base
de statistiques ou de l'information mutuelle, ont été présentées. Les contri-
butions actuelles dans ce domaine consistent & ameéliorer les algorithmes
principaux selon certains aspects (par exemple rendre la méthode ICP plus
robuste aux conditions initiales [133]) ou les adapter pour des problémes
particuliers (cf. section 2.5.2.3). A ce jour, les chercheurs se focalisent sur les
approches composées (voir section 2.7), qui enchainent plusieurs méthodes
en augmentant leur précision (méthodes multi-échelles, section 2.7.1), ou
qui exploitent a la fois plusieurs types d’informations de l'image (méthodes
hybrides, section 2.7.3).

Dans nos travaux concernant le recalage de ’aorte, nous avons construit
une méthode composée (voir chapitre 3). La premiére partie peut étre consi-
dérée comme géomeétrique (cf. chapitre 5), sans connaissance d’appariement
(cf. section 2.5.1.2). La seconde partie est basée sur le critére iconique, uti-
lisant ’approche DRR (cf. section 2.5.2.3).

2.6 Optimisation

La majorité des méthodes de recalage utilise des techniques d’optimisa-
tion non-linéaire pour estimer les parameétres de la transformation recherchée.

Une technique d’optimisation a pour objectif de trouver les valeurs des
parameétres, qui maximise (ou minimise) une fonction. Dans cette section,
nous utilisons le symbole p pour représenter ’ensemble des k paramétres
devant étre optimisés :

p= (p(”,p(z), . ,p(’“)) : (2.52)

ot p@) est le 4-eme parameétre scalaire de la transformation cherchée T
Pour le cas du recalage, les parameétres a optimiser sont issus de la trans-
formation 7' (section 2.4); la fonction optimisée correspond a un critére de
similarité ou dis-similarité (section 2.5).
A priori, le processus d’optimisation non-linéaire reste générique et est
indépendant du probléme a résoudre, que ce soit pour une tache de reca-
lage ou pour une autre ayant pour but de trouver des valeurs optimales.
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Néanmoins, des techniques d’optimisation adaptées a des cas particuliers
de recalage ont été proposées [163]. Plus particuliérement, des variantes de
méthodes d’optimisation classiques [78] permettent de gérer, de maniére ef-
ficace, les différents types de paramétres de la transformation (translation,
rotation, etc.).

Dans la suite, nous présentons des techniques d’optimisation, qui peuvent
étre intégrées dans le processus de recalage d’images. Les quatre parties
suivantes décrivent les méthodes d’optimisation continues (section 2.6.1),
discrétes (2.6.2), heuristiques (2.6.3) et directes (section 2.6.4).

2.6.1 Meéthodes continues

L’optimisation continue est une classe de techniques de recherche locale.
Elle consiste & démarrer une suite de déplacements dans le domaine des pa-
rameétres, & partir d'un point de départ py (valeur d’initialisation des para-
metres). Les distances et les directions de ces déplacements sont calculées de
fagon itérative, pour que la nouvelle position (configuration des parameétres)
ameéliore la valeur de la fonction & optimiser.

Aprés un certain nombre d’itérations, les techniques continues sont garan-
ties d’atteindre un optimum local, situé & proximité du point d’initialisation
po. Cette caractéristique nécessite, afin d’utiliser des méthodes d’optimisa-
tion locale, de vérifier les deux hypothéses suivantes :

— initialisation proche de la position optimale : le processus d’optimisa-
tion atteint 'optimum global (qui est a la fois un optimum local), si le
point de départ pg est proche de ce dernier

— fonction de critére ayant un seul maximum (ou minimum) dans le
domaine de parameétres considéré : quelle que soit la position initiale
P, optimum unique est atteint.

Si aucune de ces hypothéses ne peut étre garantie, les méthodes d’optimisa-
tion globale (présentées aux sections 2.6.2 et 2.6.3) sont plutot a envisager.

Le fonctionnement d’une méthode continue d’optimisation peut étre ca-
ractérisée par ’équation 2.53. Le processus itératif effectue des déplacements
dans l'espace des paramétres choisissant, pour une itération ¢, une direction
de recherche d; et un facteur de vitesse a;. La convergence vers la position
optimale (au sens local) est obtenue & la suite de plusieurs répétitions de la
procédure :

Pri1 = Pt + udy(pyr)- (2.53)

Les techniques d’optimisation, présentées dans la suite de cette section, sont
distinguées en fonction de la définition de ces termes. Par la suite, F' désigne
la fonction & optimiser.

Descente de gradient. Cette technique définit la direction d’avancement
d; (équation 2.53) en fonction du gradient de F', pour le point actuellement
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considéré p; :

Le parameétre de vitesse oy peut étre défini de plusieurs maniéres : (a) constant
a; = a, (b) diminuant dans le temps az+1 < oy ; (¢) proportionnel a la ma-
gnitude du gradient oy o< ||[VF(p¢)|| ou (d) calculé pour chaque itération
indépendamment, selon la direction d; (line search) [85].

Le principal inconvénient de la descente de gradient est sa faible vitesse
de convergence (asymptotique).

Gradients conjugués. La stratégie d’optimisation des gradients conju-
gués exploite, pour 'itération courante ¢, les directions précédentes di—1,dy—a, . . .
afin d’accélérer le processus de convergence :

dt == dt (VF(pt), dt—l, dt_Q, e ) (255)

La direction d; est calculée de facon a ne pas suivre les directions précédem-
ment choisies : typiquement elle est une combinaison linéaire des directions
précédentes et du gradient —V F(py).

Méthode de Powell. Le principe du choix de la direction d; en fonction
des précédentes est aussi présent dans l'algorithme de Powell. Son avantage
est qu’il ne requiert pas le calcul des gradients.

Les directions élémentaires sont initialement définies par les vecteurs de la
base ¢! (i = 1,...,k; k étant le nombre de paramétres). A chaque itération,
dy est calculée & partir de la combinaison linéaire des mises-a-jour selon ces
directions. La direction élémentaire la plus pertinente (ayant la plus grande
contribution dans le calcul de d;) est ensuite remplacée par d; — dy—1 pour
les itérations suivantes t +1,....

Il existe également une version simplifiée de 1’algorithme de Powell, ap-
pelée Hill Climbing (reprise dans les références [37, 40]). Cette technique ef-
fectue 'optimisation selon les directions élémentaires fixées a €’, i.e. dy = €7,
ouj=(t—1 modk)+1.

Malgré la convergence plus lente par rapport aux techniques basées sur
les gradients, la méthode de Powell (et, par conséquent, Hill Climbing) est
adaptée aux problémes pour lesquels le calcul du gradient de la fonction de
critére est difficile voir impossible.

Techniques newtoniennes et quasi-newtoniennes. Lesméthodes d’op-
timisation newtoniennes utilisent la hessienne, qui est considérée comme plus
efficace que le gradient pour la détermination de la direction de recherche.
dy est alors calculée de la fagon suivante :

dy = —H ™' (F(p:))V (F(py))- (2.56)
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Puisque le calcul analytique de la hessienne est un probléme difficile
a effectuer, les méthodes quasi-newtoniennes [163| consistent & fournir une
approximation H, du hessien, durant le déroulement du processus d’optimi-
sation. Notons un algorithme de Gauss-Newton, pour lequel la hessienne est
estimée & partir d’une approximation de la matrice jacobienne : H=JT].

Méthode de Levenberg-Marquardt. Une des techniques les plus sou-
vent utilisées dans le cadre du recalage, adapte & la fois ’approche newto-
nienne (basée sur l'utilisation de la hessienne) et le principe des gradients.
La direction de recherche d; prend alors la forme :

dy =— (H™' + BI) VF(py), (2.57)

ot I est la matrice identité et §; un parameétre de vitesse de convergence.

Versions stochastiques des méthodes continues. Dans de nombreux
problémes de recalage, le calcul des gradients, ou des matrices jacobiennes
n’est pas possible, di & ’absence de formulation explicite de la fonction de
critére ou di & ses caractéristiques (discontinuité, non-différentiabilité).

Les méthodes stochastiques utilisent des estimations du gradient §(F')
au lieu du gradient analytique VF'. La solution la plus répandue consiste
a exploiter les différences finies Ap; pour le calcul de §. Parmi les autres,
on peut distinguer la perturbation simultanée, pour laquelle le calcul des
différences finies est effectué selon des directions aléatoires et la méthode
qui estime ¢ a partir des différences finies Ad;, (i = 1,..., K), calculées
pour un nombre de directions K supérieur a la dimension de 'espace de
parameétres k [85].

Conclusion. Les méthodes d’optimisation continue sont utilisées dans les
cas, ol ’espace de parameétres est limité au voisinage de 'optimum global,
excluant la présence d’autres optima locaux. Dans ce cas, une technique
continue donne un résultat dont la précision est limitée par le nombre d’ité-
rations autorisé.

Par contre, les probléemes d’optimisation avec les contraintes de para-
meétres (voir section 2.4.3), impliquent soit un besoin d’adaptation des meé-
thodes continues, particuliérement & une tache donnée [163, 78|, soit 1'uti-
lisation des multiplicateurs de Lagrange, qui augmentent la dimension de
I’espace de recherche.

2.6.2 Meéthodes discrétes

Contrairement aux approches continues (recherche locale précise) I'op-
timisation discrete effectue une exploration globale des résultats possibles,
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dans le domaine des paramétres spécifié. Ainsi, l'initialisation du processus
discret n’est pas aussi cruciale qu’avec les techniques continues.

Drailleurs, la précision des résultats obtenus par des méthodes discrétes
est toujours limitée par la taille de la discrétisation. D’un c6té, une précision
importante souhaitée peut conduire & un probléme de complexité numérique
trop grand a gérer; d’un autre coté, une discrétisation insuffisamment dense
risque de trouver un résultat trop éloigné de 'optimum global.

Les méthodes discrétes sont adaptées aux problémes d’optimisation avec
contraintes (voir section 2.4.3). Les configurations impossibles des para-
métres sont ignorées a 'étape de la génération de 1’échantillon des confi-
gurations counsidérées. Dans le cas des méthodes d’optimisation continue,
une gestion des contraintes est plus problématique (cf. section 2.6.1).

Nous avons choisi de présenter deux techniques discrétes d’optimisation :
I’échantillonnage et les chaines de Markov. La premiére, simple et facile &
implémenter, est couramment utilisée en particulier pour un recalage grossier
ou initial ; la seconde s’exprime en termes d’algorithmes de graphes.

Echantillonnage. La méthode la plus simple d’optimisation discréte est
basée sur I’échantillonnage. L’espace des parameétres est partitionné de facon
homogene afin de sélectionner des points distribués régulierement dans cet
espace. L’algorithme choisit une solution optimale a partir des points sélec-
tionnés, en utilisant une fonction de critére pour évaluer les configurations
des parameétres.

La technique d’échantillonnage est adaptée aux problémes d’estimation
d’un petit nombre de parametres, comme dans notre technique de recalage
3D /2D (section 5.2), pour laquelle I'estimation de deux angles de rotation
s’effectue par une discrétisation avec une précision de 5°. D’autres applica-
tions de cette approche se trouvent dans les références |79, 134, 121, 113].

En pratique, I’échantillonnage est utilisé dans les approches hiérarchiques :
une discrétisation grossiére de l'espace entier des parameétres détecte des
points potentiellement proches des extréma ; puis, des discrétisations plus
fines sont effectuées dans le voisinage des points détectés précédemment (voir
section 2.7.1).

Chaines de Markov. Les travaux récents dans le domaine de 'optimisa-
tion discréte se sont focalisés sur 'utilisation des chaines de Markov (MRF,
Markov Random Field). Le probléme d’optimisation est y formulé selon la
théorie des graphes. Les sommets du graphe MRF correspondent aux pa-
ramétres & optimiser par le processus. Les arétes représentent les termes
de régularité (voir section 2.4.3). Le but de l'algorithme est de minimiser
I’énergie globale du graphe, caractérisée par ’équation 2.58.

Pour ce faire, un étiquetage des sommets est réalisé : une étiquette d’'un
somimet correspond & la valeur assignée au paramétre, et la minimisation
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de I'énergie globale du graphe revient & trouver un étiquetage optimal des
somimets. La qualité d’alignement des images et la qualité de régularité de la
transformation sont représentées sous la forme de potentiels p et ¢, calculés
respectivement pour les sommets et pour les arétes :

PMRF = Zp(ev) + Z q(evaew) (258)

veV (vyw)eE

ou
V, E sont les ensembles des sommets et des arétes du graphe,
Pyirr est le potentiel global ou I’énergie du graphe (V) E),

e, correspond a l'étiquette du sommet v (i.e. la valeur du parameétre associé
av),

p(ey), le potentiel du sommet v étiqueté par e,, mesure le cout d’alignement
pour lequel le parameétre vaut e,,

q(ey, ey ), le potentiel de ’aréte (v, w), représente le coit de la régularisation
pour des valeurs e, et e,, des parameétres v et w.

La minimisation de Pygrp par affectation des étiquettes optimales est
une tache combinatoire non triviale. De nombreuses méthodes ont été pro-
posées pour aborder ce probléme. On peut remarquer [163] 'application des
algorithmes graph-cut, push-relabel, a-expansion, des techniques & base de
propagation de croyance (belief propagation) [131] et de programmation li-
néaire (Fast-PD, TRW-S). Une revue plus détaillée des méthodes d’optimi-
sation a base de chaines de Markov, appliquées au recalage d’images, est
proposée par Sotiras et al. [163].

2.6.3 Meéthodes heuristiques

La caractéristique importante des techniques d’optimisation présentées
ci-avant est leur garantie d’obtenir un résultat optimal, si certaines conditions
sont vérifiées :

— une méthode continue converge vers 'optimum global, sous réserve de
Iinitialisation correcte du point de départ (configuration initiale des
parameétres),

— une méthode discréte retourne la solution avec une précision fixée, si
la discrétisation de ’espace de paramétres est suffisamment dense.

En pratique, ces conditions nécessaires peuvent étre difficiles & garantir, sur-
tout & cause d’un grand nombre de paramétres et de la complexité numérique
des calculs. Dans ce cas, il est possible d’envisager une des techniques heu-
ristiques, décrites par la suite.

Une méthode heuristique engage ’effet de perturbations stochastiques
lors du processus itératif d’optimisation. Au lieu de chercher la solution de
maniére déterministe (comme le font les approches continues en suivant une
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direction d’amélioration, ou les approches discrétes en se basant sur la tech-
nique de l’échantillonnage), des « sauts » aléatoires dans l'espace des pa-
rameétres sont autorisés. Cela évite (potentiellement) une convergence vers
d’éventuels optima locaux, permettant ainsi de changer les zones d’attrac-
tions et de trouver la solution correcte.

Cependant, I'imprévisibilité des résultats, entrainée par le comportement
aléatoire de l’algorithme, ne peut pas garantir la réussite du processus.
Chaque déroulement de la méthode heuristique peut produire différentes ité-
rations (résultats intermédiaires), ainsi que des réponses finales différentes.

Dans la suite, nous présentons quatre techniques principales d’optimisa-
tion heuristique, utilisées dans le cadre du recalage d’images : recuit simulé,
méthode de Monte-Carlo, algorithmes évolutionnaires et regroupement sto-
chastique.

Recuit simulé. L’une de méthodes heuristiques les plus connues est la
technique du recuit simulé (Simulated Annealing), inspirée du phénomeéne
de la cristallisation de ’acier dans la métallurgie, durant laquelle certains
changements spontanés du matériel peuvent été observés.

L’algorithme d’optimisation se base sur ’approche de recherche locale
(voir section 2.6.1), mais avec la possibilité de perturbations aléatoires des
parametres, durant chaque itération. La probabilité et la valeur d’une telle
perturbation sont gérées avec la notion de température de recuit. Au démar-
rage de algorithme, la haute température favorise des « sauts » fréquents.
Lorsque les itérations avancent, la température diminue, minimisant ainsi la
probabilité des déplacements spontanés dans le domaine de paramétres, ce
qui stabilise le processus de convergence.

L’optimisation basée sur le recuit simulé a été appliquée pour de nom-
breux problémes de recalage, en particulier dans les références [105, 41, 181,
196].

Méthode de Monte-Carlo. La technique générale de Monte-Carlo peut
étre considérée comme une méthode d’optimisation de recalage d’'images [47,
42]. Elle ressemble au processus discret de recherche globale (voir section 2.6.2),
sauf que I’échantillon des points du domaine des parameétres est généré de
fagon aléatoire. La loi des grands nombres entraine que le résultat est proche
de Voptimum. Néanmoins, la taille de ’échantillon nécessaire peut devenir
trés importante.

La méthode de Monte-Carlo peut aussi étre utilisée en combinaison avec
d’autres techniques, de facon & délivrer un échantillon aléatoire des positions
initiales, par exemple pour les deux méthodes décrites ci-apres.

Algorithmes évolutionnaires. Les approches évolutionnaires sont ins-
pirées du comportement des colonies d’organismes vivants dispersées dans
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I’espace. La survie d’un individu et la taille de la population dans son voisi-
nage dépendent des conditions locales. Ces régles ont amené a la construction
d’algorithmes, pour lesquels 'optimisation est modélisée comme une évolu-
tion de la population des organismes (points dans l'espace des paramétres),
sous conditions de survie (fonction de critére).

Un échantillonnage aléatoire (par exemple, obtenu & la suite de la tech-
nique de Monte-Carlo), positionne les points initiaux. A chaque itération,
en fonction des conditions locales, les points soit disparaissent (environne-
ment hostile), soit se reproduisent (environnement favorable), donnant ainsi
naissance a de nouvelles « générations » distribuées autour de leurs ancétres.
Apreés plusieurs étapes, seuls les points situés dans la proximité des optima
(indiquant les meilleurs conditions) sont supposés survivre.

Dans la chaine de recalage que nous proposons, nous utilisons ’algorithme
d’optimisation évolutionnaire appelé (1 + 1)ES (One Plus One Evolution
Strategy), introduit par Styner et al. [169]. Cette technique a été mise en
ceuvre dans le contexte du recalage 3D/2D [165].

La revue compléte pour d’autres algorithmes évolutionnaires engagés
dans un processus de recalage, est proposé par Santamaria et al. [157].

Regroupement stochastique. La méthode de regroupement stochastique
(Stochastic clustering) consiste a détecter des régions (clusters) pour les-
quelles les valeurs de la fonction de critére sont maximales. Une version
modifiée de la méthode de regroupement stochastique, proposée par Aouadi
et Sarry [5], est adaptée & l'optimisation au sein du recalage.

Les points de I’échantillonnage, issu de la technique de Monte-Carlo,
sont regroupés pour former plusieurs sous-régions (clusters) de l'espace de
paramétres. Par la suite, les meilleurs clusters (ayant les valeurs maximales de
la fonction optimisée) définissent le nouvel espace de recherche ainsi diminué ;
celui est regroupé a nouveau, de fagon hiérarchique (voir section 2.7.1).

En conclusion, les méthodes heuristiques, malgré leur comportement aléa-
toire et l'incertitude théorique d’obtenir la solution optimale, ont trouvé leur
place dans le cadre du recalage d’images. En pratique, 'effet stochastique
de ces approches permet d’éviter les optima locaux de la fonction de critére
et d’accélérer les calculs, par rapport aux techniques classiques continues ou
discréetes.

2.6.4 Meéthodes directes

Il existe des méthodes de recalage qui n’engagent pas de processus ité-
ratifs d’optimisation. Dans ce cas, le résultat (transformation T') est obtenu
par un calcul direct des parameétres, sans recherche dans 'espace des solu-
tions (comme pour l'optimisation discréte) et sans convergence locale (vue
dans les techniques continues).
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FiGUuRE 2.12 — Différence entre les approches itératives et directes de reca-
lage. En haut, le schéma d’une méthode utilisant une optimisation itérative
(cf. figure 2.3); en bas, le schéma d’une méthode directe.

La mise en correspondance des images est effectuée a l'aide d’un algo-
rithme qui estime les valeurs des paramétres dans une seule et méme phase
(figure 2.12), contrairement aux techniques itératives basées sur des amélio-
rations successives du résultat. Les deux principales différences de ces deux
approches sont les suivantes :

— le processus d’optimisation de la méthode itérative est remplacé par un
processus d’estimation, fournissant les parameétres de la transformation
aprées un seul calcul ;

— la fonction de critére n’est utilisée ni pour la recherche de la solution,
ni pour I'évaluation des résultats intermédiaires ; son role est d’évaluer
le résultat final, obtenu par le processus d’estimation. Elle peut ainsi
étre qualifice de mesure a posteriori (calculée apres).

Les méthodes de recalage directes ne sont pas nombreuses. Nous pou-
vons citer une technique du calcul analytique de la transformation rigide 2D
a partir des points appariés [33|. Le travail plus récent de Ho et Yang [76]
utilisant ’approche géomeétrique (section 2.5.1.1), permet de déterminer la
transformation affine 2D & l'aide de ’analyse complexe. Heikkild [71] a dé-
veloppé un algorithme qui calcule la transformation affine 2D & partir des
invariants des moments géométriques des images.

Une approche intéressante a été proposée par Freiman et al. |52|. Leur
méthode de recalage 3D /2D est basée sur le calcul direct des paramétres de la
transformation dans le plan, par décomposition des images par la transformée
de Fourier et utilisation des invariants de translation, rotation et mise &
I’échelle 2D. Les deux rotations hors plan sont néanmoins obtenues suite a
un processus d’optimisation basé sur la corrélation normalisée.

La méthode de recalage par I'TD, que nous avons développée le long de
cette étude (présentée au chapitre 5), s’inscrit dans le cadre des méthodes
directes. Elle consiste a trouver une transformation 2D grace a des descrip-
teurs de paramétres de la transformation (image transformation descriptors,
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ou ITD), qui sont calculés pour chaque image indépendamment. Nous propo-
serons aussi une version 3D /2D de cette méthode qui n’est plus directe, suite
a la recherche globale de deux paramétres de la rotation 3D (section 5.2).

Résumé de la section

Dans cette section, sont présentées les techniques d’optimisation, utili-
sées dans le cadre de recalage. L’optimisation continue donne des résultats
précis sous condition, que l'initialisation du processus est proche de la solu-
tion optimale. Les approches discrétes, quant a elles, sont plus robustes aux
conditions initiales, mais sont caractérisées par une précision fixée, inverse-
ment proportionnelle a la taille du probléme. Les méthodes d’optimisation
heuristique sont souvent utilisées pour le recalage d’images, puisqu’il n’est
pas obligatoire de leur fournir une initialisation précise; mais les résultat
obtenus ne sont pas forcément les meilleurs. Nous avons remarqué aussi des
techniques de recalage direct, qui n’engagent pas de processus d’optimisa-
tion.

Pour la partie iconique de notre méthode de recalage (cf. section 3.3.2),
nous avons choisi 'algorithme de Powell. L’engagement d’un algorithme d’op-
timisation basé sur le calcul de gradients n’était pas possible : le temps de
calcul des gradients de la mesure de similarité choisie (information mutuelle,
cf. section 2.5.2.2) est trop important. Le choix de Ioptimisation continue
est possible grace a la méthode directe de recalage ITD (cf. section 3.3.1),
déroulée préalablement ; son résultat permet d’initialiser la partie iconique
proche de la solution optimale (cf. section 6.3.4), sans risque de tomber dans
un extremum local.

A cette étape, nous avons fini la présentation des trois composantes générales
d’un algorithme de recalage : les transformations (section 2.4), les fonctions
de critére (section 2.5) et les processus d’optimisation (section 2.6).

La suite de ce chapitre est consacrée aux techniques particuliéres, qui
sont en corrélation avec le contexte de notre travail. La section suivante
décrit les méthodes de recalage composées de plusieurs techniques de base.
En particulier, est présenté le principe du recalage hybride, qui utilise a la fois
les approches iconiques et géométriques (section 2.7.3). Les deux derniéres
sections présenteront le recalage 3D/2D, permettant d’aligner une image
volumique avec une image de projection (section 2.8), puis les travaux récents
concernant le recalage de structures cardiovasculaires (section 2.9).

2.7 Recalage hybride et approches composées

Les techniques de recalage présentées ci-avant ont certaines limitations
ou inconvénients provenant de leur formulation, notamment :
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— les méthodes géométriques (section 2.5.1) sont typiquement plus ra-
pides que les méthodes iconiques, mais exigent une étape supplémen-
taire de segmentation;

— les méthodes iconiques (section 2.5.2), effectuent une mise en corres-
pondance utilisant ’ensemble des pixels de I'image, tandis que les ap-
proches géométriques ne prennent en compte que les points segmentés
(ignorant ainsi les zones d’images sans information géométrique);

— les processus d’optimisation discréte (section 2.6.2) peuvent trouver
une solution globale (en évitant les optima locaux), mais avec une
précision limitée; les approches continues (section 2.6.1) donnent des
résultats précis, mais sans I’assurance qu’ils ne soient pas atteints pour
des optima locaux.

Afin de profiter des avantages et de réduire les inconvénients des tech-
niques décrites aux sections précédentes, des méthodes composées de plu-
sieurs algorithmes élémentaires ont été développées. Trois approches compo-
sées seront présentées dans cette section :

— les techniques multi-échelles (hiérarchiques), qui traitent le probléme
en plusieurs niveaux de complexité et les résolvent tout en augmentant
progressivement la précision (section 2.7.1),

— les techniques composées d’une séquence de différents algorithmes de
base (section 2.7.2);

— les techniques hybrides, qui comportent a la fois les approches géomeé-
triques et iconiques (section 2.7.3).

2.7.1 Techniques multi-échelles

L’approche multi-échelles, également appelée hiérarchique, consiste a di-
viser le probléme en différents niveaux de complexité numérique. L’objectif
est d’effectuer les calculs d’abord pour les taches les moins complexes ; les ré-
sultats sont grossiers, car obtenus pour des données réduites. Dans les phases
suivantes, l'initialisation est fournie par les résultats précédents et la com-
plexité du probléme est progressivement augmentée. Grace a cette partition
en sous-étapes hiérarchiques, la méthode multi-échelles tire un bénéfice au
niveau du temps de calcul (premiéres itérations effectuées pour des données
moins complexes) ou au niveau de la vitesse de convergence (moins d’itéra-
tions).

Cette approche hiérarchique peut étre appliquée pour plusieurs compo-
santes de la méthode de recalage :

Taille d’images : les images originales a recaler sont utilisées pour générer
des images de taille réduite ; typiquement, les dimensions d’images ori-
ginales sont divisées par deux, quatre, etc., formant ainsi la suite des
images de la résolution la plus faible & la résolution maximale (origi-
nale). Chaque niveau considéré contient la moitié de données (pixels)
par rapport au niveau suivant (voir figure 2.13). Les méthodes de re-
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FIGURE 2.13 — Recalage multi-échelles. Les « pyramides » d’images de ré-
solution croissante créent plusieurs niveaux de précision d’alignement. Le
niveau i (résolution plus faible) donne le résultat grossier 7 utilisé pour
I'initialisation des parameétres pour le recalage du niveau ¢ + 1. La transfor-
mation finale 7' = T est calculée pour la résolution d’images la plus haute
(originale).

calage géométriques (section 2.5.1) peuvent aussi profiter de cette ap-
proche, en réduisant la quantité des données géomeétriques.

Densité de la discrétisation : pour les techniques d’optimisation discréte
(section 2.6.2), la densité de I’échantillonnage des paramétres peut étre
définie en plusieurs niveaux : initialement, une discrétisation creuse li-
mite ’espace de recherche des parameétres, puis la densité de ’échan-
tillon est progressivement augmentée lors des étapes successives.

Complexité de la transformation : la transformation, quant a elle, peut
étre définie selon différents niveaux de précision (voir section 2.4.5). Le
recalage hiérarchique consiste a déterminer, pour les niveaux successifs,
des correspondances de données de plus en plus détaillées.

Précision de ’estimation : il est également possible de controler la pré-
cision des étapes de la méthode en modifiant les parameétres des algo-
rithmes, par exemple :

— différents niveaux de complexité numérique peuvent étre obtenus
suite a I’ajustement du nombre de classes des histogrammes, utilisés
par une mesure de similarité multimodale (section 2.5.2.2),

— la vitesse de convergence peut étre accélérée par le changement du
facteur de vitesse « (équation 2.53) lors de l'utilisation d’une mé-
thode d’optimisation continue (section 2.6.1).

La construction d’une technique du recalage multi-échelles est une solu-
tion indispensable pour les taches de haute complexité numérique, surtout
en 3D. Notre méthode de mise en correspondance 3D/2D de l'aorte (pré-
sentée au chapitre 3) est construite selon une approche hiérarchique, pour
laquelle la phase du recalage iconique s’effectue en deux niveaux de résolution
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FIGURE 2.14 — Recalage composé de p techniques élémentaires. Différents
algorithmes sont enchainés pour accélérer les calculs et les rendre plus précis.
Les méthodes Ry, Ry, ..., 1%, sont ordonnées des plus rapides aux plus lentes
(le temps de calcul devient plus important ¢; < --- < t,). La précision
des méthodes successives augmente (les erreurs des résultats intermeédiaires
diminuent : e; > --- > ¢,). () indique la transformation calculée avec la
méthode R;.

d’images.

Remarquons, que certains problémes de recalage ne peuvent pas étre
résolus avec les techniques multi-échelles. C’est notamment le cas pour les
images contenant des structures minces (taille d’un pixel) comme des don-
nées géomeétriques fines (points, courbes, ou gradients). La réduction de la
résolution enléverait de telles informations, ces derniéres ne seraient unique-
ment présentes que dans la résolution originale.

2.7.2 Meéthodes composées de plusieurs techniques de base

La généralisation de ’approche présentée section précédente consiste &
enchainer différentes techniques de recalage, constituant ainsi une méthode
dite composée. La figure 2.14 montre un schéma d’une telle chaine d’algo-
rithmes de base.

Le principe du fonctionnement est le méme que pour ’approche multi-
échelles : les techniques rapides — mais moins précises — sont exécutées avant
celles donnant des résultats plus fins, qui nécessitent a priori un temps de
calcul plus important. Ainsi, les méthodes plus complexes sont initialisées
par les résultats des étapes précédentes; cela permet de réduire le nombre
d’itérations nécessaires et gagner du temps de calcul.

Les méthodes composées sont souvent utilisées pour le recalage non-rigide
(section 2.4.5), ou la transformation rigide doit étre calculée initialement.

La chaine du recalage 3D/2D de l'aorte, que nous présentons au cha-
pitre 3, est une méthode composée et hybride en deux phases : la premiére —
rapide —, effectuée par la méthode ITD (section 5.2) et la seconde — précise
—, construite selon une approche iconique (voir section 3.3.2).
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2.7.3 Recalage hybride

Les méthodes hybrides forment une catégorie particuliére des algorithmes
composés. Elles utilisent & la fois des techniques basées sur des données
géométriques et des techniques basées sur des intensités.

La dualité des données (géométriques et iconiques) peut étre exploitée de
trois maniéres différentes, qui sont présentées dans les paragraphes suivants.

Initialisation géométrique. Une technique géométrique est déroulée au
préalable; elle sert a initialiser la méthode iconique exécutée juste apres [130,
144]. 11 s’agit en fait d’un cas particulier des approches composées, caracté-
risées section 2.7.2. Il est & noter, que Shen et Davatzikos [162] ont proposé
un framework inversé, dans lequel I’étape d’initialisation iconique précéde la
méthode géométrique précise.

Contraintes géométriques. Dans le cas d’un recalage non rigide, la mé-
thode iconique est contrainte par des critéres issus des données géométriques.
La mise en correspondance des structures segmentées est alors préservée
pendant I’étape d’alignement basée sur les intensités durant laquelle les frag-
ments d’images sont recalés sans informations géométriques [130, 57, 23, 188,
15].

Critéres iconiques et géométriques couplés. La fonction de critére
est construite de facon a exprimer simultanément la similarité dans le sens
iconique et appariement des structures géométriques |72, 128, 101]. Un tel
double critére conduit le processus d’optimisation & la solution, tout en res-
pectant a la fois la correspondance des informations d’intensité et ’apparie-
ment des structures géométriques.

Autres. Une autre approche hybride consiste a exploiter les informations
géométriques, pendant le calcul de la fonction de critére iconique. Dans leur
méthode de recalage 3D/2D, Aouadi et Sarry [5] utilisent un modeéle géomé-
trique de la structure anatomique (construit préalablement), pour délimiter
la région (sur les images) d’intérét pour la mesure de similarité iconique. Plus
précisément, une rétro-projection des points 3D du modele géométrique est
effectuée, en résulte un échantillon des points 2D, pour lesquels 'information
mutuelle est calculée.

Dans notre chaine de recalage 3D /2D, nous utilisons aussi une approche
hybride, pour la partie précise de la méthode (cf. section 3.3.2). Les données
géométriques, sous forme de segmentation d’aorte en 3D, permettent de lo-
caliser les voxels appartenant & l'intérieur du vaisseau. Les intensités de ces
voxels, dans le volume scanner original, sont augmentées afin de rehausser
la visibilité de 'aorte. Le critére & base de l'information mutuelle est alors
utilisé pour cette image « rehaussée ». Bien que la mesure de similarité soit
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iconique, les informations géométriques sont présentes, de fagon implicite, &
travers les intensités augmentées de l'aorte.

2.8 Recalage 3D /2D

On rappelle que, généralement, le but du recalage est d’établir une cor-
respondance entre des images définies sur un méme domaine spatial, par
exemple 2D ou 3D. Cependant, il existe aussi des problémes majeurs de la
mise en correspondance entre des données 3D et leurs projections 2D, connus
sous le nom de recalage 3D/2D7.

Le plus grand défi concernant le recalage 3D/2D est celui de la prise
en charge des différentes dimensionnalités® (2D et 3D) des images. Il est
nécessaire de « plonger » les données dans un méme domaine (3D ou 2D)
afin de calculer la (dis-)similarité entre les images. Premiérement, il faut
établir un systéme de repéres correspondant & la relation spatiale entre les
données 3D et 2D. Deuxiémement, une technique de réduction du probléme a
une méme dimension 2D /2D ou 3D /3D doit étre appliquée ; nous appellerons
cette technique équilibrage de dimensionnalités.

La section 2.8.1 présente la problématique de la définition des systémes
de coordonnées et des transformations pour le cas 3D/2D. Différentes meé-
thodes d’équilibrage des dimensionnalités des images se trouvent dans la
section 2.8.2.

2.8.1 Systéme de repéres 3D /2D

L’objectif pour la définition du systéme de repéres de la projection est
de construire un passage entre les coordonnées 3D du volume et les coordon-
nées 2D de I'image de projection. Pour cela, il faut reconstruire le placement
et la configuration du systéme de projection et des données au moment de
I’acquisition de l'image 2D.

La transformation projective exprime le passage de ’espace 3D au repére
de la projection 2D. L’un des systémes le plus fréquemment utilisé dans le
cadre de 'imagerie médicale est le systéeme sténopé, pour lequel la source de
rayons est supposée ponctuelle (figure 2.15). Les paramétres définissant la
projection sont les suivants :

S la position de la source de rayons (émetteur),
d la direction de la projection,

f la distance focale, c’est-a-dire la distance entre I’émetteur et le plan de la
projection (intensificateur),

7. Certains auteurs utilisent aussi la notation recalage 2D-3D. Nous avons repris la
convention de Markelj et al. [108], ou 'ordre 3D /2D indique l'alignement des données 3D
sur une image 2D.

8. Voir la remarque 2 de la page 52.
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FIGURE 2.15 — Projection d’une image 3D par un systéme sténopé. L’émet-
teur est situé a la position S et orienté selon la direction d. L’image de pro-
jection se trouve a la distance focale f de S. Le centre de projection (c;, c;)
est exprimé en coordonnées locales 7,7 de I'image et son spacing (taille du
pixel selon les axes) est (s;,5;).

(¢i,cj) le centre de I'image de la projection, exprimé en coordonnées locales,
(si,s;j) la taille des pixels de 'image, selon les axes i et j

La matrice de la projection, exprimée en coordonnées homogeénes, a la
forme suivante (cf. [24]) :

i 0 ¢ O
0 L ¢ 0
P = s; G (2.59)
0 0 1 0
0 0 0 1

La transformation projective correspond a la configuration du systéme
d’acquisition d’une image 2D. Les parameétres de la projection sont généra-
lement obtenus suite & une étape de calibration, qui détermine les caracté-
ristiques physiques du systéme. Cette étape soit peut étre considérée comme
une étape précédant le recalage exact [24], soit peut étre intégrée avec la
méthode de recalage [4].

Dans le contexte de ce travail, les parameétres de la projection sont soit
préalablement déterminés & partir des propriétés d’un appareil d’acquisition
(distance focale f et spacing (s;,s;)), soit fixés par rapport au repére global
(position de la source S, direction de projection d). Ils font alors partie des
parameétres intrinséques pour le recalage (cf. section 2.4.2).

La transformation 7', qui est estimée par un processus de recalage entre
les images source A (3D) et cible B (2D), est ainsi intégrée dans le passage des
repéres 3D/2D. Pour 'approche de la projection du volume A vers lespace
de 'image cible B (voir section 2.8.2.1), la mise en correspondance s’effectue
entre B et la projection du volume transformé PoToA (ou P est la projection
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FIGURE 2.16 — Passage de repéres dans le cas du recalage 3D/2D. Chaque
image de projection B; (i = 1,2,...,k, typiquement k vaut 1 ou 2) est asso-
ciée & un repeére local Rp,. Les parametres des projections P; sont exprimés
par rapport au repére global R,, et sont connus suite a l’étape de calibrage.
La transformation cherchée 7' définit le passage entre les coordonnées du
volume R4 et les coordonnées de 'image 2D Rp,.

et 1" la transformation recherchée) :

A

T = argmax puc(PoT oA, B). (2.60)
T

Dans le cas général, P et T sont des transformations quelconques et
peuvent étre toutes les deux 1’objet d’un processus d’estimation durant le
recalage [24, 4]. En ce qui concerne notre étude, la composante de la projec-
tion P correspond & la matrice de projection linéaire P, avec des parameétres
fixés et connus a priori (figure 2.15). T est la transformation rigide 3D (cf.
section 2.4.4.1) dont les parameétres sont rechercheés.

Le recalage 3D /2D peut étre effectué pour de multiples projections ac-
quises en parallele, ce qui est le cas de l'angiographie biplan [37|. La fi-
gure 2.16 présente les passages entre les différents systémes de repéres pour
I’approche comprenant deux projections. La relation entre les différents sys-
témes projectifs doit étre préalablement connue et obtenue grace a la cali-
bration.

2.8.2 Equilibrage de dimensionnalités

La définition du systéme de coordonnées est nécessaire pour exprimer
la relation entre les différents domaines spatiaux des images. Un autre pro-
bléme est celui de I’évaluation de l’alignement des images 3D et 2D et par

100



FIGURE 2.17 — Trois stratégies de recalage 3D/2D. De haut en bas : pro-
jection de l'image 3D, rétro-projection de 'image 2D, reconstruction d’un
volume & partir de plusieurs projections 2D.

conséquent, de la conversion des données vers un méme espace. Ceci est in-
dispensable afin d’utiliser les fonctions de critére, présentées section 2.5 : il
n’est pas possible de comparer directement des images de dimensionnalités
différentes.

D’aprés Markelj et al. [108], nous pouvons distinguer trois stratégies prin-
cipales? pour le passage a une méme dimension :

projection : le volume A est projeté suivant les parameétres du systéme
d’acquisition P ; I'image de projection résultante PoT o A est ensuite
comparée avec 'image cible B en 2D (figure 2.17 a gauche),

rétro-projection : l'image 2D B est « remontée » de la 2D en 3D, afin de
construire une approximation grossiére des données volumiques B(B) ;
un alignement 3D /3D est ensuite effectué entre ToA et B(B) (figure 2.17

9. Il y a aussi le probléme du recalage 3D /2D, ol 'image cible correspond & une coupe
2D du volume; dans ce cas, la mise en correspondance est réduite au choix de la coupe,
correspondant au mieux a 'image 2D.
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FIGURE 2.18 — Schéma d’un recalage 3D /2D par projection. Les projections
de volume P;oT o A sont utilisées pour calculer les valeurs de la mesure

de similarité ,u(gD). La mise a jour de la transformation 7' est obtenue par

optimisation de la somme des ,ugD).

au centre),

reconstruction : un volume cible est généré a l'aide de plusieurs projec-
tions B;; la connaissance des relations spatiales entre les différents
systémes d’acquisition est essentiel pour fusionner les images B; vers
R(Bi,...,By). Le volume T'o A est ensuite recalé avec le volume re-
construit R(Bi, ..., Bg).

Ces trois approches — projection, rétro-projection, reconstruction — sont pré-
sentées dans les sections suivantes.

2.8.2.1 Projection

La stratégie de la projection (voir figure 2.18) consiste a réduire la troi-
siéme dimension du volume A par génération des projections P;oT oA pour
chaque image cible B; (i = 1,...,k). Les parametres de la projection cor-
respondent & la configuration du systéme d’acquisition Rp, et sont fournis a
I’étape de la calibration.

Le calcul de la fonction de critére u(gD) est effectué pour les images 2D
P;oT oA et B; :

k
T = argmax Y pu&" (PioToA, B;) (2.61)
T =

La projection du volume dépend de la transformation actuellement cal-
culée T'. Aprés chaque modification des parameétres de 7', la projection du
volume P;o0T oA doit étre recalculée, afin d’obtenir la valeur actuelle de la
fonction de critére u(gD). L’intérét de la réduction d’un probléme de recalage
3D/2D & celui d’un recalage 2D/2D est alors contrebalancé par le besoin

d’effectuer plusieurs calculs de projections.
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FIGURE 2.19 — Schéma dun recalage 3D/2D selon l'approche rétro-
L . . (3D) ) . )
projective. Les fonctions de critere pus sont calculées pour les paires :

volume source T'oA et volume rétro-projeté R;(B;).

Un autre inconvénient de 'approche projective est la présence d’un grand
nombre d’extrema locaux des fonctions de critére. Par conséquent, la trans-
formation cherchée 7' doit étre initialisée & proximité de la solution opti-
male, afin de garantir la convergence correcte du processus d’optimisation.
En pratique, ’exigence d’une bonne initialisation entraine l’utilisation des
approches composées ou hybrides (section 2.7).

Néanmoins, la technique de projection est la stratégie de recalage 3D /2D
la plus fréquemment utilisée.

2.8.2.2 Rétro-projection

L’approche de rétro-projection (figure 2.19) consiste & « remonter » les
données 2D présentes sur les images cibles B; vers la 3D. Cette technique
s’emploie alors dans le cas d’un recalage des structures géométriques (gra-
dients inclus). Chaque systéme d’acquisition, associé avec B;, définit alors
une matrice de rétro-projection R;, qui renvoie le contenu de l'image B;
vers le volume rétro-projeté R;oB;. Puisque I'information tridimensionnelle
d’une telle image n’est pas compléte, sa dimensionnalité est parfois référencée
comme 2.5D.

Dans cette stratégie, la fonction de critére est calculée pour les couples
de volumes T oA et R;0B; :

k
T = argmaxz ,ug’D) (ToA,R;oB;). (2.62)
R

Contrairement a ’approche décrite précédemment,pour laquelle I'image
de la projection était recalculée aprés chaque modification des paramétres
de T, ici, le calcul des rétro-projections n’est effectué qu’une seule fois car
les matrices R; sont indépendantes de la transformation recherchée 7. En

. s 3D) ., ., o .
revanche, la fonction de critére N(c ) doit évaluer une similarité des images
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FIGURE 2.20 — Schéma d’un recalage 3D /2D selon la méthode de reconstruc-
tion.

3D, ce qui entraine une complexité numérique plus élevée par rapport a la

fonction ,ugD) utilisée dans ’approche projective.

2.8.2.3 Reconstruction

La derniére stratégie de I’équilibrage de dimensionnalités, la reconstruc-
tion, est applicable seulement si plusieurs images de projection B; sont dispo-
nibles. Un algorithme de reconstruction F génére le volume F(By,..., By)
a l’aide de toutes les images cibles B;. Cette reconstruction 3D doit étre
ensuite recalée avec l'image 3D source T'o A (voir figure 2.20).

L’évaluation du critére de similarité est effectuée pour les données 3D, de
la méme fagon qu’avec 'approche par rétroprojection (section 2.8.2.2). Ce-
pendant, la reconstruction entraine le recalage de deux volumes uniquement
(ToA et F), alors que I'approche précédente aligne séparément plusieurs
paires d’images 3D (ToA, R;(B;)).

Le processus d’optimisation a donc la forme suivante :

T = argmaxug’D) (ToA,F(Bi,...,By)). (2.63)
T

Résumé de la section

Nous avons présenté dans cette section les différentes techniques per-
mettant d’aligner des images 3D avec des images en deux dimensions. Le
recalage 3D /2D est un probléme complexe, qui se confronte a plusieurs dif-
ficultés : le manque d’une troisieme dimension de I'image cible, 'ambiguité
de la solution et le besoin d’une bonne initialisation (proche de la solution
souhaitée).

La formulation de complexité numérique importante (comme par exemple
les mesures de similarité & base d’information mutuelle, ou calculs pour les
gradients en 3D) et l'incertitude pour la localisation de l'optimum global
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exigent un grand nombre d’itérations et entrainent un temps de calcul im-
portant.

Dans ce contexte, notre méthode du recalage 3D /2D par ITD (section 5.2)
se distingue par des calculs rapides et ’absence de contraintes d’initialisation.
Nous avons repris l'approche projective de 1’équilibrage des dimensionnali-
tés (section 2.8.2.1) pour toute la chaine de recalage proposée (chapitre 3),
puisque la rétro-projection et la reconstruction n’étaient pas convenables (la
premiére ne peut étre appliquée que pour les données géométriques, la se-
conde demande plusieurs images cibles 2D & la fois, alors que nos données
proviennent d’angiographie monoplan).

2.9 Recalage de structures cardiovasculaires

Cette derniére section présente une sélection des derniéres contributions
concernant le recalage de ’aorte et des structures cardiovasculaires. Nous
commencons avec les travaux concernant le recalage 3D /2D (section 2.9.1),
puis nous décrivons, section 2.9.2, plusieurs méthodes de recalage 3D /3D,
proposées dans le cadre de la procédure endovasculaire et utilisant ’imagerie
interventionnelle 3D. Ensuite, sont examinées les techniques de segmentation
d’aorte a ’aide du recalage (section 2.9.3).

2.9.1 Recalage 3D/2D

Le recalage 3D/2D des structures cardiovasculaires est parfois exploité
dans le contexte des techniques interventionnelles radiologiques. C’est le cas
lors d'une procédure TAVI (Transcatheter Aortic Valve Implantation) ou
d’une embolisation (obstruction) des anévrysmes aortiques (section 1.2).

Miao et al. [113]| ont proposé une technique de recalage du volume CTA
préopératoire et de l’angiographie rayon-X peropératoire pour le remplace-
ment de la valve aortique (TAVI). Leur méthode utilise la génération des
DRR (cf. section 2.5.2.3) et mesure la corrélation des gradients issus de I’an-
giographie 2D et de la radiographie générée. La similarité est calculée dans
une région d’intérét contenant 'aorte et les ostia des artéres coronaires. Le
processus d’optimisation des parameétres de la transformation rigide s’effec-
tue par une recherche globale (fagon multi-échelles, section 2.7.1) dans le
domaine des paramétres. Cette approche a été validée pour les images de 9
patients.

Dans le cadre du traitement endovasculaire de 1'aorte, Demirci et al. [40]
ont étudié la problématique d’occultation des structures anatomiques par
les instruments médicaux. C’est le cas des stents, cathéters ou prothéses
présents sur les images interventionnelles. Un recalage rigide 3D/2D dun
volume CTA et d’une angiographie rayons X est ainsi réalisé. Les auteurs
proposent des mesures de similarité robustes de 1’occultation partielle des
organes, basées sur la corrélation des gradients. La méthode a été testée
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pour des données simulées (entrainant des occlusions artificielles) et pour un
unique jeu d’images d’un seul patient.

Une technique générale de recalage rigide 3D /2D pour les interventions
vasculaires a été breveté par Liao et al. [94]. Les images comprennent un vo-
lume scanner préopératoire et une angiographie peropératoire. La méthode
peut étre appliquée aussi bien pour l'imagerie de 'aorte que pour celle de
I’artére coronaire ; avec ou sans produit de contraste. L’idée est basée sur la
segmentation des structures anatomiques (vaisseaux) et des outils interven-
tionnels (cathéters), puis de leurs mises en correspondance. Le premier cas
(sans contraste) consiste en l'extraction de I'aorte a partir de 'image scanner
et du cathéter a partir de ’angiographie; le deuxiéme cas (avec contraste)
concerne le recalage du sinus coronaire, segmenté & partir du scanner et du
cathéter situé dans ’artére coronaire, issu de ’angiographie. La correspon-
dance entre les images est calculée par la minimisation des distances entre
les structures extraites.

Miao et al. [114] ont proposé une méthode de recalage rigide 3D /2D
pour le traitement endovasculaire de l'aorte abdominale. La ligne centrale
de l'aorte est extraite a partir du vaisseau segmenté dans le volume CTA.
La séquence de fluoroscopie avec produit de contraste est prétraitée de fagon
suivante : une image d’opacité maximale contient les intensités minimales
de toutes les frames de la séquence; cette image est ensuite binarisée et
squelettisée afin d’obtenir une ligne centrale 2D de la projection de 'aorte. La
méthode d’extraction de 'aorte opacifiée est alors similaire a celle que nous
proposons dans la section 3.3.1.2. L’initialisation de la transformation est
réalisée par la localisation automatique des bifurcations des artéres rénales
et artéres iliaques. Le processus d’optimisation minimise a la fois la distance
entre les lignes centrales de 'aorte sur les deux images et la distance entre
les points de bifurcations des artéres.

Dans sa thése 24|, Castro propose une approche de recalage 3D/2D
de l'aorte abdominale, exploitant les lignes centrales des arteres, obtenues
par squelettisation. La méthode de recalage rigide 3D/2D s’applique aux
couples volume scanner et fluoroscopie 2D. Un protocole clinique de trai-
tement d’images dans une salle interventionnelle a également été proposé.
Le recalage rigide est obtenu par minimisation de la distance géométrique
entre le squelette 2D de 'aorte sur ’angiographie et entre la projection du
squelette 3D issu du scanner. La correspondance non-rigide est établie par
un modéle élastique de 1’aorte, constitué de sphéres inscrites a l'intérieur
du vaisseau, dont les centres sont distribués le long de la ligne médiane de
l'aorte. Les déformations du modéle sont exprimées & ’aide d’équations du
réseau élastique et de contraintes stochastiques. L’optimisation exploite 1’al-
gorithme de descente de gradient (cf. section 2.6.1).

Parmi les autres travaux du domaine de recalage 3D /2D des structures
vasculaires, il faut aussi s’intéresser aux applications pour le traitement en-
dovasculaire de l'artére coronaire.
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Ruijters et al. [151] ont proposé une technique 3D /2D qui utilise la trans-
formée « vascularité » (vesselness transform), congue pour augmenter la vi-
sibilité des petits vaisseaux sur ’angiographie rayons X. L’artére coronaire
est segmentée de facon automatique dans le volume scanner, puis une carte
de distances est calculée pour une projection envisagée. Le produit de la
transformeée de vascularité (issue de l'image peropératoire) et de la distance
constitue alors une fonction de critére iconique. La transformation rigide est
estimée par un algorithme de recherche globale stochastique (section 2.6.3),
couplé a la méthode de Powell (section 2.6.1).

En 2013, Baka et al. [11] ont proposé un modeéle statistique de mou-
vement de l'artére coronaire, utilisé pour le recalage élastique 3D /2D des
paires (scanner, fluoroscopie). Le volume CTA sert a la segmentation de
I'artére en 3D ; la transformeée vascularité est appliquée aux images peropé-
ratoires. La minimisation de la distance entre les lignes centrales extraites
de la fluoroscopie et de la projection du vaisseau segmenté permet d’estimer
la transformation rigide. La partie non-rigide consiste a appliquer les trois
modeles suivants : (i) mouvement de lartére, (i) mouvement issu de la respi-
ration et (4i1) régularisation (alignement temporel). Le choix des parameétres
est fait par ’analyse en composantes principales (Principal Component Ana-
lysis, PCA). L’optimisation du modéle statistique engage une méthode de
moindres carrés non-linéaire. Les auteurs ont validé leur approche sur 12
images de 10 patients.

Couet [37] a effectué le recalage 3D /2D des vaisseaux pulmocardiaques
chez les nouveau-nés. Sa méthode prend en compte les couples angiographie
biplan et scanner CTA. La transformation rigide est estimée a I’aide de la me-
sure iconique multimodale ECC (section 2.5.2.2), optimisée par 'algorithme
Hill Climbing (section 2.6.1).

Nous pouvons constater, que pour la plupart des travaux mentionnés ci-
avant, les auteurs se basent sur des données segmentées, effectuant ensuite
une variante du recalage géométrique. En ce qui concerne le recalage ico-
nique, les structures d’intérét sont supposées étre suffisamment visibles sur
les images, ce qui est généralement le cas. L’opacification compléte d’un vais-
seau est réalisée par injection d’un produit de contraste. Pour notre étude,
nous disposons d’images de fluoroscopie, pour lesquelles 'aorte n’est tota-
lement visible dans aucune frame de la séquence (cf. figure 1.10, page 36).
Cela nous engage de fusionner les données temporelles, en résulte une image
moyenne de 'organe considéré. L’agrégation de toutes les frames de la sé-
quence permet de détecter la trace compléte du produit de contraste sur
I’angiographie. Néanmoins, la forme de ’aorte obtenue n’est qu’une approxi-
mation du contour de vaisseau, & cause de ses mouvements (dus a la dyna-
mique du cceur et la pression variable du sang).
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2.9.2 Recalage 3D/3D

L’accés a I'imagerie interventionnelle 3D devient désormais possible. Lu
et al. [103] proposent une méthode de recalage 3D/3D dans le cadre de
procédures TAVI. Ils utilisent I’angiographie rotationnelle 3D comme image
peropératoire. Leur algorithme est constitué de deux étapes : une étape de re-
calage rigide focalisée sur le coeur (information mutuelle optimisée avec ’algo-
rithme Hill Climbing) suivie d’une étape de recalage déformable & proximité
de la valve. Durant cette derniére étape, la mesure de similarité est également
basée sur l'information mutuelle mais, contrairement au cas rigide, elle est
calculée indépendamment pour les régions correspondantes. L’optimisation
engage la descente de gradient. Le champ de déplacement est régularisé en
pénalisant les déformations non-rigides et en utilisant la colonne vertébrale
comme référence. Le recalage a été effectué pour 10 patients TAVI.

2.9.3 Segmentation par recalage

Les méthodes présentées précédemment ont été appliquées pour la mise
en correspondance de différentes images d’'un méme organe. Il existe égale-
ment d’autres problémes d’imagerie qui utilisent le recalage. Ci-aprés, sont
présentés les travaux concernant la segmentation d’organes ou la construc-
tion de modeéles dynamiques de structures vasculaires, a ’aide d’un processus
de recalage. Ces travaux utilisent des séquences temporelles 3D de résonance
magnétique (MRI).

Chandrashekara [25]| a construit un modéle statistique de mouvement du
ceeur. Les frames consécutives de la séquence MRI ont étaient recalées avec
une technique non-rigide, afin d’encoder le mouvement de l'organe (motion
tracking). La mesure de similarité, optimisée par la descente de gradient,
est basée sur l'information mutuelle normalisée (cf. section 2.5.2.2), calculée
pour certaines régions du coeur. Plusieurs modeéles du mouvement du coeur
ont été proposés : FED (Free Form Deformation, section 2.4.5.2), B-splines
cylindriques, B-splines 4D (spatiotemporelle), et modéles statistiques (affinés
avec une analyse en composantes principales PCA). Les résultats ont été
validés pour 17 images MRI de volontaires sains.

Un modéle dynamique de l'aorte a été proposé par Odille et al. [126].
Une image temporelle MRI est composée d’une séquence des volumes 3D
acquis a des temps consécutifs. L’initialisation comprend une segmentation
manuelle de 'aorte dans le premier volume. Puis, le recalage est effectué
entre les volumes consécutifs, afin d’obtenir la forme d’aorte pour chaque
image de la séquence. Le processus de recalage est construit de facon multi-
échelles (section 2.7.1), en utilisant la transformation linéaire par morceaux
(section 2.4.5.1). Puisque les images considerées sont de la méme modalité,
la fonction de critére SSD (section 2.5.2.1) a été choisie et optimisée avec
une des méthodes de Gauss-Newton (section 2.6.1). La régularisation de la
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transformation est effectuée a l’aide du lissage des gradients du champ de
déplacement. Dix aortes saines ont ainsi été recalées.

Biesdorf et al. [14] ont congu un modeéle paramétrique de la crosse aor-
tique, construit coupe par coupe, pour les images d’intersection du volume
orientées perpendiculairement & ’axe central de l'aorte, le long de sa cour-
bure. Une coupe est considérée dans le domaine d’intensité : 'intensité est
assimilée & une dimension supplémentaire (approche 2.5D). L’intersection
de l'aorte est donc modélisée comme un cylindre, convolué par une fonction
gaussienne. Le recalage modeéle/image (cylindre convolué par chaque coupe
2.5D) conduit a 'approche déformable (Gaussian Elastic Body Splines), régi
par les équations de Navier (cf. section 2.4.5). L’optimisation du champ de
déformation est obtenu avec 'algorithme de Levenberg-Marquardt (cf. sec-
tion 2.6.1), et en utilisant la fonction de critére SSD. La technique a été
validée sur 17 images CTA, dont 7 aortes pathologiques.

Nous pouvons insister sur le fait que le recalage d’images dans le contexte
d’applications cardiovasculaires est actuellement un domaine de développe-
ment tres actif. La complexité des problémes rencontrés exige de concevoir
des solutions spécialisées. C’est aussi le cas de nos travaux, qui différent des
approches présentées. La mise en correspondance des images de la partie tho-
racique de 'aorte ne peut pas étre abordée directement par les techniques
existantes. Les difficultés principales sont liées & la forme courbée du vaisseau
et la dose minimale du produit de contraste. Ces contraintes entrainent la
proposition de notre méthode, présentée chapitre 3.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté 1’état de 'art des techniques de
recalage.

La premiére partie du chapitre caractérise les algorithmes de recalage
de point de vue de leur construction : la définition et la terminologie (sec-
tion 2.1), le type de données présentes dans les images (section 2.3). Puis
viennent les sections dédiées & la classification de trois composantes d’une
meéthode de recalage : transformation (2.4), fonction de critére (2.5) et pro-
cessus d’optimisation (2.6).

La suite du chapitre présente les techniques composées, regroupant plu-
sieurs algorithmes construits & partir de parties expliquées précédemment
(sections de 2.4 & 2.6). En particulier, les méthodes hybrides (section 2.7.3)
exploitent les deux types d’informations — géomeétriques et iconiques —, dis-
ponibles dans les images.

Le recalage 3D /2D — suite a la dimensionnalité différente des images a
aligner (la source en 3D et la cible en 2D) —, est un probléme particulier, exi-
geant une étape supplémentaire afin de considérer les données dans un méme
domaine. Les stratégies d’équilibrage de dimensionnalités dans le cas 3D/2D
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(projection, rétro-projection, reconstruction) sont caractérisées section 2.8.

Nous terminons cet état de l'art par la présentation d’un extrait des
travaux récents concernant le recalage des structures cardiovasculaires (sec-
tion 2.9).

Pour notre étude de mise en correspondance d’images d’aorte, nous avons
envisagé différentes méthodes de recalage ; le choix des différents composants
pour la méthode de recalage a été déduit en grande partie directement de
I’étude de cet état de l'art. Le développement d’'une nouvelle méthode est
justifié par le manque de techniques de recalage 3D /2D rapide, qui pourraient
fournir une solution approximative en quelques secondes et qui n’exigeraient
pas d’initialisation précise.

Notre approche 3D/2D (décrite au chapitre 3) consiste a proposer une
solution basée sur la projection (cf. section 2.8.2.1), composée d'une nouvelle
technique (chapitre 5) appelée ITD (Image Transformation Descriptors) et
d’une technique iconique. Cette derniére utilise les approches multi-échelles
et hybrides (cf. section 2.7) au sein d’un recalage iconique (ayant pour mesure
de similarité I'information mutuelle, cf. section 2.5.2.2).

La motivation de notre choix était d’obtenir une méthode automatique, a
la fois précise, rapide et insensible aux conditions initiales (surtout a 'initia-
lisation de la transformation). Nous avons proposé une méthode de recalage
3D/2D, basée sur des descripteurs de transformation d’image ITD (décrite
section 5.2), qui n’exige pas d’initialisation précise et qui est rapide. Ensuite,
pour obtenir un résultat précis, nous nous sommes servis d’une technique ico-
nique (cf. section 3.3.2).
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Chapitre 3

Chaine du recalage 3D /2D de
I’aorte

Notre contribution est la définition et la mise en ceuvre d’une chaine de
recalage 3D /2D d’images de dissections aortiques. Cette chaine doit mettre
en correspondance les images préopératoires de scanner CT et peropératoires
de fluoroscopie rayons X et proposer ainsi une visualisation augmentée des
données issues de deux modalités différentes.

Cette chaine est composée de plusieurs méthodes de recalage, exécu-
tées de facon séquentielle (il s’agit donc d’une approche composée, cf. sec-
tion 2.7.2). L’objectif de cette construction est d’accélérer les calculs : I’en-
gagement de techniques rapides, qui initialisent ensuite des techniques plus
précises, limite le nombre d’itérations nécessaires pour chaque méthode et
réduit, par conséquent, la complexité numeérique de ’approche proposée.

La premieére étape de la chaine de recalage est une nouvelle technique, dite
recalage par I'TD, que nous introduisons dans ce document. Elle permet de
calculer; de facon automatique, une premiére enchére d’alignement entre les
images (en d’autres termes, une transformation 3D /2D grossiére). Cet aligne-
ment est en fait calculé & I'aide de formules que nous appelons descripteurs
de transformations d’image ou ITD (Image Transformation Descriptors). Le
recalage par I'TD est présenté plus précisément au chapitre 5.

La suite de la chaine est constituée d’'une méthode de recalage iconique
(cf. section 2.5.2), qui utilise 'approche des radiogrammes numériques DRR
(cf. section 2.5.2.3). Au sein de cette technique, nous avons mis en ceuvre un
algorithme multi-échelles (cf. section 2.7.1), qui gére le probléme de recalage
selon deux niveaux de résolution d’images.

Le but de ce chapitre est de présenter la chaine globale; les détails et
résultats précis concernant ses différents composants se trouvent dans les
chapitres suivants. Dans la section 3.1, nous présentons le contexte pour ce
travail. Les caractéristiques des images médicales que nous avons utilisées
pour tester notre méthode, sont décrites section 3.2. Les détails concernant
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Pseudonyme | Age | Sexe | Diagnostic | Date hospit.
CM 57 | M Dissection | 2011
HJ 66 M Anévrysme | 2012
LM 60 F Dissection | 2011
PD 60 M Anévrysme | 2010
PJ 54 M Dissection | 2012
VD 65 M Dissection | 2011

TABLE 3.1 — Récapitulatif des patients.

la construction de la chaine de recalage se trouvent section 3.3. La derniére
section de ce chapitre (section 3.4) présente les résultats obtenus et une
discussion les concernant.

3.1 Contexte clinique

La chaine de recalage, proposée dans ce chapitre, est concue pour mettre
en correspondance les images associées aux interventions endovasculaires de
Paorte thoracique, lors de la prise en charge de dissections aortiques (cf.
section 1.2). Les données 3D (chenaux aortiques, flap), issues de l'image
scanner CT a la suite d’une segmentation, doivent étre alignées sur les images
d’angiographie rayons X, acquises durant le traitement (cf. section 1.2.2).

Le but du recalage de ces images est de construire une visualisation, qui
permet de superposer, sur un méme rendu, les informations issues de diffé-
rents types d’images : les informations anatomiques du scanner CT et I’état
actuel de 'organe visible sur la fluoroscopie per-opératoire. La mise en cor-
respondance de ces images permettra de les afficher pendant 'intervention,
fournissant ainsi une assistance visuelle pour les chirurgiens et radiologues
interventionnels (cf. section 1.2.1).

Les images de la fusion de données 3D/2D, obtenues grace a la chaine
des méthodes de recalage proposée, sont présentées section 3.4.

3.2 Images médicales

Nous avons effectué le recalage d’images médicales, fournies par le Pole
Imagerie et Radiologie Interventionnelle du CHU Gabriel Monpied du CHU
de Clermont-Ferrand. Plusieurs images issues de 6 patients nous ont servi
pour tester et valider notre méthode.

Le tableau 3.1 présente les données anonymisées des patients de notre
étude. Quatre patients présentaient une dissection aortique de type A (cf.
section 1.1.3), deux patients avaient un anévrysme disséquant localisé dans
la partie thoracique de 'aorte. Toutes ces personnes ont été traitées par
interventions endovasculaires.
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Id Patient | Date acq. NCH | Spacing Notes
CM/2/15/1 | CM_ | 2011/1/17 | 441 | 0.925x0.925x0.625 | Prothese
HJ/1/2/0 | HJ | 2010/4/22 | 555 | 0.86x0.86x1.25 sans PDC
HJ/1/6/1 | HJ | 2010/4/22 | 567 | 0.822x0.822x1.25 | Prothese
LM/1/5/2 | LM | 2011/2/4 | 475 | 0.703x0.703x0.9
LM/2/3/0 | LM | 2011/2/5 | 500 | 0.976x0.976x1.0 | Prothese
PD/1/2/0 | PD | 2012/2/9 | 282 | 0.703x0.703x1.25
PJ/1/13/1 | PJ | 2011/11/21 | 369 | 0.645x0.645x0.625
PJ/2/6/1 PJ 2012/2/11 | 380 | 0.814x0.814x1.0 Prothése
VD/1/4/1 | VD | 2010/12/9 | 673 | 0.826x0.826x1.0
VD/2/4/1 | VD | 2011/2/28 | 702 | 0.976x0.976x1.0 | Prothese

TABLE 3.2 — Les images scanner CT utilisées pour le recalage. Abréviations :
acq. — acquisition, NCH — nombre de coupes horizontales, PDC — produit
de contraste.

Dix images de scanner CT, présentées dans le tableau 3.2, ont été mises a
notre disposition. Ce sont des images de type Gated-CT, pour lesquelles 1’ac-
quisition a été synchronisée avec le cycle cardiaque. Les coupes (de résolution
512 x 512) ont été générées lors d’'un méme mouvement systole-diastole du
coeur, détecté par I’éléctrocardiogramme. La plupart des acquisitions ont été
réalisées avec injection de produit de contraste dans ’aorte. Certaines images
ont été acquises apres l'intervention endovasculaire durant une étape de suivi
postopératoire ; elles contiennent alors la prothése installée a 'intérieur de
l'aorte.

Les angiographies rayons X des patients ont été acquises durant l'in-
tervention endovasculaire. Le tableau 3.3 présente notre sélection des sé-
quences angiographiques. La fréquence d’obtention des frames varie entre
3 et 6 frames par seconde. Chaque frame a une résolution de 1024 x 1024
pixels.

Pour toutes ces acquisitions, le produit de contraste a été injecté a l'in-
térieur de l'aorte, au niveau de la valve aortique. Notons qu’aucune frame,
pour n’importe quelle séquence, ne permet de voir "aorte en entier : la dose
du produit de contraste est minimale et passe rapidement, sans couvrir toute
la partie visible de l'aorte.

Durant lintervention, les séquences fluoroscopiques sont relativement
courtes, elles durent typiquement de 5 a 10 secondes; ce temps permet de
vérifier I’état actuel du vaisseau traité, des instruments endovasculaires et le
positionnement des prothéses. Les acquisitions sont effectuées plusieurs fois
aux différentes étapes du traitement.

Pour effectuer le recalage 3D/2D, nous avons sélectionné 19 couples
constitués d’un scanner CT et d’une angiographie rayons X, présentés dans
le tableau 3.4. Ces couples représentent toutes les combinaisons possibles des
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Nombre

Id Patient | Date FPS | 4 frames Notes

CM/3 | CM 2011/1/14 | 6 39 Prothése déplice
HJ/1 | HJ 2012/4/25 | 3 31

HJ/7 HJ 2012/4/25 6 40 Prothése pliée
LM/3 | LM | 2011/2/4 |3 |22

LM/9 LM 2011/2/4 3 29 Prothése dépliée
PD/3 | PD | 2010/6/15 | 6 | 23

PD/9 PD 2010/6/15 6 90 Prothése dépliée
PJ/1 |PJ | 2012/2/9 |3 |28

PJ/5 PJ 2012/2/9 3 28 Prothése dépliée
VD/1 | VD | 2011/2/15 |6 | 44

VD/7 | VD 2011/2/15 | 6 67 Prothése déplice

TABLE 3.3 — Les images d’angiographie rayons X (fluoroscopie). Abréviation :
FPS — frames par seconde.

Id | Image CT | Image angiographie
1 | HJ/1/6/1 HJ/1
2 | PD/1/2/0 PD/3
3 | CM/2/15/1 | CM/3
4 | LM/2/3/0 | LM/3
5 | PJ/1/13/1 | PJ/1
6 | VD/1/4/1 | VD/1
7 | PJ/2/6/1 PJ/1
8 | VD/2/4/1 | VD/1
9 | HJ/1/2/0 HJ/1
10 | LM/1/5/2 | LM/3
11 | HJ/1/6/1 HJ/7
12 | PD/1/2/0 PD/9
13 | LM/2/3/0 | LM/9
14 | PJ/1/13/1 | PJ/5
15| VD/1/4/1 | VD/7
16 | PJ/2/6/1 PJ/5
17| VD/2/4/1 | VD/7
18 | HJ/1/2/0 HJ/7
19 | LM/1/5/2 | LM/9

TaBLE 3.4 — Couples d’images 3D et 2D, sélectionnés pour le recalage.
L’ordre des couples est arbitraire.
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FIGURE 3.1 — Chaine compléte du recalage 3D /2D de 'aorte.
images C'T' et fluoroscopie par patient.

3.3 Construction de la méthode

Notre chaine de recalage 3D /2D est composée de deux méthodes princi-
pales. La figure 3.1 présente le schéma de notre approche; elle tient compte
du passage des données et des résultats intermédiaires. La premiére méthode,
la technique ITD (que nous introduisons dans le chapitre 5), sert a calculer
rapidement une approximation de la transformation entre les images. La se-
conde méthode est construite & base de fonctions de critére iconiques; elle
suit de plus une approche multi-échelles (cf. section 2.7.1) constituée de deux
étapes de précision. La transformation Trrp caleulée par la méthode ITD
sert d’initialisation au premier niveau iconique de moindre précision ; puis
le résultat trouvé Tj; devient lentrée du second niveau iconique précis. La
transformation finale Tig, fournie par ce dernier niveau iconique, est utilisée
pour effectuer la superposition (recalage) des images.

Les images utilisées pour chacune des méthodes de recalage mises en
ceuvre ont été obtenues a partir des images médicales, suite & certaines
étapes de prétraitement. Ces étapes permettent d’extraire ou d’augmenter
des données utilisées pour la mise en correspondance. Les techniques de pré-
traitement sont décrites avec les méthodes du recalage associées, dans les
sections 3.3.1 (ITD) et 3.3.2 (iconique).

Les résultats finaux de notre chaine sont présentés section 3.4. Nous y
montrons la fusion de données (cf. section 1.2.3), c’est-a-dire les images 3D
et 2D de l'aorte, qui sont recalées et superposées. Les mesures de précision
et de temps de calcul, y sont également reportées.

3.3.1 Recalage ITD 3D/2D

Notre contribution, qui s’inscrit dans le cadre du recalage d’images, est
la méthode appelée ITD (Image Transformation Descriptors). Nous la décri-
vons de maniére exhaustive dans le chapitre 5. Son objectif est de calculer,
avec un temps de calcul trés court, une mise en correspondance grossiére.
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FIGURE 3.2 — Méthode ITD 3D /2D au sein de la chaine de recalage.

Un tel résultat est ensuite transmis & une autre méthode pour l'initialiser
(décrite section suivante). Le fait que la transformation initiale (déduite par
la méthode ITD) soit & proximité de 'optimum global, permet d’effectuer
moins d’itérations et donc de réduire le temps de calcul.

Le recalage 3D /2D par ITD est construit selon I"approche projective (cf.
section 2.8.2.1), c’est-a-dire la mise en correspondance est effectuée en 2D,
entre la projection du volume 3D et I'image 2D cible ; ce recalage est schéma-
tisé figure 3.2. L’alignement 2D /2D consiste a définir certains descripteurs de
transformation d’image (par exemple centre de masse, aire, orientation ; cf.
section 5.3) et a les calculer pour chaque image. Ces descripteurs permettent
de caractériser le repére local du contenu de I'image (structure d’intérét). La
transformation est calculée directement & partir des ITD. Puis, ’algorithme
3D/2D utilise l'alignement 2D /2D issu des ITD pour estimer la correspon-
dance rigide en 3D (cf. section 2.4.4.1). Un processus d’estimation de la
pose 3D du volume (section 5.2.1) traduit ensuite les parametres de la trans-
formation 2D (entre les projections 2D) en parameétres de la transformation
rigide 3D.

La méthode de recalage par ITD est non-itérative pour le cas 2D /2D
(section 5.1). La version 3D/2D effectue un échantillonnage pour trouver
deux parameétres de l'orientation, qui ne peuvent étre déduits a partir des
images projetées (cf. section 5.2.2). Le temps d’exécution de la méthode est
alors constant : il n’y a aucun processus de convergence, le nombre d’étapes
de l'algorithme (échantillon de rotations, calculs de descripteurs, estimation
de pose) est fixé a priori.

Nous avouns défini les descripteurs pour des images binaires 2D, contenant
les projections de la forme d’aorte. Une phase de prétraitement des images
originales est alors nécessaire pour convertir le scanner C'T et la fluoroscopie,
qui sont encodés en niveaux de gris. La section 3.3.1.1 présente la généra-

116



[H pissection aortique

F Loader Envelope 3E78DDO
3AB5C60

FIGURE 3.3 — Prétraitement de 'image 3D pour la méthode de recalage ITD.
De gauche a droite : volume de données originales, construction interactive
du modéle, enveloppe tubulaire, projection binaire de I’enveloppe.

tion des projections binaires de l'aorte 3D ; 'amplification de "angiographie
rayons X et sa binarisation sont décrites section 3.3.1.2.

3.3.1.1 Prétraitement du volume : enveloppe tubulaire

Pour représenter les données 3D dans le processus de recalage, nous avons
développé une interface graphique permettant la définition interactive d’un
modeéle paramétrique de l'aorte (cf. section 4.5). Ce modele, appelé enve-
loppe tubulaire, est présenté au chapitre 4. Il est constitué d’une suite de
cones tronqués, enchainés par leurs bases. Bien que la forme tubulaire du
modéle n’exprime pas précisément la position de la paroi aortique, I'enve-
loppe tubulaire peut néanmoins étre considérée comme une approximation
grossiére satisfaisante de la forme globale du vaisseau.

Nous construisons le modéle de ’aorte a partir du volume CT, en utilisant
les informations de niveaux de gris des pixels. Actuellement, I'enveloppe tu-
bulaire est construite de fagon interactive (cf. section 4.5). La procédure de la
construction de I’enveloppe counsiste & positionner, a 'intérieur de I'image 3D
des neeuds dans la position et lorientation souhaitées et de définir le dia-
meétre d’un cercle qui correspond au contour de ’aorte dans la coupe consi-
dérée. Nous envisageons de proposer, comme perspective, un algorithme de
construction automatique (sans intervention manuelle) de ’enveloppe tubu-
laire.

La figure 3.3 montre le pipeline complet du prétraitement de I'image 3D.
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FIGURE 3.4 — Prétraitement de la fluoroscopie. De gauche a droite : une frame
de la séquence, 'image d’amplification, I'image d’amplification binarisée.

Dans notre méthode de recalage ITD, le modeéle de 'aorte sert a générer
des projections 2D binaires, qui sont ensuite utilisées par la partie d’aligne-
ment 2D /2D de l'algorithme (cf. figure 3.2).

Nous pouvons observer, pour la partie 3D de notre méthode, une réduc-
tion importante de la quantité de données traitées : I'image 3D, contenant des
millions de voxels, est « remplacée » par un modeéle paramétrique de I'aorte,
défini par une dizaine de parameétres scalaires. Cela entraine un temps de
calcul moins important.

3.3.1.2 Prétraitement de la fluoroscopie : amplification binarisée

Les images d’angiographie rayons X sont constituées de séquences de
frames, captées plusieurs fois par seconde (cf. section 1.2.2). En cours d’ac-
quisition, le produit de contraste est injecté au niveau de la valve aortique;
il traverse ensuite ’artére avec le sang et opacifie 'intérieur de 'aorte. Néan-
moins, la dose de produit de contraste, que ’on souhaite minimale pour des
raisons de santé, ne permet pas d’avoir une frame, pour laquelle ’aorte est
totalement couverte.

Le prétraitement de la fluoroscopie consiste alors & extraire le produit de
contraste a partir de toutes les frames de la séquence. La figure 3.4 présente
le résultat d’une telle procédure que nous appelons amplification (au centre).
Il est & noter, que l'algorithme d’amplification « aplatit » la séquence, i.e.
transforme I'image 2D+t vers une image 2D statique.

Soit F; une frame de la séquence (Fi,...,F,), ou n est le nombre de
frames. L’image d’amplification F' est calculée de facon suivante :

F(x,y) = Fnax — min Fi(z,y), (3.1)

i=1,...,n

ott F(x,y) et Fj(x,y) sont respectivement les intensités d’un pixel (x,7) de
I'image d’amplification et d’une frame Fj; Finax est Uintensité maximale :

Fax = max Fj(z,y). (3.2)
z,y

i=1,...,n
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Puisque l'aorte bouge pendant ’acquisition de I'angiographie, la forme
de ’aorte visible sur 'image d’amplification est plus épaisse que l'artére elle-
méme ; on peut écrire que 'image amplifiée propose une forme moyenne du
vaisseau en mouvement.

Une technique semblable, basée sur la fusion des coupes d’angiographie et
la génération d'une image d’opacité minimale (qui correspond & F + Finax), a
été utilisée par Frangi et al. [51] pour leur définition de la vesselness transform
et récemment par Miao et al., pour I'extraction et la segmentation de ’aorte
abdominale [114].

L’étape suivante du prétraitement est la binarisation de I'image F. Celle-
ci est effectuée suite & une segmentation manuelle, basée sur la technique
d’atténuation. Une segmentation automatique sera étudiée comme perspec-
tive de ce travail, mais n’était pas prioritaire pour notre chaine. Le résultat
de cette segmentation, appelé image d’amplification binarisée, est montré
dans la figure 3.4 & droite.

Il est & noter, que 'image d’amplification n’est pas identique a l'an-
giographie soustraite (voir figure 1.13, page 39). Cette derniére visualise le
changement de chaque frame par rapport & la premiére, il s’agit donc d’une
séquence. L’image d’amplification, quant & elle, accumule la dynamique en
entier de l'aorte (surtout le passage du produit de contraste) de toutes les
frames; ¢’est une image 2D statique.

3.3.2 Recalage iconique

La méthode sélectionnée du recalage précis est une technique iconique (cf.
section 2.5.2), basée sur la génération des radiogrammes numériques DRR
(cf. section 2.5.2.3). Les projections de 'image 3D sont générées par un algo-
rithme de lancer de rayons (raycasting). Ce dernier accumule les intensités
de l'intérieur du volume le long des rayons puis les atténue, simulant ainsi
une angiographie rayons X.

Nous avons repris les approches suivantes, pour augmenter lefficacité de
notre méthode :

— multi-échelles : la technique est constituée de deux niveaux de préci-
sion d’images (cf. section 2.7.1) : initialement, le recalage est effectué
pour les images a résolution réduite, puis la mise en correspondance
est affinée jusqu’a traiter les données originales, a pleine résolution
(résolution initiale),

— hybride : pendant les calculs de la mesure de similarité (cf. section 2.5),
des informations géométriques sont prises en compte afin de spécifier
la région d’intérét contenant l'aorte ; cette technique rend le processus
d’optimisation plus robuste [5].

Lafigure 3.5 présente le schéma de la méthode de recalage iconique propo-

sée. Nous détaillons les étapes du prétraitement des données sections 3.3.2.1
et 3.3.2.2.
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FIGURE 3.5 — Schéma de la méthode iconique au sein de la chaine de recalage
3D/2D.

3.3.2.1 Prétraitement du volume : segmentation et projection

Dans une image CT, les niveaux de gris des voxels composant 1’aorte,
remplie par le produit de contraste, ont des valeurs similaires & celles repré-
sentent les os (voir figure 3.6 en haut & gauche). Nous avons donc décidé
de rehausser l'intérieur du vaisseau, en augmentant les valeurs des voxels
correspondants (figure 3.6 en bas a gauche).

Une étape de segmentation de ’aorte nous a permis de délimiter sa lu-
miére (figure 3.6 en haut a droite). Plus précisément, une technique par
croissance de régions connected confidence (implémentée dans la bibliotheque
ITK [78]) a été effectuée dans la région du volume délimitée par I'enveloppe
tubulaire (cf. section 3.3.1.1). Actuellement, le processus de segmentation
se déroule de facon interactive, avec pour initialisation, la pose de germes
choisis manuellement.

Afin de rehausser la visibilité de l'aorte dans le scanner CT, image
originale 3D est modifiée puis adaptée pour rendre ’aorte plus visible (cf.
figure 3.5). Les valeurs d’intensité des pixels segmentés sont augmentées de
1000 unités de Hounsfield. Au sein du processus de recalage 3D /2D, qui est
basé sur la projection (cf. section 2.8.2.1), nous utilisons ’approche DRR
pour simuler des images de radiographie a partir du volume (cf. 2.5.2.3). Le
rehaussement des intensités de 'intérieur de l'aorte nous a permis de générer
les radiogrammes numériques en négligeant les voxels d’intensité inférieure
a 1000 unités de Hounsfield. Les DRR résultantes donnent ainsi une visuali-
sation claire de l'aorte (voir figure 3.6 en bas a droite).

3.3.2.2 Prétraitement de la fluoroscopie : amplification

L’image 2D cible, utilisée pour la partie iconique de la chaine de recalage,
est la méme image d’amplification F, que celle générée pour I'approche ITD
(section 3.3.1.2), mais sans I’étape de binarisation. Une image d’amplification
est présentée dans la figure 3.4 au centre.
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FIGURE 3.6 — Prétraitement du scanner CT. Dans le sens de la lecture :
une coupe de l'image originale, résultat de la segmentation de 'aorte vi-
sualisé pour méme coupe, image de rehaussement des intensités a 'intérieur
de l'aorte, radiogramme numeérique (DRR) généré a partir du volume avec
I'aorte rehaussée.
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3.4 Reésultats

La mise en ceuvre de la chaine de recalage nous a permis de proposer la
visualisation de données 3D sur les images peropératoires. Les informations
anatomiques, telles que la forme de l'aorte et les informations diagnostiques
(mesures, repéres, ou annotations provenant du volume scanner) peuvent
alors étre superposées sur le rendu qui affiche la séquence de fluoroscopie
acquise durant l'intervention endovasculaire (voir section 1.2.1).

Nous montrons par la suite plusieurs propositions de visualisation de
données tridimensionnelles sur des images de fluoroscopie. Les images ini-
tiales proviennent du patient PJ (couple 5, voir section 3.2) et sont affichées
sur la figure 3.7. Les figures 3.8 & 3.11 présentent des exemples d’images
interventionnelles, augmentées par les informations issues de la 3D.

Les figures 3.8 et 3.9 présentent deux frames de la méme séquence de
fluoroscopie, recalées avec la forme 3D de 'aorte, issue d’'une segmentation.
Notons que l'aorte n’est pas clairement visible sur 'angiographie; avec les
données 3D projetées en permanence, la forme du vaisseau peut alors étre
visible sur les images peropératoires.

D’autres propositions de visualisation de données peuvent étre facilement
préparées. Par exemple, la figure 3.10 comporte une image d’amplification
(cf. section 3.3.2.2) recalée avec la forme 3D segmentée de l'aorte. Il est
également possible de superposer ’enveloppe tubulaire de 'aorte (figure 3.11)
sur la séquence d’angiographie ; la forme simple du modéle permet de repérer
la position du vaisseau et n’interfére pas avec les informations présentes sur
Iimage 2D (cathéters, produit de contraste etc.)

Notons qu’une fois établie la correspondance entre les images 3D et 2D,
il est alors possible de ’exploiter pour superposer d’autres données, définies
dans le repére 3D du volume. Dans la figure 3.12, nous pouvons observer
les chenaux séparés, de la dissection aortique, qui sont recalés sur 'image
peropératoire ; les processus de segmentation, d’extraction et de classification
des chenaux se déroulant indépendamment de la chaine de recalage |98, 99].

Les caractéristiques de la dissection aortique, telles que flap intimal,
portes d’entrée et chenaux distingués, sont présentées dans la figure 3.13.
La superposition de ces données sur 'image interventionnelle met en avant
les informations anatomiques durant l’intervention.

Les couleurs et la transparence des objets 3D superposés peuvent étre
réglées selon les besoins et préférences des cliniciens. Il est a noter, que la
présence simultanée de plusieurs données issues de différentes modalités ne
doit pas forcément cacher ou obstruer les informations. Comme vu aux fi-
gures présentées dans cette section, les données géométriques et anatomiques
issues de la 3D peuvent coexister sur un méme rendu avec des informations
interventionnelles (guides, produit de contraste, maillage de la prothése et
autres).

Les résultats présentés dans ce chapitre ont été appréciés par les spécia-
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FIGURE 3.7 — Images pré- et peropératoires du patient PJ du couple 5 : &
gauche la séquence de fluoroscopie (deux différentes frames), a droite 'aorte
extraite du volume CT (deux projections).
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FIGURE 3.8 — Superposition de ’aorte segmentée sur l’angiographie rayons X.
La forme du vaisseau peut persister pendant toutes les frames de la séquence.
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FIGURE 3.9 — Une autre frame de la méme séquence que sur la figure précé-
dente ; notons que les cathéters et les guides présents a 'intérieur de l'aorte
peuvent étre observés sur des données 3D.
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FiGURE 3.10 — Rendu composé de la forme 3D d’aorte recalée sur 'image
d’amplification obtenue & partir de la séquence de fluoroscopie vue dans les
figures précédentes.
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FiGure 3.11 — L’angiographie rayons X avec la superposition du modéle
d’enveloppe tubulaire, définissant la forme globale de 1'aorte.
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FIGURE 3.12 — Superposition des résultats de segmentation de la dissection
aortique. Les chenaux sont séparés et affichés en différentes couleurs.
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FIGURE 3.13 — Exemple d’une visualisation des caractéristiques de la dis-
section aortique sur une séquence d’angiographie. Le flap intimal, extrait a
partir du scanner, est affiché en bleu; les portes d’entrée détectées par un
algorithme de bouchage de trous sont marquées en jaune. Les chenaux de
dissection sont également visibles.
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listes cliniques. Selon leur opinion, la superposition des données anatomiques
et segmentées sur les images peropératoires apporte des informations impor-
tantes pour les gestes interventionnels et établit une amélioration au niveau
de l'assistance guidée par ordinateur. Il existe un intérét clinique pour la
mise en place de cette approche dans les salles de traitement endovasculaire.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté la chaine globale de recalage 3D /2D,
que nous avons construite durant cette étude. Son assemblage, complexe,
découle de I’étude de I’état de ’art du chapitre 2.

La chaine est composée de deux méthodes principales : d’'une nouvelle
technique rapide de recalage par I'TD et d’une technique multi-échelles ico-
nique, basée sur une mesure de similarité iconique. Nous avons caractérisé
chaque partie de la chaine et montré, de maniére succincte, leur fonctionne-
ment et propriétés.

Nous avons également donné les informations concernant la base de don-
nées d’images de dissection aortique, que nous avons utilisée pour tester et
valider nos algorithmes. Dix-neuf couples composés d'image scanner CT et de
séquence d’angiographie rayons X sont sélectionnés pour effectuer la mise en
correspondance 3D/2D. Comme résultats, nous proposons différents rendus
de superposition des données 3D sur les images interventionnelles. A notre
connaissance, méme si nos résultats ne sont pas en routine clinique, c’est la
premiére fois que de telles données (chenaux, flap, porte d’entrée) décrivant
une dissection aortique, sont proposées sur une angiographie.

Il est important que la méthode de recalage proposée soit rapide; apres
certaines optimisations, elle pourra proposer un alignement d’images en
quelques secondes apreés 'acquisition.

Dans les chapitres qui suivent, nous nous concentrons sur la définition
des méthodes constituant la chaine de recalage. Le chapitre suivant décrit
le modéle paramétrique de 'aorte, utilisé au sein de la méthode I'TD. Cette
derniére, qui représente notre contribution dans le domaine du recalage, est
détaillée au chapitre 5. L’évaluation de la chaine de recalage et sa validation
se trouvent au chapitre 6.
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Chapitre 4

Modéle paramétrique de 'aorte

Nous introduisons dans ce chapitre le modéle paramétrique, utilisé pour
représenter la forme du contour externe de 'aorte. Ce modéle, appelé en-
veloppe tubulaire, est défini & l'aide d’un nombre minimal de parameétres.
Ses applications se trouvent dans les méthodes de recalage (présentées au
chapitre 3) et dans la segmentation de l'aorte (cf. section 3.3.2.1).

Avant de proposer la définition de notre modéle & la section 4.3, nous
présentons d’abord, a la section 4.1, les différentes maniéres de représentation
de ’aorte en 3D. Ensuite vient I’état de I’art concernant la représentation de
laorte (section 4.2). La généralisation en enveloppe vasculaire est discutée
section 4.4. La section 4.5 montre la procédure de construction interactive
du modele. Le chapitre se termine par la présentation de l’algorithme de
projection rapide de l'enveloppe (section 4.6).

4.1 Représentation de ’aorte en 3D

Nous pouvons distinguer trois maniéres différentes de représentation d’une
forme : par définition de voxels segmentés (représentation volumique), d'un
maillage ou d’'un modeéle paramétrique. Nous allons caractériser chacune de
ces approches, en indiquant leurs avantages et inconvénients.

Représentation volumique. La forme de 'aorte est définie comme une
image volumique binaire ou étiquetée, pour laquelle les valeurs non-nulles
de voxels définissent la présence du vaisseau. Ce type de représentation de
données est typiquement obtenu suite a ’application d'une méthode de seg-
mentation sur une image 3D contenant des niveaux de gris (par exemple
CT ou IRM). Son avantage est la précision, qui peut atteindre la résolution
originale d’image, mais qui dépend de 'algorithme de segmentation utilisé.
L’utilisation de plusieurs étiquettes (valeurs scalaires attribuées aux voxels
segmentés) rend possible le fait de définir et de marquer indépendamment
différentes parties de 'organe, telles que la paroi de l'aorte, son intérieur, les
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naissances des arteres ou les artéres elles-mémes. En présence de pathologies
aortiques (dissections ou anévrysmes), il est possible de délimiter des carac-
téristiques associées a une maladie. Des étiquettes séparées peuvent donc étre
attribuées par exemple aux faux chenaux, au flap, aux positions des portes
d’entrée, ...

Les inconvénients de la représentation volumique sont la nature statique
des données stockées sous forme de voxels, la grande occupation de mémoire
et la complexité de la visualisation 3D. Pour cette derniére, en effet, les
techniques de rendu volumique ou génération de maillage sont nécessaires
(section 1.2.3).

Représentation surfacique. Il s’agit de caractériser la forme de Uorgane
sous forme d’un maillage, constitué de polygones (triangles ou quads). Une
surface peut étre reconstruite a 'aide des données volumiques (voir repré-
sentation volumique), par triangularisation des résultats de segmentation ou
par l'algorithme de Marching Cubes [100], ou 'une de ses déclinaisons.

Le maillage est facile & visualiser grace aux algorithmes de z-buffer ou de
lancer de rayons. Il est souvent possible de réduire le nombre de polygones
(algorithmes de décimation), sans influence significative sur la précision de
la surface. Ainsi, la mémoire nécessaire pour le stockage du maillage peut
étre fortement réduite, par rapport a 'approche volumique.

La caractéristique principale de la représentation surfacique est l'incapa-
cité d’exprimer facilement I’épaisseur. Le maillage ne peut définir uniquement
que le bord de l'objet considéré : si 'information d’épaisseur d’un organe fin
est pertinente (par exemple épaisseur du flap ou de la paroi du vaisseau), il
faut alors construire deux surfaces de chaque coté de cet objet.

La représentation surfacique est utilisée le plus souvent pour la visualisa-
tion 3D des données, mais aussi pour les simulations physiques, par exemple
dans les applications de la méthode des éléments finis [82] (simulations de
fluides, ou d’élasticité [49]).

Modéle paramétrique. La définition d’'un modéle paramétrique permet
d’exprimer la forme globale de I'aorte & l'aide d’un petit nombre de para-
meétres. Une grande précision du modeéle n’est pas pertinente pour toutes les
applications. La forme de 'objet est définie a ’aide de notions géométriques
d’un niveau d’abstraction supérieur, par exemple objets géométriques, points
de contrdle, surfaces. Un modeéle doit également étre capable d’exprimer les
différentes formes d’aorte, pouvant se déformer ou évoluer au cours du temps.
Une définition standardisée, homogéne pour des organes issus de différents
patients, permet d’effectuer des classifications, comparaisons ou caractérisa-
tions des différentes données en fonction des parameétres du modéle.

Dans nos travaux de recalage, nous avons choisi une représentation pa-
ramétrique géomeétrique de 'aorte (enveloppe tubulaire, cf. section 4.3.2).
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Le nombre minimal de paramétres, la facilité de définition et la possibi-
lité d’exprimer des déformations (envisageant des travaux futurs de recalage
non-rigide) sont les arguments principaux qui justifient ce choix.

Dans la section 4.2, sont présentés les modeéles paramétriques existants
de l"aorte. Puis, nous proposons notre modéle, appelé enveloppe tubulaire,
section 4.3.

4.2 Modéles paramétriques existants

Castro a proposé un modéle paramétrique déformable lors de son étude de
la navigation endovasculaire a l'intérieur de 'aorte [24]. La forme du vaisseau
est approximée par la suite des sphéres inscrites maximales (appelées « unités
de traitement »). Les positions de ces sphéres sont définies le long des lignes
centrales des artéres. Les unités de traitement sont connectées en utilisant
I’approche d’un réseau élastique de neurones. Les déformations de l'aorte
peuvent étre exprimées en changeant la taille et la position des sphéres.

Une autre approche, introduite par Biesdorf et al. [14], définit une pa-
rameétrisation locale de "aorte. L’intersection du vaisseau sur une coupe est
interprétée comme un modele cylindrique d’intensité. Trois variantes ont été
proposées pour exprimer la forme de l'aorte : (1) un cylindre convolué avec
une gaussienne, (2) un modeéle cylindrique 3D associé & un champ de défor-
mation limité dans une région sphérique et (3) un modéle 2D d’intersection
circulaire, associé avec un champ de déformation 2D. Les variantes (1) et (2)
sont construites de facon itérative pour l'aorte en entier; le modele 2D (3)
est défini pour plusieurs coupes interpolées entre elles.

La proposition de Fontanilla Arranz et al. [49] est inspirée par la syn-
thése d’images 3D. Le maillage de ’aorte est généré & partir de résultats
de la segmentation. Il peut étre déformé a l'aide de la technique de sque-
lette d’animation (rigging). Le squelette, construit d’os virtuels (bones), suit
la ligne centrale du vaisseau. Les os sont arrangés dans une chaine hiérar-
chique; chaque os détermine sa zone d’influence sur le maillage. La déforma-
tion du modeéle est effectuée par le changement de la position des bones, ce
qui implique des déformations du maillage, conformes aux zones d’influence.

Groher et al. [63] utilisent un modéle de structures vasculaires sous forme
de graphe. Les sommets (noeuds) sont divisés en deux groupes : les noeuds
de bifurcation, décrivant uniquement la topologie d’embranchement des vais-
seaux et les nceuds d’échantillonnage, qui expriment la géométrie locale. Les
algorithmes de recalage appliqués pour un tel modele profitent de la repré-
sentation de données par graphe.

Dans ce document, nous proposons une autre fagon de représenter ’aorte.
Notre modéle paramétrique a été concu de facon a prendre en compte un
nombre minimal de paramétres (qui vaut quelques dizaines pour 1'objet en-
tier), une précision suffisante pour représenter la forme globale (grossiére)
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du vaisseau et la possibilité d’exprimer des déformations. Nous définissons
notre modeéle, section 4.3, afin de ’exploiter dans notre méthode de recalage
(cf. section 3).

4.3 Définition

Le modéle d’enveloppe tubulaire, que nous proposons, est inspiré d’une
notion de cylindre généralisé. Il s’agit d’une structure géométrique semblable
a un cylindre pouvant étre déformé (cf. figure 4.1), définie & partir de courbes
paramétriques (cf. équation 4.2). Une courte introduction des cylindres gé-
néralisés se trouve section 4.3.1.

Notre modéle emprunte une approche cylindrique, mais avec une para-
métrisation différente. La forme tubulaire est représentée par une suite de
cones tronqués, connectés par leurs bases circulaires. Puisqu’un céne tron-
qué est un cas particulier linéaire du cylindre généralisé, I’enveloppe tubulaire
peut étre considérée comme un cylindre généralisé linéaire par morceaux. La
définition exacte de ce modéle se trouve section 4.3.2.

4.3.1 Cylindre généralisé

La conception du cylindre généralisé |1, 173, 64] a été proposée pour
représenter des objets sous la forme d’une structure tubulaire.
Le cylindre a la définition suivante :

2 +y?=r% 0<z<H, (4.1)

ou r est le rayon de la base et H sa hauteur.

La généralisation du cylindre peut étre effectuée de deux maniéres indé-

pendamment (voir figure 4.2) :

— les bases du cylindre et ses intersections perpendiculaires a sa base
peuvent avoir une forme autre que circulaire : pour une hauteur h,
cette forme peut étre définie par des courbes fermées ¢y,

— la direction d’extrusion du cylindre peut étre définie, au lieu du seg-
ment 0 < z < h, par une courbe quelconque s; le cylindre généralisé
est alors capable d’exprimer les torsions et flexions.

Une définition paramétrique d’un cylindre généralisé (figure 4.1) est la

suivante :
C=(s(h),en(r)), 0<h<H, 0<r<2m, (4.2)

ou s(h) est la ligne centrale du cylindre paramétrisée par h et c¢p,(r) est une
courbe fermée d’intersection au niveau h (passant par le plan orthogonal a
s(h)).

La définition de cylindre généralisé de ’équation 4.2 nous a conduit &
proposer sa version « enchainée », pour laquelle le cylindre est constitué de
la suite de sous-cylindres connectés par leurs bases.
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FIGURE 4.1 — Cylindre généralisé. La ligne centrale est une courbe s, une
intersection au niveau h est une courbe fermée c;,, définie dans le plan passant
par le centre de ¢y, orienté vers ¢},.
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FIGURE 4.2 — Deux facons de généraliser un cylindre. A gauche : un cylindre
régulier; au centre : un cylindre dont les intersections transversales sont
définies par des courbes; & droite : 'extrusion entre les bases est effectuée le
long d’une courbe.
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FIGURE 4.3 — Enveloppe tubulaire générale. Les segments sont définis par
les cylindres généralisés, enchainés par des bases communes C;.

FIGURE 4.4 — Parameétrisation de ’enveloppe tubulaire, sous forme de suite
de cones tronqués.

4.3.2 Enveloppe tubulaire

Le modéle proposé dans notre étude est appelle enveloppe tubulaire. 11 est
adapté pour représenter des objets de forme tubulaire, & épaisseur variable.
L’enveloppe tubulaire, de maniére générale, est définie comme une suite de
cylindres généralisés, connectés par des bases communes (figure 4.3).

La paramétrisation des fragments cylindriques de I’enveloppe tubulaire
peut étre donnée par ’équation 4.2. Néanmoins, nous avons décidé de re-
prendre une approche plus simple, selon laquelle les bases des cylindres
sont circulaires et les lignes centrales sont représentées par des segments
(figure 4.4). Une telle paramétrisation permet d’obtenir une forme tubulaire
du modéle, utilisant en méme temps un nombre minimal de parameétres.

L’enveloppe tubulaire est alors définie par n neeuds circulaires C; (i =
1,...,n;n > 2), qui sont les bases communes des cylindres généralisés (voir
figure 4.4). Chaque nceud C; est paramétrisé par son centre P;, son orien-
tation (normale) N; et son rayon R;. Les cylindres (cones tronqués), qui
construisent ’enveloppe tubulaire, sont délimités par les nceuds consécu-
tifs (Cy, Ci+1) et ont des lignes centrales définies par (P, Pi+1) avec i =
1,....,n—1.
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FIGURE 4.5 — Enveloppe vasculaire, construite a partir de 'enveloppe tubu-
laire principale Fj et des sous-enveloppes Fs, F3, F/4 attachées aux nceuds
de E;. Les enveloppes Ey et E4 sont ensuite partagées avec Fs et Eg.

Le nombre de parameétres de I’enveloppe tubulaire est 7n, chaque nceud
étant défini par un paramétre scalaire R;, un point 3D P; et un vecteur
normalisé N;.

L’enveloppe tubulaire peut contenir un nombre variable de nceuds. Afin
de délimiter le contour externe de l’aorte, nous définissions un ensemble
de nceuds et pour chacun d’entre eux, le rayon associé. Un tracé grossier
de la silhouette peut étre défini & ’aide d’un petit nombre de nceuds; une
précision plus élevée peut nécessiter de créer un nombre plus élevé de noeuds.
C’est notamment le cas de la crosse aortique, qui représente une variabilité
géométrique importante.

Pour nos algorithmes de recalage (cf. section 3.3.1.1), les modéles construits
comportent environ 25 nceuds et sont suffisants pour représenter toute l'aorte
(voir section 6.1).

4.4 Généralisation — enveloppe vasculaire

Par sa construction, ’enveloppe tubulaire peut représenter un vaisseau
sans bifurcations. Les structures plus complexes, telles qu’un réseau vascu-
laire ou une aorte avec ses artéres sous-jacentes (TABC, diverses collatérales),
nécessitent un modeéle constitué de plusieurs enveloppes tubulaires, chacune
définissant un vaisseau.

Nous pouvons proposer le modeéle d’enveloppe vasculaire (figure 4.5),
construit de maniére hiérarchique. Une enveloppe tubulaire principale Ej
est la base pour des sous-enveloppes, attachées aux nceuds de F;. Chaque
sous-enveloppe peut également donner naissance a d’autres enveloppes.

Le modéle de I’enveloppe vasculaire n’a pas été exploité dans nos travaux
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FIGURE 4.6 — Interface graphique pour la construction interactive de ’enve-
loppe tubulaire.

de recalage, puisque nous nous sommes intéressés au seul modéle d’aorte.
Néanmoins, nous envisageons d’explorer les enveloppes vasculaires dans notre
future recherche, pour représenter la structure vasculaire de l'aorte et les
arteres naissantes.

4.5 Construction interactive

Nous avons développé un programme permettant de construire une en-
veloppe tubulaire de fagon interactive (figure 4.6). Le modeéle est défini en
3D, a partir d’une image volumique scanner contenant l’aorte.

A tout instant, le volume est sectionné par un plan de coupe, librement
orientable & l'intérieur de I'image, permettant de visualiser les voxels traver-
sés. Le plan de coupe peut étre guidé (positionné et orienté) a l'aide d’un
manipulateur interactif — widget — attaché a ce plan (cf. figure 4.6). Il consiste
en une poignée ayant la forme d’un segment terminé par deux boules et d’un
anneau (le cercle représentant le contour externe de l'aorte).

La figure 4.7 montre les manipulations qui peuvent étre effectuées a l'aide
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FIGURE 4.7 — Manipulations du widget en cours de construction de l'enve-
loppe tubulaire. De gauche a droite : déplacement du plan de coupe le long
de sa normale, positionnement du widget sur la surface du plan, rotation du
plan de coupe autour du centre de widget, changement du rayon du cercle.

FIGURE 4.8 — Etapes de la construction d’une enveloppe tubulaire. De gauche
a droite : position initiale aprés chargement de volume, positionnement sur
la valve aortique, ajout successif des neeuds suivant la courbure de l'aorte,
arrét de la construction.

du widget. Le déplacement et l’orientation du plan de coupe sont obtenus
en tirant respectivement le segment et le bout de la poignée (cf. figure 4.7).
Cela permet de positionner rapidement le plan & 'endroit et dans la direction
souhaités. Le déplacement du widget sur le plan de coupe sert a spécifier le
centre de rotation.

Le modeéle est construit par la définition successive d’une suite de nceuds
circulaires ; ils sont aussi définis & l'aide du widget présenté ci-avant. Un
neceud peut étre ajouté ou modifié en spécifiant la position et I'orientation de
I’anneau du widget ; le diameétre du cercle est réglé suite a l’ajustement de
la taille de ’anneau (cf. figure 4.7).

Le processus de création d’enveloppe tubulaire, vu a la figure 4.8, per-
met de définir le modéle pour une aorte, visible dans une image 3D. Nous
proposons un algorithme de construction de I’enveloppe en fonction des infor-
mations anatomiques dans le volume ; cet algorithme est décrit a la figure 4.9.

4.6 Projection rapide

Le modéle d’enveloppe tubulaire est utilisé dans la méthode de recalage
ITD (cf. section 3.3.1.1) pour projeter I'aorte 3D. Nous proposons dans cette
section une technique de projection du modéle, qui génére une image binaire
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Algorithme de construction interactive de 1’enveloppe
tubulaire pour une aorte

1. Charger le volume et initialiser 'enveloppe

2. Positionner le plan de coupe horizontalement, au niveau de la
valve aortique

3. Ajuster l'orientation du plan de coupe afin d’obtenir une trace du
contour de l’aorte la plus circulaire possible

4. Ajuster la position du widget et sa taille, le centrage devant étre
autour du contour 3D de l’aorte dans le volume

5. Ajouter un nouveau neud

6. Déplacer le plan en suivant la courbure de l'aorte, a l'aide de la
poignée du widget ; arréter si le contour de l'aorte est décalé du
cercle du widget

7. Répéter les étapes 3.-0. jusqu’a ['obtention d’un modéle complet
de l'aorte

FIGURE 4.9 — Algorithme de construction interactive de I’enveloppe tubulaire
pour une aorte.

de la forme d’enveloppe tubulaire. L’intérét de cette section est de présenter
un algorithme rapide, puisque la méthode de recalage 3D/2D effectue de
nombreuses projections du modéle (cf. section 5.2). La vitesse de la mise en
correspondance d’images dépend alors de la vitesse de cette technique.

En synthese d’images, une projection d’un objet dans une scéne est ef-
fectuée & l'aide d’une technique de lancer de rayons : les rayons traversent a
partir du centre de la projection, vers tous les pixels de I'image de projection.
L’intersection d’un rayon avec un objet détermine la valeur du pixel corres-
pondant. Dans le contexte de la projection binaire de l’enveloppe tubulaire,
une intersection du rayon avec un objet produit un pixel avec ’étiquette 1,
un rayon sans intersection produit un pixel avec 'étiquette 0.

Considérons un rayon particulier B et une enveloppe tubulaire constituée
de n neeuds Cf, définissant n—1 cones tronqués successifs (Cy, Ck11), comme
vu a la figure 4.10.

Par le calcul de la distance minimale entre le rayon B et le segment
P P11, qui est une ligne centrale du cone (Cy,Cki1), on peut détecter la
distance minimale entre B et le cone. L’intersection rayon/cone existe, si
cette distance est inférieure a ’épaisseur du cone R, & la position la plus
proche de B. R, est calculée par interpolation linéaire des rayons des bases
Ry et Ryy1.

La détection de l'intersection entre I’enveloppe tubulaire et le rayon B est
effectuée pour tous les cones tronqués du modele. De plus, il est envisageable
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FIGURE 4.10 — Intersection rayon-cone tronqué.

de tester les intersections rayon/sphére pour les positions des noeuds (P, Ry)
sans extrémités (k= 2,...,n—1), afin d’éviter les discontinuités éventuelles
entre les cones. L’accélération des calculs peut étre atteinte par utilisation
préalable de boites englobantes, définies autour de chaque cone.
L’algorithme de la figure 4.11 définit le processus complet de la projec-
tion. Il est & noter que pour la plupart des rayons, il n’est pas obligatoire de
suivre toutes les étapes de calculs : la procédure s’arréte aux lignes 1.(a) et

1.(d).

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre le modeéle paramétrique de 1'aorte,
appelé enveloppe tubulaire. Il est utilisé non seulement dans notre chaine
de recalage 3D /2D, pour représenter la forme du vaisseau, mais également
pour délimiter une zone d’intérét dans laquelle lancer la segmentation des
caractéristiques souhaitées.

Le modéle peut étre construit de facon itérative, a ’aide d’un programme
que nous avons développé. Une étude de précision et la présentation des
enveloppes tubulaires créées pour les images de notre base de données, sont
situées dans la section 6.1.
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Algorithme de la projection d’enveloppe tubulaire
Données : rayon B, enveloppe (C1,...,Cy)

1. Pour chaque cone tronqué (Cy,Cry1) (k=1,....,n—1) :
(a) Si B n’intersecte pas la boite englobante du cone — continuer

(b) Si B intersecte la sphére centrée sur Py de rayon Ry —
arréter (intersection détectée)
—
(c) Calculer la distance minimale d entre B et la droite PyPjiq
(d) Sid > max(Ry, Rrt+1) — continuer
(e) Calculer By, le point de la projection de B sur la droite
R
PPy
(f) Si B, est en dehors du segment Py Pri1 — continuer
(9) Calculer le rayon interpolé au niveau de B,
BaPy,
Ra = Rk + (Rk—l—l - Rk) : I‘I‘Pkp:illw
(h) Si Ry > d — arréter (intersection détectée)

2. Arréter (intersection non détectée)

FIGURE 4.11 — Algorithme de la projection d’enveloppe tubulaire.
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Chapitre 5

Recalage d’images par
descripteurs de transformation
d’image (ITD)

Ce chapitre présente la nouvelle méthode de recalage, proposée dans le
cadre de ce travail. Elle est basée sur le calcul direct des paramétres de
la transformation recherchée, plutét que sur 'optimisation des paramétres
de la fonction de critére, comme la plupart des méthodes existantes (cf.
section 2.1).

La mise en correspondance entre les images sera définie a partir de
formules que nous avons appelées descripteurs de transformation d’image
(Image Transformation Descriptors, ou I'TD).

Les descripteurs I'TD sont évalués, indépendamment pour chaque image,
afin de caractériser le repére associé a la structure d’intérét de facon a pro-
poser la recherche d’une transformation locale — donc grace & ce repére — de
cet objet d’intérét. Selon notre approche, la transformation qui met en cor-
respondance deux images 2D est calculée directement, sans utilisation d’un
processus d’optimisation !.

La méthode de recalage ITD 3D /2D fait partie de la chaine globale du
recalage de laorte (cf. section 3.3.1). Elle est utilisée comme étape d’initia-
lisation rapide d’une technique iconique plus lente, cette méme étape com-
mengant suite au calcul d’une transformation grossiére, proche de la solu-
tion optimale. L’engagement de la méthode I'TD permet alors de réduire le
nombre d’itérations nécessaires, ce qui diminue le temps de calcul.

La section 5.1 présente la méthode de recalage ITD dans le cas d’un
recalage avec des images de méme dimensionnalité. Son extension pour le
cas du recalage 3D /2D est décrite section 5.2. Nous proposons ensuite les
descripteurs adaptés pour la mise en correspondance des images d’aorte,

1. La version 3D /2D de la méthode, décrite section 5.2, estime certains parameétres par
une recherche globale (échantillonnage de l’espace de paramétres).
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dans la section 5.3. La chaine globale de recalage de l’aorte, basée sur la
méthode ITD 3D /2D, a été présentée chapitre 3.

5.1 Définition du recalage par ITD

Cette section présente la méthode de recalage par ITD pour des images
de méme dimensionnalité (en particulier 2D/2D). Le cas du recalage 3D /2D,
construit & partir d’un recalage 2D /2D par ITD, sera décrit section 5.2.

Apres la définition générale des descripteurs introduite ci-apreés, la sec-
tion 5.1.1 détaille la formulation des descripteurs ainsi que leurs caractéris-
tiques et notations. Le calcul de la transformation & partir des I'TD est décrit
section 5.1.2. La possibilité d’utiliser la technique ITD de facon itérative est
discutée a la section 5.1.3.

Le recalage par ITD est constitué des trois étapes suivantes (figure 5.1) :

{E1} définition des descripteurs pour le probléme d’alignement donné.
Puisque les ITD caractérisent la pose (transformation spatiale) d’une
structure d’intérét sur une image, la définition des descripteurs peut
varier pour différentes applications (e.g. les ITD utilisés pour aligner
les images d’aorte peuvent étre différents de ceux adaptés au recalage
de structures osseuses),

{E2} calcul des descripteurs pour I'image source A et pour I'image cible
B. Les ITD sont évalués séparément pour chaque image, afin de repré-
senter la pose locale de la structure d’intérét sur chaque image.

{E3} estimation de la transformation 7. La définition d’estimateurs
permet 'estimation des parameétres de 7' & ’aide des valeurs des des-
cripteurs, évaluées indépendamment pour chacune des deux images.

L’é¢tape {E1} de la définition et du choix des descripteurs appropriés est
I’étape la plus importante de la méthode : elle détermine la précision et la
réussite du recalage.

Typiquement, le probléme de ’alignement des images est formulé comme
la recherche d’une transformation 7" & partir du repére de 'image source vers
le repére de l'image cible (cf. section 2.1). Cette approche ne prend pas en
compte les informations spatiales associées aux structures (objets) d’intérét,
exprimeées dans le domaine de 'image qui les contient.

Dans la méthode de recalage par ITD, nous décomposons la transforma-
tion recherchée 7" en une transformation T4, p entre les repéres des images
A et B, et des transformations locales T’s, entre le repére Rg, de la structure
d’'intérét Sy et le repére d’image Ry I étant soit 'image A, soit l'image B
(voir figure 5.2).

Ainsi, la transformation recherchée T s’écrit :

T =Ts,0Tapo(Ts,) " (5.1)
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FIGURE 5.1 — Schéma général de la méthode de recalage par I'TD pour des
images A et B de méme dimensionnalité. Les descripteurs ITD d1,...,0.,
sont définis en fonction du probléme envisagé, i.e. du type d’images et de
données associées. Le calcul des ITD est effectué pour chaque image indi-
viduellement. Les paramétres de la transformation 7' sont calculés a 'aide
des estimateurs 71,...,n, qui exploitent les valeurs des descripteurs (voir
section 5.1.2).

FIGURE 5.2 — Systéme de repéres locaux pour le recalage par ['TD.
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La figure 5.2 présente les relations entre les transformations des objets sur
les images et les images elle-mémes.

Par la suite, nous considérons les repéres Ry et Rp confondus, puisqu’il
est possible d’aligner les origines des images et par conséquent de réduire
Ta_,p a l'identité. La décomposition de T prend alors la forme :

T =Ts,0(Ts,) " (5.2)

La transformation locale Ts, de la structure d’intérét sur l'image A est
caractérisée par les valeurs des descripteurs I'TD évalués pour A lors de
I'étape {E2}. De maniére identique, les descripteurs calculés pour l'image
B déterminent la transformation 75, par rapport au repére Rp.

Lors de I'étape {E3}, les informations spatiales, déduites séparément pour
chaque image (étape {E2}), sont ensuite combinées pour estimer la transfor-
mation 7. Remarquons, que les transformations intermédiaires T, et Tg,
ne doivent pas étre explicitement calculées; les descripteurs ITD pour A et
B permettent d’estimer directement les parameétres de 7.

Dans la suite de ce chapitre, nous présentons les descripteurs ITD (sec-
tion 5.1.1), leur définition et en donnons des exemples. Le calcul de la trans-
formation 7', en utilisant les estimateurs des paramétres de T', est décrit
section 5.1.2. La section 5.1.3 propose une approche itérative de la méthode
de recalage par ITD.

5.1.1 Descripteurs ITD

Les descripteurs de transformation d’image (ITD) caractérisent certaines
informations spatiales des objets présents sur une image. En effet, les I'TD
expriment une transformation locale Ts, d’une structure d’intérét S, relati-
vement au repére Ry de 'image I (cf. figure 5.2).

5.1.1.1 Facteurs de forme

La conception des descripteurs ITD a été inspirée par les facteurs de
forme. Un facteur de forme [53| décrit certaines caractéristiques liées a la
forme (contour, profil) d’un objet sur une image. Les facteurs de forme re-
présentent des parametres scalaires, qui peuvent étre interprétés relativement
(entre eux-mémes) pour comparer différents objets. Par exemple, un facteur
de circularité (cf. figure 5.3) peut indiquer quel objet est plus circulaire par
rapport & d’autres. De la méme facon, il est possible de comparer ou de clas-
sifier d’autres caractéristiques de la forme des objets, telles que la rugosité, la
compacité, ’élongation, etc., en proposant des facteurs de forme appropriés.

Les facteurs de forme sont invariants par similitude (c’est-a-~dire, trans-
lation, rotation, et mise a I’échelle uniforme) : un facteur de forme aura la
méme valeur pour une structure initiale et pour cette structure sur laquelle
une similitude est appliquée. Ceci permet alors de dissocier les informations
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FIGURE 5.3 — Facteurs de forme versus ITD.

associées a la forme d’un objet, des informations spatiales (position, trans-
formation).

Les descripteurs de transformation d’image I'TD, eux-mémes, représentent
des valeurs scalaires, calculées & partir des images. Contrairement aux fac-
teurs de forme, ’objectif principal des ITD n’est pas de proposer une ca-
ractéristique de la forme des objets mais certaines de leurs caractéristiques
spatiales. On peut alors dire que les ITD caractérisent des propriétés spa-
tiales d’un objet, en supposant que la forme est constante dans les images sur
lesquelles les ITD sont calculés 2. Cette approche est ainsi duale par rapport
a celle basée sur les facteurs de forme : la premiére basée sur les ITD carac-
térise une transformation tout en négligeant la forme, la seconde caractérise
une forme en ignorant les transformations (cf. figure 5.3).

5.1.1.2 Deéfinition

Un descripteur de transformation d’image I'TD est une fonction définie
sur une image I, dont la valeur retournée est un scalaire. Pour un probléme
de recalage donné, on définit m descripteurs 6; (i = 1,...,m) :

5 I —R. (5.3)

2. Le recalage consiste a mettre en correspondance deux images contenant une méme
structure ou objet. Nous supposons que la forme d’une structure est la méme (ou trés
proche) sur les deux images recalées par ITD.
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0;(I) est I’évaluation du descripteur ¢;, appliqué a l'image I. La valeur
0;(I) représente une certaine caractéristique spatiale de I, qui est exprimée
par le descripteur d;. Par exemple, on peut considérer le couple (triplet) des
ITD des positions selon les axes OX et OY (et OZ si en 3D), définissant la
position de la structure d’intérét par rapport & l’origine de I'image.

Notons § = (01, ...,0m,) le vecteur des m descripteurs considérés pour un
probléme de recalage. L’évaluation de tous les I'TD pour une image I s’écrit
alors :

6(I) = (61(1), ..., 6m(I)). (5.4)

Cette notation courte sera utilisée par la suite (section 5.1.2).

5.1.1.3 Propriétés générales

Nous pouvons distinguer les trois caractéristiques suivantes des descrip-
teurs :

Dépendance possible entre différents ITD. Certains descripteurs peuvent
dépendre d’autres. En général, nous avons (figure 5.4(a)) :

0; = 52‘(51'—1, L ,51), 7> 1. (5.5)

Néanmoins, il faut noter, que les descripteurs calculés pour une image

sont toujours indépendants des descripteurs calculés pour 'autre.
Définition différente pour plusieurs images. Les descripteurs 5§A) peuvent
étre définis uniquement pour 'image source A, pendant que les descrip-
teurs 5§B), appliqués a l'image cible B, peuvent avoir des formulations

différentes (voir figure 5.4(c)). La condition suffisante est que tous les

5(B)) doivent représenter

couples de descripteurs correspondants (5§A), i

le méme parametre de 7.

Caractérisation du méme paramétre par plusieurs ITD. Un paramétre
p; de la transformation T peut étre estimé par différents descripteurs
Oiyy .-, 0i, (voir figure 5.4(b)).

5.1.2 Estimateurs de paramétres 1T’

On rappelle que T est défini par k paramétres (pi,...,pr). On exploite

m descripteurs (01, ..., 0,,) afin d’estimer T' (m > k).
La transformation T est déterminée lorsque ses k paramétres le sont;
chacun d’eux va en fait étre estimé a partir d’un estimateur n; (i = 1,..., k),

celui-ci étant calculé a base d’ITD
ni: R™ xR™ = R. (5.6)
L’estimation de la valeur de p; s’effectue en fonction de 7; :

pi = 10:(6(A),8(B)). (5.7)
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FIGURE 5.4 — Caractéristiques des descripteurs ITD — exemples. (a) Dépen-
dance : 01 caractérise le centre d’un premier cercle; do 'orientation vers un
deuxiéme cercle, ainsi d9 est défini en fonction de d;. (b) Plusieurs descrip-
teurs caractérisant un méme parameétre : la position selon OX de la structure
est déduite par 64 — 03, la position selon OY par dg — 5. (c) Différents des-
cripteurs par image : la position de la structure est estimée par le centre de

masse 5§A) pour A et par la position du pixel le plus clair 5§B) pour B.

Dans la suite de ce document, nous allons utiliser la notation courte
n = (m,...,nk), pour laquelle 7 est le vecteur des estimateurs des parameétres
p = (p1,...,px) de la transformation 7. Le recalage ITD peut alors étre
formulé de la fagon suivante :

T =n(0(A),0(B)), (5.8)

on 1 = T(p) = T(p1,...,Pr) est la transformation estimée pour la mise en
correspondance des images A et B.

Les estimateurs n « traduisent » les valeurs des I'TD — une description des
repéres locaux sur les images — vers un mapping entre A et B (équation 5.2).
Le principe de ce passage consiste & ramener la structure de l'image source
A dans le repére R4 (figure 5.2) a ’aide des 6(A), puis de amener dans le
repére Rg,, a l'aide de 6(B) (cf. section 5.1).

5.1.3 Approche itérative

La difficulté majeure, associée au recalage par ITD, est de proposer les
descripteurs les plus adéquats pour un probléme particulier. Puisque la pré-
cision de la transformation estimée T dépend de la qualité des ITD, ces
derniers doivent exprimer le mieux possible les caractéristiques spatiales de
la structure d’intérét.

Afin d’améliorer la précision de recalage par I'TD, il est intéressant d’en-
visager cette méthode comme un processus répétitif, pour lequel plusieurs
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exécutions de l'algorithme ajustent le résultat. Plus précisément, la premiere
itération

M =n(5(A),6(B)) (5.9)

retourne la transformation 70| calculée pour les images originales A et B.
Puis, la deuxiéme itération de l’algorithme I'TD est effectuée, en utilisant les
images alignées lors de étape précédente : T(MoA et B. On a alors

T3 =n(s(TWoA),5(B)). (5.10)
La t-iéme itération conduit a ’estimation de T(t), qui s’exprime alors :
T = n(s(T" Vo...oTWo A),§(B)). (5.11)

Le critére d’arrét de ce processus itératif peut étre défini de plusieurs
maniéres :

— comme un nombre de pas fixe,

— en fonction d’un ratio de convergence, par exemple ‘ ﬁg-l) - ﬁg-l_l)‘ <egj

(avec j =1,...k),

— en utilisant une mesure de similarité, calculée a posteriori pour les

images recalées (cf. section suivante).

La figure 5.5 & gauche montre un schéma décrivant un algorithme a base
d’ITD sans répétition, a droite un schéma dans lequel l'algorithme a base
d’ITD est itératif. Le critére d’arrét présenté dans cette figure utilise une
mesure de similarité calculée pour les images alignées a ’étape courante.

Au chapitre 6, nous montrons les résultats du recalage I'TD pour des
images d’aorte; les tests nous ont montré que le nombre d’itérations peut
étre fixé a priori & 2 ou 3; les paramétres estimés se stabilisent aprés ces
quelques étapes et des répétitions supplémentaires n’augmentent pas de ma-
niére significative la précision du résultat.

La méthode présentée jusqu'’ici est définie pour le recalage des images de
méme dimensionnalité. Dans la section 5.2.1, nous allons I'incorporer comme
composante d'un algorithme de recalage 3D /2D défini pour une orientation
3D particuliére (appelée orientation cohérente). La construction de la mé-
thode 3D /2D compléte (section 5.2.2) impose 'utilisation d’une mesure de
similarité dans un processus décisif du choix de la meilleure orientation.

5.2 Recalage 3D /2D par ITD

La méthode du recalage 3D/2D par ITD est construite a base d’une
approche projective, comme montré figure 2.18 (page 102). L’image source
A est le volume 3D ; le recalage consiste & estimer la transformation de telle
facon a ce que PoToA — la projection de la transformation de A —, s’aligne
le mieux possible avec B — I'image 2D (référence).
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FIGURE 5.5 — Schéma de la méthode de recalage par ITD comme proces-
sus & une seule itération (en bas) ou & plusieurs itérations (en haut). Pour
chaque itération de l’estimation de T, I'image considérée est mise & jour en
appliquant A <« ToA. Un critére d’arrét peut étre défini en fonction de la
valeur d’une mesure de similarité pc, évaluée aprés chaque itération.

On suppose dans un premier temps la dounée de la projection P; on
verra plus tard la proposition de la recherche d’une projection correcte.

La méthode ITD dans le cas 2D (section 5.1) est appliquée afin de recaler
les images de projections PoT oA et B. La transformation résultante Top,

Tup = n(PoToA, B)

sera utilisée pour le processus d’estimation de la transformation rigide 3D
du volume. Cette transformation Tip est supposée positionner le volume
pour qu’il implique une projection PoT o A la plus proche possible de B.
L’estimation de Tsp est faite selon une approche itérative de la mise & jour
(amélioration) de la pose 3D du volume.

Nous définissons notre méthode de recalage 3D/2D par ITD en deux

étapes :

— la premiére (section 5.2.1) suppose disposer de la donnée « pose 3D »
et on appellera cette hypothése « a orientation cohérente » — on aura
ainsi une orientation correcte du volume et les explications se porteront
alors plus sur la partie 3D/2D;

— la deuxiéme étape (section 5.2.2) présente la méthode dans un cas plus
général et on se focalisera sur cette recherche de pose.

La décomposition du probléme 3D /2D selon les deux étapes précédentes

peut étre qualifiée comme « dans le plan » et « hors plan ». Les paramétres
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FIGURE 5.6 — Systeme de repéres pour la transformation 7T3p. L’origine se
trouve au centre de la projection 5, les axes OU et OV sont paralléles aux
axes de 'image a projeter et ’axe OW est dirigé vers le centre de I'image de
projection.

de la transformation sont ainsi séparés en deux groupes : ceux qui peuvent
étre estimés en utilisant la projection PoT oA avec 'image cible B (trans-
lation, rotation dans le plan) et ceux qui représentent les composantes hors
plan (rotations autour des axes orthogonaux a la direction de projection).
Pour traiter ce probléme, Cyr et al. [38] utilisent des techniques de recalage
a base d’optimisation classique des fonctions de critére; Freiman et al. [52]
ont choisi, pour la transformation dans le plan, d’estimer les paramétres en
convertissant les images dans l'espace de Fourier, & partir d’une corrélation
de phases. Dans ces travaux, Fu et al.[54] ont repris une approche de reca-
lage 3D /2D basée sur la comparaison des formes de contours, a 1’aide d’une
mesure de similarité issue des graphes.

5.2.1 Orientation cohérente

Par la suite, la transformation 3D sera définie dans le repére situé au
centre de la projection (figure 5.6). Cela permet d’exprimer les transforma-
tions de fagon plus efficace.

La transformation initiale Tj doit entrainer une orientation cohérente de
la structure d’intérét sur les deux images-projections PoTpoA et B i.e., doit
s’assurer de la visibilité d’'une méme partie de la structure d’intérét sur ces
deux images (figure 5.7). Autrement dit, les parameétres de la rotation selon
les axes paralléles a l'axe de projection (OU et OV') sont supposés corrects.
Comme écrit précédemment, la section 5.2.2 décrira la recherche d’une pose
dans un cas plus général, pour lequel ’orientation cohérente n’est pas connue.

Pour trouver une transformation rigide 3D, il reste & calculer 4 para-
meétres : les vecteurs de translations selon OU, OV et OW, et I'angle de
rotation autour de OW. Nous proposons alors un algorithme d’estimation
de la mise & jour de la pose 3D qui permet de déterminer ces paramétres.

Le but de cet algorithme est d’estimer une transformation 3D afin de
mettre-a-jour la pose du volume, tout en exploitant la similitude 2D Ton
entre les deux projections PoTyo A et B (figure 5.8). Plus précisément,
I’algorithme doit trouver une transformation, qui « déplace » le volume qui
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FIGURE 5.7 — Orientation cohérente du volume sur les projections. Le volume
dans (a) et (b) est dans une orientation cohérente : un méme fragment de
la structure d’intérét est dirigé vers le centre de projection et correspond a
un meéme fragment de la structure sur 'image de projection ; la forme de la
silhouette est pareille. Dans (c¢), 'orientation du volume n’est cohérente ni
avec (a), ni (b).

FIGURE 5.8 — Algorithme de la mise & jour de la pose 3D. L’objectif est de
trouver une transformation rigide 3D du volume, correspondant & la simili-
tude 2D entre les deux projections Pol3poA et B.

entrainait la projection PoTyoA, vers une nouvelle pose, dont la projection
serait proche de TQD oPoTyoA.

La premiére étape de ces calculs est la décomposition de Thn en trans-
lations, rotation et mise & 1’échelle en 2D. Ensuite, chaque composante est
exploitée afin d’estimer la transformation 3D du volume, qui correspond &
cette composante.

Translation 2D. La translation selon un vecteur s« dans le plan de projec-
tion est interprétée comme une rotation 3D du volume autour de l'axe
OW X 3 par un angle proportionnel & |s| (figure 5.9). Cette opération
préserve 'orientation cohérente du volume.

Rotation 2D. La rotation o dans le plan de la projection est interprétée di-
rectement comme une rotation du volume selon ’axe OW (figure 5.9).

Mise a D’échelle 2D. Le changement de la taille de la structure sur les pro-
jections découle du mouvement du volume dans la direction de projec-
tion ; 'équivalent 3D d’une mise & I’échelle ¢ est alors une translation
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FIGURE 5.9 — Interprétation 3D de la transformation 2D entre projections.
De gauche a droite : translation, rotation et mise & ’échelle planaire, avec
les transformations associées en 3D.

A POT3D oA T3D
. Estimation
B ITD 2D/2D Top de la pose 3D

FIGURE 5.10 — Schéma de la méthode de recalage 3D /2D avec orientation
cohérente.

du volume selon 'axe OW, d’une distance proportionnelle au facteur
d’échelle ¢ (figure 5.9).

Il faut bien noter, que les estimations présentées ci-avant ne sont pas
précises au sens géomeétrique; elles permettent d’approximer rapidement le
manque de la troisieme dimension due a la projection du volume 3D.

5.2.1.1 Algorithme de recalage 3D /2D par ITD avec orientation
cohérente

Dans cette section, nous proposons notre algorithme de recalage 3D /2D
a base d’ITD avec 'hypothése d’une orientation cohérente. Il est constitué
de deux étapes principales (voir figure 5.10) : recalage ITD 2D /2D entre les
projections PoToA et B et estimation de la pose 3D du volume. L’algorithme
est présenté a la figure 5.11.

Les erreurs de calcul de la pose 3D sont proportionnelles au décalage
entre les projections. Dans nos tests sur les images d’aorte, nous avons choisi
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Algorithme de recalage ITD 3D /2D avec I’hypothése d’une
orientation cohérente
Données : transformation cohérente Tp, images A, B, paramétres de la
projection P
1. Calculer TQD en utilisant la méthode ITD 2D/2D entre PoTyoA
et B,

2. Estimer la mise a jour T;»,D du volume A a l'aide de la
transformation Thp,

3. Remplacer Ty par TgD obtenue lors de l’étape précédente,

4. Répéter les trois étapes précédentes un nombre arbitraire de fois
ou Jusqu’a convergence.

FIGUuRE 5.11 — Algorithme du recalage 3D/2D ITD avec une orientation
cohérente.

un nombre donné d’itérations pour l'arrét de ’algorithme; trois itérations
suffisent a 'obtention d’un résultat satisfaisant. Notons, que la réussite de
cette méthode de recalage 3D/2D dépend de la précision du recalage 2D,
utilisé lors de la premiére étape de l'algorithme.

5.2.2 Orientation quelconque

La section précédente décrit le cas, ot 'orientation initiale du volume, par
rapport au systéme de projection, doit étre cohérente avec celle de 'image
cible (figure 5.7). Une telle orientation peut étre déduite des informations
connues a priori; c’est par exemple le cas si l'on connait certains parameétres
d’acquisition et de projection, ou si 'on détermine de fagon interactive une
projection afin d’obtenir une orientation cohérente. Comme vu dans la sec-
tion précédente, les parameétres de la transformation rigide 3D Tsp sont esti-
més a 'aide de plusieurs descripteurs et estimateurs associés; les paramétres
de rotation OU et OV étant considérés comme donnés.

Dans cette section, nous décrivons la méthode de recalage 3D /2D par
ITD, sans condition d’orientation cohérente des projections. La seule restric-
tion qui doit étre respectée durant le déroulement de cet algorithme est la
visibilité de la structure d’intérét sur les deux projections. Une telle trans-
formation 3D, notée Ty, peut alors étre calculée de fagon automatique (fi-
gure 5.12).

L’algorithme consiste alors a chercher une orientation optimale du vo-
lume, par rapport & la projection de référence B. Puisqu’il n’est pas possible
de déduire cette orientation a partir des données de projection, les parameétres
de Vorientation du volume (wor,woy) sont échantillonnés dans 'espace de
rotations selon les axes OU et OV
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FIGURE 5.12 — La transformation initiale Tyy doit placer le volume & I'inté-
rieur du cone de projection du systéme P. Cela est possible par la translation
du volume au milieu du segment, connectant le centre du systéme de projec-
tion et I'image de projection.

Nous proposons dans la suite une recherche exhaustive des orientations
possibles. Il est néanmoins possible d’appliquer d’autres stratégies de re-
cherche, comme notamment un échantillonnage hiérarchique, proposé par
Cyr et al. [38].

On définit alors I’échantillon des rotations (wg?], ng‘)/), pouru=1,2,...,ny
et v =1,2,...,ny. Cet échantillon permet de générer les transformations
candidates 7, ., & une orientation optimale :

T oo = Too Rov (W) o Rop (wi)) o T o Th, (5.12)

ou Rou(-) et Roy (+) sont les matrices de rotation respectivement autour des
axes OU et OV, et T, est la translation vers le centre de rotation C' prédéfini.
Dans notre cas, nous définissons C' comme le centre du volume.

L’étape suivante de ’algorithme 3D /2D général est I’exécution de la mé-
thode 3D/2D pour une orientation cohérente (section 5.2.1) pour chaque
couple (u,v), en considérant T, ., comme la transformation initiale Tp.

Le recalage ITD 3D / 2D, déroulé pour les orientations cohérentes T, ..,
donne comme résultats Tu »- Ces transformations Tu » doivent étre évaluées,
afin de choisir celle qui correspond & la meilleure orientation du volume. Le
choix de la transformation optimale ij est fait a partir d’'une mesure de

similarité s, qui évalue la qualité d’alignement des projections PoTu,UoA et
B. Les valeurs Suw de us sont calculées de la facon suivante pour toutes les
transformations 77, ,

Suw = s (PoT, 04, B) (5.13)

La valeur maximale de s, ,, correspond au meilleur alignement et a la meilleure
orientation (u*,v*) :

(u*,v") = argmax s,,, = arg max fis (PoTu,UoA, B) (5.14)
(u,v) (u,v)
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Too (wg‘[}, Wg}‘)/) A B

| N T

Echantillonnage ITD 3D/2D LS max

des rotations orient. cohérente
Tu,v qu’ﬁ? Su,v (U*a [ *)
T=T:D.

FIGURE 5.13 — Schéma de la méthode générale de recalage 3D /2D par ITD.
L’échantillonnage des orientations possibles (wg)u()],wg‘)/) est généré. Puis,
pour chaque échantillon — i.e. pour chaque orientation possible —, 1’algo-
rithme de recalage 3D /2D selon une orientation cohérente est effectué. Les
résultats Tum sont évalués par la mesure de similarité u,. La meilleure orien-

tation (u*,v*) est sélectionnée comme le résultat final T de la méthode.

Le couple de rotations optimales (u*,v*) correspond & la transformation
Tu*,v* qui offre la meilleure similarité s, .+« entre les images recalées. La me-
sure de similarité, choisie pour nos images binaires de 'aorte, est le coefficient
de Dice (voir I’équation 6.18, a la page 195).

Insistons sur le fait que l'algorithme de recalage 3D/2D pour orienta-
tion cohérente est ainsi effectué pour toutes les orientations de 1’échantillon-
nage; elles sont alors considérées par 'algorithme (section 5.2.1.1) comme
cohérentes. Les orientations du volume les plus mauvaises sont néanmoins
éliminées a ’étape de la comparaison des valeurs s, ,, puisque les aligne-
ments incorrects donnent des valeurs faibles de la similarité. L’équation 5.14
permet alors de choisir le couple de rotations le plus proche de l'orientation
optimale.

La faible similarité des images obtenues suite & une mauvaise orientation
est justifiée de la fagon suivante. Le recalage n’a de sens que pour les images
contenant le méme contenu. En cas d’orientation non-cohérente, les différents
fragments de la structure d’intérét sont visibles sur les images PoTW)oA et B.
Dans ce cas, la mise en correspondance ne peut alors pas étre établie correc-
tement, sans modifier les parametres de lorientation wy,, w, (cf. figure 5.14).

Puisque la transformation Tu*w*, correspondant a la meilleure orienta-
tion (wgg),wg};)), est choisie en fonction des valeurs de la mesure de simi-
larité ps, il est alors nécessaire que g soit suffisamment sensible a de légers
changements de l'orientation du volume, et favorise les meilleurs parameétres
(wy,wy). La figure 5.15 montre la convergence et la stabilisation des valeurs
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(a) (b) (c) (@)

FIGURE 5.14 — Exemples de recalage de plusieurs projections incohérentes
(a, b, ¢) et d’'une projection cohérente (d). La forte valeur de la mesure de
similarité sz indique, que l'orientation (c) est proche de 'optimale (d).

'LLI »U ’LL2, '“437 '“457

Sui,v Sug,v Suz,v Sus,v

FIGURE 5.15 — Plusieurs itérations de la recherche de la meilleure orientation.

Chaque pose successive Tu1 vs Tuw, ... Tu5 » S’approche du résultat optimal

Tu*,v* = Tus’v, ce qui correspond aux valeurs croissantes Sy, , < Suyp <
- < Syz0 = 5 de la mesure de similarité ji.

de ps, lorsque lorientation s’améliore.

L’échantillon de rotations (w(O()J,wg)‘)/)um est nécessaire afin de trouver
la meilleure orientation du volume, par rapport a la projection (cf. sec-
tion 5.2.1). Le rang des angles de rotation envisagés est la région dans I'espace

paramétrique définie par :

Dy(a, B) = {(Wu,wn): wy € [~a;0], wy € [=5; 8]}, (5.15)

ol les parameétres de I'orientation initiale sont disponibles avec la précision «
pour w, et S pour w,. Dans le cas le plus général, avec aucune autre connais-
sance a priori concernant l'orientation cohérente, il est nécessaire d’échan-
tillonner P’espace entier de paramétres D, (360°,180°).3

Cette derniére possibilité est 'une des caractéristiques les plus impor-
tantes de la méthode de recalage 3D/2D par ITD : actuellement, & notre
connaissance, il n’existe aucune autre technique de recalage 3D /2D qui fonc-
tionnerait sans initialisation proche de la transformation optimale.

3. Ou D, (180°,360°) pour une paramétrisation alternative des rotations.
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5.3 Descripteurs pour les images de ’aorte

Nous proposons dans cette section plusieurs I'TD pour la méthode de
recalage d’'images d’aorte, présentée section 3.3.1. L’image source est ob-
tenue par projection de ’enveloppe tubulaire; I'image cible est obtenue a
partir d’une segmentation de la séquence angiographique. Les deux images
sont alors binaires et contiennent une forme d’aorte blanche sur fond noir.
Les descripteurs proposés expriment certaines caractéristiques de la forme
d’aorte projetée, afin d’estimer son repére par rapport a 'image (cf. sec-
tion 5.1.

La section 5.3.1 introduit la terminologie. Nous présentons ensuite les
propositions des ITD pour la position (section 5.3.2), la taille (section 5.3.3)
et Porientation (section 5.3.4). Dans la section 5.3.5, sont donnés les estima-
teurs 7 associés aux descripteurs proposés.

5.3.1 Notions et terminologie

Par la suite, un pixel dans une image I est repéré a 1’aide de ses coordon-
nées cartésiennes (x,y). Dans quelques cas, ce seront les coordonnées polaires
qui seront utilisées (r, ), le point d’origine du repére sera alors précisé.

L’image I est binaire : les pixels du fond ont la valeur 0, les pixels de
Pintérieur de l'aorte ont la valeur 1. La fonction pix(z,y) retourne la valeur
associée au pixel (x,y) ; dans le cas de coordonnées polaires, pix(r, ) renvoie
la valeur du pixel se situant a la position (7, «).

Soit Py un point particulier (par exemple, le centre ou l'origine de la
structure d’intérét). La partition radiale R, (I, Py) de I est un ensemble de
n rayons discrets ; (i = 1,...,n), partant de Py, constitués des pixels le
long de directions distribuées uniformément. La partition radiale est utilisée
pour le calcul de certains descripteurs.

La partition circulaire Cp (I, Py) définit n cercles discrets ¢; (1 = 1,...,n),
centrés au point Py et constitués des pixels a la distance ¢ de Py (voir fi-
gure 5.16).

5.3.2 Descripteurs de position

Les descripteurs présentés dans cette section permettent de calculer la
position d’un point de référence dans une image. Nous décrivons séparément
les ITD de la position selon 'axe OX et ceux de la position selon 'axe OY.

ITD MassCentre. Le descripteur du centre de masse définit la position
en tant que moment géométrique :

5MassCentreX(I) = /a;plx(a;,y)da:dy (516)
I
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FiGure 5.17 — Calcul de 'I'TD RadialBendCentre. Le nouveau centre de
Iimage (point blanc) est le centre géométrique des fragments de rayons,
marqués en gras.

5MaSSCentreY (I) = /ypix(xy y)dxdy (517)
1

ITD RadialBendCentre. Ce descripteur détecte le centre (’origine) de
la courbure de l'aorte (voir figure 5.17). Il dépend d’un point particulier Py, ce
dernier pouvant étre calculé a partir des I'TD (5Masscentrex(1 ), OMassCentrey (I )) )

5RadialBendCentreX (PO, I) = / / x dxdydr (518)
R(I,Py) Jseg(r,Po)

ORadialBendCentrey (£, I) = / / y dzdydr (5.19)
R(I,Po) Jseg(r,Po)

ou seg(r, Py) est le segment de rayon r (de la partition radiale R, (Fy,I))
contenant Fy et constitué des pixels de méme valeur.
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5.3.3 Descripteurs de taille

Les ITD de taille donnent comme résultat des valeurs relatives de la taille
de laorte. Ils sont utilisées pour calculer le facteur d’échelle entre les images.

ITD Area. C’est un estimateur standard de l'aire de la partie d’image
contenant les pixels de valeur non nulle.

Iarea(]) = /Ipix(x,y)dxdy (5.20)

ITD Perimeter. Le descripteur de périmétre compte les pixels, pour les-
quels le voisinage n’est pas homogene, i.e. pix(z,y) # pix(2’,y’) pour au
moins un pixel (2/,3y’) adjacent & (z,y). Nous nous servons de l'opérateur
hom (homogénéité), défini comme suit :

hom(z, y) = { 1 51 V(a,b) € voisinage(x,y), pix(x,y) = pix(a, b) (5.21)
0 sinon.
La formule de descripteur est alors :
OPerimeter (I) = / (1 — hom(a:,y))da:dy (5.22)
I

ITD RadialPerimeter. C’est la version radiale du descripteur de péri-
meétre. Les pixels non-homogenes (voir ci-avant) sont comptés, en parcou-
rant les rayons issus du point Fy, ou Fy est calculé a partir des descripteurs
RadialBendCentreX et RadialBendCentreY :

ORadialPerimeter (1, Po) = / / (1 — hom(x,y))dzdydr (5.23)
R(I,Po) Jr
ITD CircularArea. Ce descripteur est défini a I'aide de la partition cir-

culaire C, (I, Pp). Les valeurs ratio(c;), sont les ratios entre les pixels ayant
la valeur 1 et les pixels ayant la valeur 0, pixels qui appartiennent au cercle

¢; de la partition (i = 1,...,n). Le ratio est donnée par la formule :

ratio(c;) = / pix(z, y)dzdy. (5.24)

¢
Les indices des cercles suivants seront utilisés pour calculer les descripteurs :
= i k 5.25
n k: raItrii)l(nck);éO ( )
g2 = arg max ratio(cy) (5.26)

k

q1 + g2

Gmin = 2 (527)
qmax = QQ2 — Gmin- (528)
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Le descripteur CircularArea calcule 'aire de 'anneau délimité par les
cercles ¢g, .. et cq.. -

5CircularArea(Ia PO) =T (Qmax - Qmin)z- (529)

Comme les autres ITD utilisant la partition circulaire, CircularArea dépend
du point de départ Py définissant ’origine de la partition C, (I, Py) et fourni
par les ITD RadialBendCentre.

CircularThickness. Une version alternative du descripteur précédent dé-
. 92 . ) -
termine I’épaisseur de 'anneau (¢q,.. s Cqmae) °

5Circu1arThickncss(Iy PO) = Qmax — qmin- (530)

. . , p
CircularSize. Le rayon moyen de anneau (cq, ., Cgma.) €t donné par le
descripteur suivant :

min T @max
5CircularSizo(Iy PO) - % (531)

5.3.4 Descripteurs d’orientation

Les descripteurs d’orientation recherchent une certaine direction attri-
buée a l'aorte sur l'image. La comparaison des orientations permet d’estimer
le parameétre de la rotation de la transformation 7.

ITD RadialOpening. On propose ainsi un descripteur de I'angle d’ou-
verture entre la valve aortique et le segment de l'aorte descendante (cf. fi-
gure 5.18). Sa formule

5RadialOponing(L P()) = / Ta - null(r)dr (532)
R(I,Py)

utilise les notions 7, ’angle de la direction du rayon r, et null(r), qui indique

si le rayon est uniquement constitué de pixels de valeur nulle :

nll(r) = { 1 siV(x,y) € r,pix(z,y) =0 (5.33)

0 sinon.

ITD CircularOpening. Le descripteur de 'ouverture circulaire cherche
la direction entre le centre Py (estimé par les ITD RadialBendCentre) et la
partie inférieure de l'aorte descendante (voir figure 5.19) :

1 gmax .
5CircularOpening(Ia PO) = Z / (o7 plX(?", Oé)d?"dOé (534)
Gmax — Qmin k=Gomin cL

Le descripteur est basé sur les centres de masse des cercles de 'anneau

(CQmin7 CQmax)‘
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FI1GURE 5.18 — Le descripteur RadialOpening recherche la direction moyenne
des rayons nuls (composés des pixels de valeur nulle).

ITD CircularWeightedOpening. Nous proposons aussi la version pon-
dérée du descripteur précédent. La contribution de chaque cercle ¢, au ré-
sultat est proportionnelle & son ratio (cf. équation 5.24) :

5CircularWCightodOponing (I7 PO) -

1 qmax
= - rati - pi drda. .
ZZ:ZMD ratio () Z /ck a - ratio(cg) - pix(r, a)drda.  (5.35)

=(¢min

ITD CircularBorderPart. Ce descripteur utilise ¢ cercles éloignés du
centre Py, afin de détecter la partie descendante de ’aorte. Son orientation
est calculée par rapport au centre Py (voir figure 5.19) :

Gmax+ I_t/2J -1
5CircularBordorPart(Iy PO) - ; Z (e pix(r, a)drda (536)
k:qmax_ Lt/zJ Ck

5.3.5 Utilisation

Nous proposons dans cette section les formules des estimateurs 7 (cf.
section 5.1.2), qui permettent de calculer les paramétres de la transformation
a partir des descripteurs (cf. équation 5.7). Le tableau 5.1 fournit les formules
de n;, en fonction des descripteurs présentés précédemment.

Nous avons évalué tous les descripteurs proposés pour notre base de don-
nées d’images d’aorte. Les I'TD suivants ont été sélectionnés comme les plus
efficaces :

— RadialBendCentreX et RadialBendCentreY pour les parameétres de la

translation,

— Area pour le paramétre de la mise a 1’échelle,

— CircularBorderPart pour le paramétre de la rotation.
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FIGURE 5.19 — Calcul des descripteurs circulaires d’orientation. Les pixels
des cercles de la partition circulaire, dont la valeur est non nulle, définissent
l'orientation de l'aorte, par rapport au point F.

p Y n
translation X MassCentreX d(B)—0(A)
translation X RadialBendCentreX d(B)—0(A)
translation Y MassCentreY d(B) —4(A)
translation Y RadialBendCentreY d(B) —4(A)
facteur d’échelle | Area d(B)/é(A)
facteur d’échelle | Perimeter (B)/6(A)

vV
o
facteur d’échelle | RadialPerimeter d(B)
facteur d’échelle | CircularArea V(B
0
0

facteur d’échelle | CircularThickness (B)/d6(A)
facteur d’échelle | CircularSize (B)/d6(A)
rotation RadialOpening d(B) —d(A)
rotation CircularOpening d(B) —4(A)
rotation CircularWeightedOpening | §(B) — 6(A)
rotation CircularBorderPart d(B) —4(A)

TABLE 5.1 — Estimateurs 7 des paramétres p de la transformation 7' pour
les ITD proposés 0.
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Ces quatre descripteurs ont alors été utilisés dans notre chaine de recalage
3D /2D (chapitre 3), dans sa composante basée sur les I'TD (section 3.3.1).
L’évaluation de tous les descripteurs proposés est présentée au chapitre 6, a
la section 6.2.

Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre notre nouvelle méthode de recalage,
basée sur le calcul direct de la transformation entre images. Les descripteurs
de transformation d’image I'TD permettent de caractériser un repére local
des données de l'image; la technique ITD utilise ces valeurs afin d’estimer
les paramétres de la transformation.

Nous avons également proposé un recalage 3D /2D, basé sur les ITD. La
mise en correspondance d’images 2D, issues des projections de l'image 3D,
est réalisée a ’aide d’un processus d’estimation de la pose du volume. L’al-
gorithme nécessite néanmoins une étape d’échantillonnage, afin de calculer
deux parametres de rotation.

Notre méthode est rapide, puisqu’elle évite la mise en ceuvre d’un pro-
cessus d’optimisation de la fonction de critére, présent dans la plupart des
techniques de recalage. La partie itérative de notre algorithme est efficace
au regard du temps de calcul, déterminée par le nombre d’itérations connu
a priori. Il est possible de limiter I’espace de recherche des parameétres, en
tenant compte des contraintes ou hypothéses imposées sur les images.

L’algorithme proposé donne des résultats satisfaisants, et proches des ré-
sultats optimaux obtenus par des méthodes précises de grande complexité
numérique (cf. section 6.3.4). La méthode ITD 3D /2D peut alors étre utilisée
comme étape d’initialisation rapide d’un algorithme précis (cf. notre propo-
sition du chapitre 3). Le grand avantage de notre approche est 'absence de
risque de non-convergence, typique pour les méthodes basées sur 'optimi-
sation non-linéaire (fonctions de critére). Comme vu a la section 6.3.4, les
méthodes iconiques ont échoué pour tous les jeux de données envisagés pour
la transformation initiale 1.

Nous avons également proposé différents descripteurs spécifiques pour
des images d’aorte. Au chapitre 3, nous avons présenté la chaine compléte
de recalage 3D/2D, utilisant ces ITD.
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Chapitre 6

Validation et évaluation des
méthodes de recalage

Ce chapitre décrit I'évaluation des algorithmes proposés dans ce docu-
ment. Nous présentons les tests des méthodes, les résultats quantitatifs et
leur visualisation.

Dans la premiére section, nous analysons le modéle paramétrique d’en-
veloppe tubulaire. Nous caractérisons sa précision, par rapport a une seg-
mentation de ’aorte et rapportons le temps de la construction interactive du
modeéle.

La méthode de recalage basée sur les descripteurs ITD, introduite au
chapitre 5, est évaluée section 6.2. Nous testons plusieurs descripteurs de
transformation sur des images synthétiques et réelles d’aorte.

La validation de la chaine de recalage est décrite section 6.3. Nous pro-
posons un calcul de la précision de la méthode, en utilisant la mise en cor-
respondance d’images, effectuée par deux spécialistes cliniques.

6.1 Enveloppe tubulaire

Le modéle paramétrique de 'aorte, appelé enveloppe tubulaire, a été
défini au chapitre 4. Son role principal est d’exprimer une forme globale
(grossiére) de 'aorte, en utilisant un petit nombre de parameétres.

Nous avons construit 10 enveloppes tubulaires & partir des images scan-
ner CT de nos patients (cf. section 3.2). Dans le tableau 6.1, sont présentés
les temps de construction interactive et le nombre de nceuds circulaires, dé-
finissant la géométrie du modeéle. Une précision satisfaisante a été obtenue
avec la construction de 21 & 28 nceuds par enveloppe (24 nceuds en moyenne).
La figure 6.1 présente les modeles d’aorte construits.

Afin d’exprimer une mesure de précision du modeéle, représentant la forme
d’aorte, nous avons comparé une enveloppe tubulaire avec la segmentation
manuelle de I’aorte & 'image CM/2/15/1. Les écarts entre ces deux approches
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CM/2/15/1 ‘;f‘iHJ/1/2/0 HJ/1/6/1 PD/1/2/0

LM/1/5/2 LM/2/3/0 PJ/1/13/1 PJ/2/6/1

[

“ VD/1/4/1 VD/2/4/1

FIGURE 6.1 — Enveloppes tubulaires construites & partir des images CT.
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Volume d’origine | Neuds | Temps de construction
CM/2/15/1 25 15’497
HJ/1/2/0 28 15’397
HJ/1/6/1 24 12°45”
LM/1/5/2 23 11°20”
LM/2/3/0 25 11°44”
PD/1/2/0 21 06’427
PJ/1/13/1 21 05'34”
PJ/2/6/1 22 06’447
VD/1/4/1 26 10’157
VD/2/4/1 26 13’44”

TABLE 6.1 — Nombre de nceuds et temps de construction interactive d’enve-
loppes tubulaires.

ont été calculés pour plusieurs coupes horizontales et pour le volume en
entier.

Une image binaire a été générée pour représenter I’enveloppe tubulaire :
la valeur 1 étant affectée aux voxels situés & 'intérieur du modele, la valeur 0
aux voxels en dehors de l’enveloppe ; les parametres spatiaux de cette image
(origine, spacing, dimensions) ayant été définis en fonction des caractéris-
tiques de l'image scanner correspondante.

L’image de lintérieur de ’enveloppe tubulaire a été comparée avec le
résultat de la segmentation d’aorte (voir figure 6.2). La différence entre l'in-
térieur de ’enveloppe et le résultat de la segmentation (colonne centrale de
la figure 6.2) a été évaluée afin de déterminer le décalage entre le contour
de l'intersection de l’aorte et le bord de ’enveloppe. Pour chaque pixel du
contour de l'aorte, nous avons mesuré la distance au contour du modéle
paramétrique.

Les résultats de la différence entre 'aorte segmentée et I’enveloppe tubu-
laire sont montrés sur la figure 6.3. Nous avons calculé la répartition d’er-
reurs pour chaque coupe considérée et pour le volume en entier. La table 6.2
regroupe les erreurs de précision. L’erreur moyenne varie de 1.1 a 2.8 milli-
meétres pour les coupes choisies (écart-type de 0.6 & 1.6 mm) ; 'aorte compleéte
est caractérisée par une erreur moyenne de 3.1 mm (écart-type de 2.3 mm).
Nous pouvons observer que la précision du modéle est assez élevée dans les
endroits, ou la forme d’aorte présente une section plutot ellipsoidale (coupes
100, 50). L’endroit du modeéle pour lequel lerreur est la plus importante
correspond a la partie de 'aorte offrant une grande variabilité (coupes 300,
150, 125).

En conclusion, les tests comparatifs montrent que la différence entre
I'aorte segmentée et son modéle paramétrique est faible, si 'on tient compte
du nombre de parameétres utilisé pour définir 'enveloppe (21 nceuds circu-
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# L
(C ¢

FIGURE 6.2 — Comparaison entre la segmentation manuelle de ’aorte et le
modele d’enveloppe tubulaire de I'image CM/2/15/1. La colonne de droite
présente les coupes de 'aorte segmentée, la colonne de gauche — l'intérieur
de 'enveloppe; la différence entre I'intérieur de I’enveloppe et le résultat de
segmentation se trouve dans la colonne du milieu. Les coupes choisies sont

(du haut en bas) : 300, 250, 200, 150, 125, 100, 50.
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FIGURE 6.3 — Répartition des erreurs de segmentation pour les coupes consi-
dérées et pour le volume entier. Les erreurs sont exprimées en millimeétres.

Coupe 300 | 250 | 200 | 150 | 125 | 100 50 | volume
Erreur <1 mm 26 24 12 25 26 39 39 386
Erreur 1 mm 28 79 82 15 | 106 | 158 15 5401
Erreur 2 mm 66 91 59 98 24 51 | 237 3640
Erreur 3 mm 35 72 20 | 161 4 2 14 487
Erreur 4 mm 44 35 33 40 | 100 2304
Erreur 5 mm 46 9 14 11 2185
Erreur 6 mm 5 4 1159
Erreur 7 mm 614
Erreur 8 mm 421
Erreur 9 mm 267
Erreur 10 mm 120
Erreur 11 mm 16
Erreur moyenne | 2.8 | 2.1 | 22| 26| 22| 1.1 | 1.7 3.1
Ecart-type 16| 1.2 15| 1.1 | 1.5 ] 0.6 | 0.7 2.3

TABLE 6.2 — Erreurs de précision de 'enveloppe tubulaire par rapport aux
résultats de segmentation.
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laires pour le cas étudié). L’influence des erreurs de segmentation aux ré-
sultats du recalage est analysée dans la section suivante. Nous envisageons
également des images contenant des formes perturbées, qui simulent les effets
d’une segmentation erronée.

Nous avons présenté dans cette section les modeéles paramétriques d’aorte,
construits pour 10 images scanner CT. La comparaison d’une enveloppe tu-
bulaire avec 'aorte segmentée montre que la précision du modele est suffi-
sante pour représenter la forme globale du vaisseau.

6.2 Evaluation du recalage par ITD pour les images
2D

La méthode de recalage par ITD, qui permet d’aligner les images par
calcul direct de la transformation, est proposée au chapitre 5. Elle fait partie
de l'algorithme 3D /2D, qui sera ensuite évalué section 6.3. Nous proposons
dans cette section une analyse de la technique de recalage I'TD, focalisée sur
les images binaires 2D d’aorte. Les descripteurs de transformation d’image
utilisés sont ceux qui ont été définis section 5.3.

Les indices d’erreurs se trouvent section 6.2.1. La section 6.2.2 décrit
les jeux de données, qui ont été utilisés pour les tests. Les résultats sont
regroupés section 6.2.3.

6.2.1 Indices d’erreurs

La précision du recalage peut étre mesurée par comparaison directe des
paramétres de la transformation. La transformation estimée (calculée) T' est
alors évaluée en fonction de la transformation optimale 7™, connue a priori.

L’erreur e,, d’un paramétre p; de la transformation envisagée T =
T(p1,...pn) est donnée par la formule suivante :

ep, = |pi — Pil (6.1)

ou p; et p; sont respectivement les parameétres optimal (de 7*) et estimé (de
T).

Nous définissons également des indices d’erreurs supplémentaires, qui ca-
ractérisent les descripteurs §; calculés au sein de la méthode ITD. Une erreur
es; du descripteur d; est définie pour une transformation 7" et pour les images
arecaler A, B :

6i(B)

En fonction du choix de la transformation, nous proposons les trois types
d’erreurs suivants : erreur d’efficacité, erreur de vérité et erreur d’identité.

es,(T,A,B) =

(6.2)
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L’erreur d’efficacité. L’efficacité d’'un descripteur mesure son influence
au résultat de recalage. La transformation estimée T est utilisée pour définir
cette erreur :

és, = es,(T, A, B). (6.3)

Dans le cas idéal, I'image ToA est parfaitement alignée avec B, les valeurs
5i(ToA) et 6;(B) doivent alors étre trés proches. Si la valeur é5, est impor-
tante, alors le descripteur d; est inefficace, en effet la transformation calculée
T na pas recalé les images correctement.

L’erreur de vérité. L’erreur de vérité examine le descripteur par rap-
port aux images alignées de fagon optimale, en utilisant la transformation
théorique T™.

es, = es5,(T", A, B). (6.4)

Une erreur nulle ou faible implique que les valeurs des descripteurs sont iden-
tiques, si calculées pour les images correspondantes T oA et B. Une valeur
élevée de e}i signifie que le descripteur ne peut pas estimer correctement les
parameétres de la transformation, parce que ses valeurs différent pour des
données parfaitement recalées (confondues).

Notons que l'interprétation de e* n’est pas identique & celui de é : un
descripteur peut avoir une erreur d’efficacité faible, méme si la transforma-
tion résultante 7' est mauvaise. La faible exactitude (vérité) de ¢; sera alors
vérifiee par une valeur élevée de ej .

L’erreur d’identité. Le troisiéme type d’erreur vérifie le comportement
d’un descripteur utilisant uniquement 'image cible B et considérant alors
(T*)~1oB au lieu de A. (Rappelons, que la mise en correspondance de ToA ~
B est équivalente &4 A ~ T~ 1oB.)

&, =es,(T,(T*)"'oB, B) (6.5)

La différence entre é* et e*, provenant du remplacement de I'image source A
par son équivalent cible (7)o B, élimine I'influence des différences entre
A et B, lors du calcul d’erreur.

En conclusion, les erreurs de descripteurs proposées ci-avant permettent
de caractériser la qualité des ITD et leur adaptation pour les images consi-
dérées. Les meilleurs descripteurs doivent étre caractérisés par les erreurs les
plus faibles de chaque type.

6.2.2 Données

La méthode de recalage par I'TD a été testée pour deux types de données :
des images synthétiques et des images perturbées.
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FIGURE 6.4 — Tests de recalage d’images synthétiques. Chaque ligne com-
porte, de gauche a droite, 'image de référence d’un objet tubulaire, 'image
cible de la méme structure transformée, la superposition des deux images
sans alignement, la superposition des deux images recalées.

Les images synthétiques comportent une structure tubulaire courbée, qui
ressemble & une silhouette simplifiée de 'aorte. Plusieurs formes et propor-
tions de ces structures ont été générées (voir figure 6.4, colonne de gauche).
Les images & recaler ont été obtenues par application d’une similarité (trans-
formation composée de translation, rotation et mise a 1’échelle isotrope) aux
images de départ (voir figure 6.4, deuxiéme colonne en partant de la gauche).

Pour les tests de robustesse de la méthode de recalage, nous avons préparé
les images perturbées & partir d’une image d’amplification binarisée, issue de
Pangiographie VD/7 (cf. section 3.2). L’image originale (figure 6.5, ligne du
haut) a été modifiée en ajoutant du bruit binaire dans une zone d’une certaine
épaisseur le long du contour de la silhouette. Trois variantes de perturbation
ont été préparées : une épaisseur de 10 pixels, de 20 pixels ou de 30 pixels. Les
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différents niveaux de bruit simulent des erreurs de segmentations possibles,
ou la mauvaise qualité de données utilisées pour l'alignement. Les images
perturbées (figure 6.5, deuxiéme ligne en partant du haut) ont été recalées
avec I'image originale transformée (troisiéme ligne en partant du haut).

6.2.3 Reésultats

Les tests de recalage ont été effectués pour tous les descripteurs définis
section 5.3. Cette évaluation nous a permis de sélectionner les meilleurs des-
cripteurs, afin de les mettre en ceuvre dans la méthode ITD 3D/2D de la
chaine de recalage (chapitre 3). Dans le cas des images 2D considérées, la
transformation similitude a été estimée. Elle est composée d’une translation
selon deux axes, d’une rotation planaire et d’'une mise a ’échelle isotrope.

Les descripteurs de mémes parameétres ont été testés indépendamment.
Plus précisément, les transformations estimées & I’aide de dradialOpening » CircularOpening »
5CircularWCightodOponing et 5Circu1arBordchart ont été obtenues suite a quatre
exécutions indépendantes de l'algorithme de recalage. Cette procédure a été
répétée pour les descripteurs de taille et de position.

Dans le tableau 6.3 sont présentées les erreurs d’estimation des para-
meétres de la transformation. Les jeux d’images synthétiques (figure 6.4),
sont nommés S1, S2, S3 et S4; les tests sur les images perturbées (figure 6.5)
sont nommés P1, P2 et P3. La précision (en millimétres) d’estimation des pa-
rametres par les descripteurs envisagés est montrée aux figures 6.6, 6.7 et 6.8
pour les I'TD de position, d’orientation et de mise & ’échelle respectivement.

Les tableaux 6.4, 6.5 et 6.6 montrent les erreurs d’efficacité, de vérité et
d’identité, calculées indépendamment pour chaque descripteur. Les graphes
des figures 6.9, 6.10 et 6.11 fournissent une présentation visuelle des valeurs
obtenues.

Le descripteur de la position dRadialBendCentre €St plus robuste dans le cas
d’images perturbées. OnfassCentre €St caractérisé par une meilleure précision
et par un faible taux d’erreurs uniquement pour les images synthétiques;
dans les images réelles, il est plus sensible que dRadialBendCentre dans le cas
des différences entre images. Le descripteur dcircularBorderPart €5t caractérisé
par des erreurs é, e* et €* plus faibles que celles calculées suite a 'utilisation
des autres descripteurs d’orientation. Bien que les erreurs de parameétres
soient légérement élevées pour les images synthétiques, les jeux P1, P2 et
P3 montrent leurs avantages. ORradialOpening €5t apparu instable, il échoue
parfois sur certaines images. Le facteur d’échelle est le mieux estimé par le
descripteur d’aire 0 ea-

Nous pouvons alors choisir les meilleurs descripteurs pour chaque para-
meétre de la transformation. La position de 'aorte est recherchée & 'aide du
descripteur dradialBendCentre-, L’estimation la plus efficace du facteur d’échelle
est obtenue avec le descripteur d’aire dayea, qui est en méme temps le plus
simple & calculer (voir équation 5.20). Le descripteur d’orientation dcircularBorderPart
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FiGURE 6.5 — Tests de recalage d’images perturbées. Chaque colonne
contient, de haut en bas, l'image originale d’aorte (amplification binarisée),
Iimage perturbée cible, I'image de référence (originale transformée), la su-
perposition des images cible et référence sans alignement, la superposition
des images recalées. Les perturbations de la silhouette d’aorte concernent
la région autour du bord de la forme, dans une zone d’épaisseur 10 pixels
(gauche), 20 pixels (centre) et 30 pixels (droite).
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FIGURE 6.6 — Précision d’estimation des parameétres de la position.

Les valeurs d’erreurs sont exprimées en millimétres, pour les descrip-
teurs OMassCentreX (mCX)7 OMassCentreY (ch), ORadialBendCentreX (I"bCX) et
5RadiachndCcntrcY (I‘bCY)

donne les meilleurs résultats pour déterminer le paramétre de rotation.

En comparant les résultats de l’alignement des images perturbées P1,
P2 et P3, on peut coustater, que la robustesse des descripteurs choisis est
satisfaisante. Les erreurs de recalage, proportionnelles aux erreurs de pertur-
bation, sont relativement petites et les solutions des trois cas sont concentrées
autour du résultat souhaité. Cela justifie également, en plus de la rapidité de
construction, le fait d’utiliser une enveloppe tubulaire au lieu d’un résultat
de segmentation. Les différences entre la forme du vaisseau segmenté et son
modéle, examinées section 6.1, sont suffisamment faibles pour ne pas trop
influencer les résultats du recalage par ['TD.

A T’aide des résultats des tests présentés dans cette section, nous avons
choisi les descripteurs 5RadiachndCcntrc; 5Circu1arBordchart et 5Area pour la mé-
thode de recalage 3D /2D par ITD, intégrée dans la chaine globale de reca-
lage (chapitre 3). Le choix des ITD est issu de l'analyse de la précision et
des erreurs pour les images considérées. Bien que ’ensemble des descripteurs
sélectionnés semble le meilleur dans le contexte des images d’aorte, il n’est

176



cbpR '

]
cwWoR I
mSl
F ms2
S3
| s
Pl
coR I P2
mP3
[
roR _
0 5 10 15 20 25 30 35 40

FIGURE 6.7 — Précision d’estimation du parameétre d’orientation. Les
valeurs d’erreurs sont exprimées en millimétres, pour les descripteurs
6Radia10pening (I‘OR), 5Circular0poning (COR); 5Circu1arWeightedOpening (CWOR) et
5CircularBorderPart (Cpr)
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FIGURE 6.8 — Précision d’estimation du parametre de mise a 1’échelle. Les va-
leurs d’erreurs sont exprimées en millimétres, pour les descripteurs dayea (aS),
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FIGURE 6.9 — Erreurs d’efficacité des descripteurs.
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S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3
Translation X
OMassCentreX 0.40 | 0.06 1.32 0.55 | 10.84 | 11.56 | 11.52
ORadialBendCentreX 5.58 | 2.49 543 | 6.77 | 0.58 1.05 2.71
Translation Y
OMassCentreY 1.29 | 0.61 0.12 1.33 | 23.33 | 19.48 | 15.24
ORadialBendCentreY 1.58 | 6.48 3.74 5.85 1.98 1.26 1.35
Rotation
ORadialOpening 13.80 | 2.04 | 180.00 | 15.70 | 3.20 5.31 6.23
OCircularOpening 0.05 | 0.97 0.48 1.11 | 13.09 | 17.76 | 14.21
OCircularWeightedOpening | 0.05 | 0.94 0.58 1.14 | 11.67 | 16.60 | 13.19
OCircularBorderPart 0.02 | 3.94 5.89 2.29 3.24 4.67 4.78
Facteur d’échelle
OArea 0.02 | 0.01 0.03 | 0.00 0.03 | 0.04 | 0.05
OPerimeter 0.24 | 0.08 1.73 | 0.21 0.12 0.11 0.09
ORadialPerimeter 0.14 | 0.11 0.04 | 0.00 0.07 | 0.13| 0.22
OCircularArea 0.04 | 0.00 2.00 | 0.01 0.04 | 0.01 0.00
OCircularThickness 0.05 | 0.00 2.00 | 0.01 0.07 | 0.01 0.03

TABLE 6.3 — Erreurs de parameétres de recalage e, pour les jeux de données
synthétiques S1, 52, 53, 54 et perturbées P1, P2, P3.
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FIGURE 6.10 — Erreurs de vérité des descripteurs.
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FIGURE 6.11 — Erreurs d’identité des descripteurs.
S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3
e st 044 | 046 | 0.24 | 1.46 | 1.29 | 1.16 | 2.17
B it Con 2.04 | 1.18 | 0.42 | 1.93| 1.97 | 0.49 | 0.31
S ratiatopening 267 | 1.82 | 1.70 | 3.38 | 4.78 | 5.30 | 3.73
Eoeimentaroponing 511 | 3.67 | 218 | 4.16 | 7.82 | 4.08 | 2.23
Eoeimentmergmeedopeninge | 011 [ 3.70 | 218 | 4.08 | 7.88 | 4.07 | 2.22
S et Eron s 0.35 | 1.46 | 1.27 | 2.19 | 3.02 | 4.30| 3.17
Conn 1041 | 726 | 7.58 | 8.17 | 446 | 8.77 | 8.76
Eop 11.90 | 7.95 | 7.72 | 5.93 | 5.07| 7.62 | 8.58
st meri e 6.76 | 3.60 | 5.71 | 4.62 | 4.18 | 21.77 | 34.19
Coementararen 9.30 | 5.91 | 9.72 | 11.57 | 14.29 | 14.43 | 14.43
S Caremor i 5.56 | 5.26 | 7.14 | 7.14 | 14.29 | 10.00 | 14.29
TABLE 6.4 — Erreurs d’efficacité des descripteurs en pourcentage.
S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3
g 0.I1 [ 012 | 0.57 | 6.67 | 0.63| 0.63| 0.63
e 158 | 146 | 1.69 | 7.07| 0.71| 0.71| 0.71
S atintopen 1.91 [ 042 055|031 098] 0.98| 098
adialOpening
€ ermemmoponine 2.82 | 131 | 782|184 | 173 | 173 | 173
Chormemmwomenonenne | 282 | 1.27 | 788 1.85 | 159 | 159 | 1.59
o 0.05 | 0.04| 012025 | 013| 013] 013
e}Arca 9.46 | 9.63 6.46 | 6.57 | 11.52 | 11.52 | 11.52
I 899 [ 7.98 | 575|105 | 874 | 874 | 8.74
g 1.00 | 0.30 | 321|028 539 | 539 | 539
e 18.52 | 7.41 | 100.00 | 6.04 | 35.99 | 35.99 | 35.99
B ixentor Thickness 11.11 | 5.26 | 100.00 | 3.57 | 28.57 | 28.57 | 28.57

TABLE 6.5 — Erreurs de vérité des descripteurs en pourcentage.
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S1 S2 S3 | sS4 P1 P2 P3
A 0.20 | 0.31 0.86 | 6.72 | 0.96 | 0.46 | 0.90
SN 1.03 | 1.54 168 | 6.51 | 0.74| 3.66 | 4.87
€ radiatopening 0.73 ] 0.73 0731088 | 044] 085 ] 2.08
€ irentaropening 3.63 | 41.32 2.15 | 1.37 | 121 | 6.40| 7.83
€S et weignredopening | 5-62 | 41.33 2.15 | 1.37 | 121 | 596 | 7.38
S 0.04 | 0.02 0.11 | 0.26 | 0.72 | 044 | 0.52
N 5.86 | 3.99 5.75 1 3.96 | 2.17| 1.68| 1.82
i o 11.12 | 6.66 | 11.35 | 5.48 | 9.67 | 12.83 | 15.97
€ otiatPerimeter 1.94 | 1.56 359 | 1.28 | 7.12 | 13.66 | 37.48
€ irontarAren 16.05 | 74.83 | 100.00 | 6.04 | 12.95 | 15.90 | 21.15
i 11.11 | 53.66 | 100.00 | 3.57 | 10.00 | 14.29 | 28.57

TABLE 6.6 — Erreurs d’identité des descripteurs en pourcentage.

pas évident que les mémes I'TD soient efficaces pour d’autres applications.
En d’autres termes, chaque probléme de recalage (plus précisément, le type
d’images et la nature de données) nécessite une étape de conception et de
sélection des descripteurs appropriés.

Dans cette section, nous avons testé notre méthode de recalage basée sur
les ITD. L’efficacité de la technique a été éprouvée sur des images synthé-
tiques et perturbées (bruitées). Les erreurs de descripteurs ont également été
introduites, afin de caractériser les différents ['TD indépendamment. Les tests
et comparaison des résultats nous ont permis de sélectionner les meilleurs
descripteurs, qui sont utilisés dans la chaine globale de recalage.

6.3 Evaluation de la chaine de recalage 3D /2D

Dans cette section, nous présentons 1’évaluation de la chaine de recalage
3D /2D de l'aorte. Nous avons effectué la mise en correspondance des couples
d’images décrits section 3.2 et calculé la précision de chaque étape de la
chaine.

Section 6.3.1, nous définissons les transformations optimales et les marges
de précision, en exploitant les informations fournies par les deux experts cli-
niques. Nous définissons les indices d’erreurs dans la section 6.3.2. Les para-
meétres de techniques de recalage sont décrits section 6.3.3. La présentation
des résultats visuels et la discussion concernant les résultats se trouve a la
section 6.3.4.
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6.3.1 Transformations de référence

Dans notre contexte de recalage d’images aortiques, nous ne disposons
pas d’une transformation de référence, appelée « vérité terrain » (ground
truth). Celle-ci est généralement obtenue par simulation avec un organe fan-
tome, que nous n’avions pas. Nous avons alors décidé de faire établir un
alignement de référence, & base d’un recalage manuel, par deux cliniciens.

Nous décrivons dans les sections suivantes & la fois les données de cor-
respondance, qui ont servi & construire les transformations de référence, et
les mesures de précision. Deux types de procédé ont été utilisés : le recalage
interactif 3D /2D (section 6.3.1.1) et la mise en correspondance des repéres
anatomiques entre images angiographie 2D et scanner 3D (section 6.3.1.2).

6.3.1.1 Recalage interactif 3D/2D

Nous avons proposé a deux cliniciens ® et ¥ (I'un étant chirugien cardio-
vasculaire, 'autre étant radiologue interventionnel) d’effectuer un alignement
rigide du volume contenant l'aorte sur l'image d’angiographie rayons X.

La figure 6.12 présente linterface graphique développée, qui a été uti-
lisée pour le recalage manuel. La forme 3D de 'aorte est représentée par
le maillage découlant du résultat d’une segmentation, obtenue avec 1’algo-
rithme de croissance de régions (cf. 3.3.2.1). Pour l'image 2D, chaque clini-
cien pouvait choisir soit la séquence d’angiographie (avec la possibilité de
parcourir toutes les frames), soit l'image d’amplification statique, décrite
section 3.3.2.2. Les deux spécialistes ont choisi d’exploiter I'image d’amplifi-
cation.

La mise en correspondance du volume se fait par manipulation du maillage
de l"aorte dans le repére 3D. Il est possible d’effectuer les translations et ro-
tations selon trois axes, & partir des mouvements de la souris. La figure 6.13
décrit les différentes manipulations & la souris, proposées aux cliniciens, qui
entrainent un changement de pose de l'aorte :

— le déplacement du volume dans le plan de la projection est obtenu en

déplagant la souris, avec le bouton gauche appuyé;

— le déplacement le long de 'axe de la projection est effectué par le
mouvement vertical de la souris, en maintenant enfoncés & la fois le
bouton gauche de la souris et la touche Majuscule;

— la rotation du volume autour de I'axe de la projection est réalisée en
déplacant verticalement la souris tout en maintenant appuyé le bouton
droit ;

— la rotation du volume autour de I’axe horizontal, orthogonal a la direc-
tion de projection est obtenue en déplacant horizontalement la souris
tout en maintenant appuyé le bouton droit ;

— la rotation autour de I’axe vertical, orthogonal a la direction de projec-
tion s’effectue en déplacgant la souris verticalement tout en maintenant
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FIGURE 6.12 — Programme permettant d’effectuer le recalage 3D /2D inter-
actif. L’utilisateur positionne le volume, représentant une aorte segmentée,
a 'aide de la souris.
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FIGURE 6.13 — Positionnement du volume & partir de la souris.

enfoncés le bouton droit et la touche Majuscule.
Les transformations 7% et 7™V effectuées respectivement par les clini-
ciens ® et U, ont été définies pour chaque couple d’images du tableau 3.4.
Tous les alignements ont été validés comme satisfaisants.

6.3.1.2 Mise en correspondance des points anatomiques

La seconde étape de la construction des transformations de référence est
constituée de la définition des correspondances anatomiques entre les images.
La figure 6.14 montre le programme permettant de spécifier les points cor-
respondants & la fois sur I'image scanner CT et sur ’angiographie rayons X.

Comme précédemment, chaque clinicien pouvait choisir entre la visuali-
sation de I'image amplifiée ou la séquence originale de fluoroscopie; ils ont
encore une fois choisi I'image d’amplification. Le volume CT, peut étre tra-
versé afin d’offrir la visualisation d’une coupe horizontale particuliére.

Les cliniciens ® et ¥ ont défini les repéres anatomiques, attachés a ’aorte,
pour tous les couples d’'images disponibles (cf. section 3.2). Un des cliniciens
a spécifié 4 points par image, 'autre a mis 5 points par image. Le position-
nement des repéres est supposé étre précis, car effectué par les spécialistes. 11
n’y avait pas de contraintes concernant les repéres anatomiques a délimiter :
pour chaque couple d’images, les cliniciens choisissaient les points semblant
les plus pertinents et importants sur ’aorte.

La mise en correspondance 3D/2D d’images a été effectuée en utilisant
les points correspondants spécifiés. La pose initiale 3D, issue du recalage in-
teractif (cf. section 6.3.1.1), a été optimisée par la minimisation des distances
entre les points sur l'image 2D et la projection des points correspondants du
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FIGURE 6.14 — Interface graphique du programme de définition des points
correspondants entre 'image 2D et le volume 3D. Le clinicien peut afficher
soit Iimage d’amplification, soit 1'une des frames de la séquence d’angio-
graphie. Le volume peut étre parcouru par coupes horizontales. Les fléches
jaunes pointent une paire de points correspondants sélectionnés par le clini-
cien.
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volume. Cette minimisation a été réalisée a I’aide d'un algorithme évolution-
naire, comme décrit section 2.6.3.

Les figures de 6.15 & 6.19 présentent le résultat de cet alignement, pour
lequel les distances entre les points 3D projetés (rouges) et les points 2D
correspondants (bleus) sont minimales. Le décalage entre les points appariés
provient de la déformation de l'aorte sur les images. Les transformations
obtenues lors de cette étape de détection des correspondances sont notées
T°® et TV respectivement pour les cliniciens ® et .

L’interface pour le recalage interactif et la définition des correspondances
3D /2D a été spécialement développée pour notre probléme du recalage d’images
aortiques. Plutot que de reprendre 'un des programmes existants (e.g. Slicer
ou VV), nous avons choisi de construire notre propre interface d’utilisateur,
qui regroupe toutes les fonctionnalités nécessaires au sein d’une seule appli-
cation. Cela nous a permis d’effectuer une interface spécialisée, adaptée pour
les besoins des cliniciens et pour ce cas particulier, d’automatiser certaines
taches (chargement, enregistrement des données), et de réduire le temps de
la mise en correspondance de 19 couples d’images 3D /2D.

6.3.1.3 Interprétation

Pour estimer la précision attendue des méthodes de recalage, nous avons

procédé en deux étapes :

— nous avons d’abord choisi une transformation de référence pour nos
algorithmes ; notre choix s’est porté sur la transformation 7, suite a
la mise en correspondance de points effectuée par le clinicien @,

— puis, nous avons analysé les différences entre les transformations 7Y,
Tm® et T™Y par rapport a T°®. Par conséquent, nous avons calculé
les erreurs entre ces trois résultats d’alignement, par rapport a 7¢®.

La précision de l’alignement manuel est alors donnée par la moyenne

des erreurs obtenues entre les résultats d’alignement par les trois transfor-
mations, relativement & la transformation de référence. Les résultats de nos
algorithmes seront alors confrontés a cette précision issue d’un recalage ma-
nuel.

6.3.2 Définition des erreurs de recalage

Deux types d’erreurs de recalage ont été calculées : les erreurs de para-
meétres de la transformation estimeée et les erreurs moyennes de recalage, ces
derniéres étant évaluées pour les points correspondants (voir section 6.3.1.2).
Nous définissons ces erreurs en fonction de deux transformations arbitraires
TW et T?); la premiére transformation sera celle de référence T<®, la se-
conde — celle considérée.

Afin de simplifier la notation, dans la suite de cette section nous suppo-
sons que la direction de la projection est confondue avec 'axe OZ. Le plan

186



== Serie 2D Correspondances Clinicien Y = Sene, 20
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—+— Serie 3D —o— Serie 3D
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~—&— Serie 2D

Correspondances clinicien X Correspondances Clinicien Y

FiGUuRE 6.15 — Correspondances des points anatomiques pour les couples
d’'images de 1 & 4 (dans le sens de la lecture). Les points bleus sont choisis
sur 'image 2D d’angiographie. Les points rouges, sélectionnés en 3D, sont
alignés avec ceux de la 2D (transformation 7°¢) et projetés sur le plan de la
projection. (Clinicien X = @, Clinicien Y = V.)
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FiGURE 6.16 — Correspondances des points anatomiques pour les couples
d’images 5-8 (dans le sens de la lecture).
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FIGURE 6.17 — Correspondances des points anatomiques pour les couples
d’images 9-12 (dans le sens de la lecture).
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FIGURE 6.18 — Correspondances des points anatomiques pour les couples
d’images 13-16 (dans le sens de la lecture).
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FiGurE 6.19 — Correspondances des points anatomiques pour les couples
d’images 17-19 (dans le sens de la lecture).
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de la projection est OXY.

L’erreur de translation dans le plan de la projection est donnée par
I’équation

eoxy (T(”,T(2)> = \/(pg? —p§)>2 + (pg) —p$)>2 (6.6)

ou px et py sont les paramétres de translation selon OX et OY.

L’erreur de translation selon la direction de projection s’exprime
de la fagon suivante :

coz = (T, 1) = pF) - p)| (6.7)

ou pyz est le parameétre de la translation selon OZ.

L’erreur de rotation autour de ’axe de la projection s’exprime par :

ez <T(1)’T(2)) - %i:;z‘{ <[R(2)Oui]OXY7 [R(l)oui]oXY> (6.8)

ot RM et R sont les matrices de rotations associées aux transformations
T et T respectivement, wx, uy, uy sont les vecteurs de la base canonique
et [-]Joxy signifie projection sur le plan OXY'.

L’erreurs de rotation selon les axes orthogonaux a la direction de
projection sont définies de la méme facon que pour 'erreur précédente :

1

erx <T(1)7T(2)) =3 i:;/ZK <[R(2)Oui]oyz, [R(l)oui]OYZ) (6.9)

et

ery <T(1)7T(2)) — liz;zé ([R(2)0Ui]OXZ, [R(l)oui]oxz) ) (6.10)

w

Les erreurs moyennes, par opposition aux erreurs définies de parameétres
(absolues), caractérisent un décalage relatif des points du volume (image
scanner CT'). Nous pouvons distinguer 4 types d’erreurs pour le cas 3D /2D
[178] :

— erreur 3D e3p,

— erreur 3D /2D selon la direction de projection esp /2D

— erreur dans le plan de la projection eop et

— erreur de rétro-projection esp/3p.
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L’erreur 3D définit la distance moyenne entre les points du volume trans-
formeé par les deux transformations 7W et 73 :

esp (T<1 7@ ) Z HT —TWopl)

(1) (n)

oupy’,...,p,y sont des points dans l'intérieur de I'image 3D A. Dans notre
cas, il s’agit de points anatomiques sélectionnés par les cliniciens (cf. sec-
tion 6.3.1.2).

(6.11)

L’erreur 3D /2D correspond au décalage selon la direction de projection.
Elle est définie comme la moyenne des différences des déplacements selon
laxe OZ :

€3D /2D (T( ) = Z ‘< opA ,uz> <T(1)opg); uz>‘ (6.12)

ou uy est le vecteur (0,0,1) et (-;-) est le produit scalaire.

L’erreur de rétro-projection 2D /3D compléte I'erreur 3D /2D de fagon
a exprimer le décalage moyen des points selon les directions orthogonales &
I’axe de projection. Elle est calculée comme la moyenne des distances mini-
males entre les rayons (& lorigine du centre de projection S) traversant les

points T(l)OpS) et les points transformés par 7T :

. (T(1> T<2>) - lEn:dist S ( Vo (Z)) 7@ 6p (6.13)
/3D 3 n - 3 Pa ) Pa -

L’erreur moyenne dans le plan de la projection 2D s’exprime par :

1 i i
esn (T<1>,T<2>) == Z; HPoT@)opr _ PoT@)opfjH , (6.14)
ou || - || est la distance entre deux points.

Les erreurs e3p, e3p/op et eap/3p sont liées de la maniére suivante :

€3p/20 + €3p ~ €3p- (6.15)

Le schéma présentant les différents types d’erreurs moyennes se trouve a la
figure 6.20.

6.3.3 Paramétres des méthodes

Nous présentons les détails concernant le choix des paramétres des mé-
thodes de la chaine globale de recalage. L’objectif de cette section est de
fournir les informations nécessaires pour mettre en ceuvre et reproduire le
fonctionnement de ces algorithmes.
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€3D

€2D/3D
~€3D/2D

S

FIGURE 6.20 — Schéma illustrant les différentes erreurs moyennes et leurs
relations spatiales.

Transformation initiale. La pose 3D initiale du volume, par rapport au
systéme de projection, a été fixée pour étre la méme pour tous les jeux de
données envisagés, a 'exception d’une image (cf. ci-aprés). Le volume a été
positionné au milieu de la distance origine de projection (source de rayons) et
plan de la projection. Son orientation a été choisie afin que la partie frontale
du patient soit dirigée vers 'origine de la projection. Les parameétres de la
transformation initiale sont les suivants :

T™ = (tx,ty,ty,rx,ry,r7) = (—48.34, —130, 367.509, 50°, —90°, 90°),
(6.16)
ou t. signifie translation et r. rotation selon un axe. L’ordre de la composition
des transformations de base est le suivant :

T™" = TyoRz0RxoRy (6.17)

(T, étant la composante de translation). L’image 3D provenant du volume
VD/2/4/1 a été exceptionnellement décalée selon 'axe OY, auquel cas le
parametre de la translation vaut ty = —260.

Recalage 3D /2D par ITD. Les données a lentrée de la méthode de
recalage I'TD sont I'enveloppe tubulaire et I'image d’amplification binarisée
issue de ’angiographie rayons X. Pour plus de détails, voir les sections 3.3.1.1
et 3.3.1.2.
La méthode 3D /2D par ITD a été construite & I’aide des meilleurs des-
cripteurs, comme vu section 6.2.3. Nous avons utilisé les ITD suivants :
— ORadialBendCentre, défini par les équations 5.18 et 5.19, pour estimer les
parameétres de la translation ;
— OArea, défini par I’équation 5.20, pour estimer le paramétre de facteur
d’échelle;
— OCircularBorderPart, défini par I’équation 5.36, pour estimer le parameétre
de la rotation.
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Dans la partie d’estimation de la pose 3D (cf. section 5.2.2), nous avons
fixé l’espace de recherche D,,(30°,30°) (cf. équation 5.15) et la densité d’échan-
tillon & 5 dans les deux sens. Le processus d’estimation de pose a été répété 3
fois pour chaque échantillon d’orientation envisagé. La meilleure orientation
a été sélectionnée a I'aide de la mesure de similarité basée sur le coefficient
de Dice (dérivé du test kappa) :

2#(ANB)
#A+ #B’

oll #A et #B sont les nombres de pixels de valeur non nulle sur les images A
et B respectivement et #(A N B) correspond au nombre de pixels de valeur
non nulle communs aux deux images. Cette mesure a été calculée pour la
projection de ’enveloppe tubulaire et pour 'image d’amplification.

Dice(A, B) = (6.18)

Recalage iconique multi-échelles. La partie iconique de la chaine uti-
lise la technique de génération des radiogrammes numériques DRR (cf. sec-
tion 2.5.2.3), couplée aux mesures de similarité a base de 'information mu-
tuelle (cf. section 2.5.2.2). Nous utilisons le framework de recalage 3D /2D,
proposé par Steininger et al.[165], qui implémente les algorithmes de raycas-
ting et la gestion de la méthode 3D /2D en entier.

La transformation initiale pour la partie iconique est le résultat donné
par la méthode ITD 3D/2D. Les images a aligner sont le volume scanner
avec les intensités de aorte augmentées (cf. section 3.3.2.1) et 'angiographie
amplifiée (voir section 3.3.2.2).

Le premier niveau de l'algorithme de recalage iconique effectue la mise
en correspondance entre les images dont la taille (résolution) est divisée par
deux. Nous avons choisi pour cette étape d’utiliser 'information mutuelle de
Mattes a base d’histogrammes (voir équation 2.46) comme mesure de simi-
larité. L’algorithme évolutionnaire (1 + 1)ES (cf. section 2.6.3) a été sélec-
tionné pour optimiser la fonction de critére. Nous avons prévu 60 itérations
d’optimisation.

Le second niveau de la méthode iconique prend, comme initialisation, la
transformation calculée lors de la premiére étape. Cette fois-ci, nous avons
engagé la mesure de similarité NMI (information mutuelle normalisée, équa-
tion 2.47), optimisée également par ’algorithme One Plus One, avec un maxi-
mum de 30 itérations. La transformation retournée par cette étape est le
résultat final de la chaine compléte.

Le choix des paramétres a été fait suite aux informations déduites de
I'état de ’'art et des expérimentations effectuées sur nos jeux de données.
Les mesures a base de 'information mutuelle ont été sélectionnées selon leur
vitesse de calcul : 'IM de Mattes, étant plus rapide & calculer, fait partie du
premier niveau multi-échelles; la NMI, qui donne les résultats plus robustes,
est intégrée dans le niveau supérieur de la chaine. Le nombre d’itérations
choisi pour chaque étage correspond aux résultats observés empiriquement.
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Il est a noter, que nous avons essayé de dérouler le recalage iconique,
sans prendre en compte la partie ITD, i.e. d’effectuer les étapes iconiques
pour la transformation initiale 7. Les calculs ont échoué pour tous les jeux
de données, suite a la non-convergence du processus d’optimisation de la
fonction de critére. Cela montre 'importance de la méthode 3D/2D par
ITD au début de la chaine afin de fournir une initialisation plus précise des
algorithmes iconiques.

6.3.4 Reésultats

Nous avons exécuté les calculs de notre méthode de recalage pour les 19
couples d’images caractérisés section 3.2. Les résultats obtenus sont présentés
sur les figures 6.21 & 6.26.

Validation visuelle. La figure 6.21 présente toutes les étapes intermé-
diaires du recalage, pour le premier couple d’images. Nous pouvons observer,
selon le sens de lecture, les alignements issus des points anatomiques corres-
pondants fournis par les cliniciens ® et W, les deux résultats du recalage
manuel effectués par ® et W ; la pose initiale du volume passée en entrée de
la méthode ITD se trouve au milieu de la figure. Les trois derniéres images
montrent le recalage calculé par la méthode ITD, puis par le premier et par
le second niveau du recalage iconique.

Pour les couples d’images de 2 & 19, nous ne présentons que ’alignement
de correspondance des points anatomiques effectué par le clinicien ® (trans-
formation de référence), le résultat de la méthode ITD et la transformation
finale en sortie du second niveau du recalage iconique.

Pour tous les jeux de données, nous pouvons observer que les résultats
de notre méthode sont proches de ceux donnés par les cliniciens. L’étape
iconique améliore le résultat de la technique I'TD : "aorte 3D est légérement
mieux alignée. La pose finale est néanmoins trés proche de celle obtenue avec
la méthode ITD.
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FIGURE 6.21 — Résultats du recalage 3D /2D pour le couple 1. Selon le sens de
lecture : alignement & partir des points correspondants issus du clinicien ®,
alignement & partir des points correspondants issus du clinicien ¥, recalage
interactif par ®, recalage interactif par ¥, pose initiale pour le recalage I'TD,
résultat du recalage I'TD, résultat du premier niveau de recalage iconique,
résultat du second niveau de recalage iconique (final).
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FIGURE 6.22 — Résultats du recalage 3D/2D pour les couples 2-5. Dans
chaque ligne, de gauche a droite : alignement & partir des points correspon-
dants issus du clinicien @, résultat du recalage I'TD, résultat final (second
niveau de recalage iconique).
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FIGURE 6.23 — Résultats du recalage 3D/2D pour les couples 6-9. Dans
chaque ligne, de gauche a droite : alignement & partir des points correspon-
dants issus du clinicien @, résultat du recalage I'TD, résultat final (second
niveau de recalage iconique).
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FIGURE 6.24 — Résultats du recalage 3D/2D pour les couples 10-13. Dans
chaque ligne, de gauche a droite : alignement & partir des points correspon-
dants issus du clinicien @, résultat du recalage I'TD, résultat final (second
niveau de recalage iconique).

200



FIGURE 6.25 — Reésultats du recalage 3D/2D pour les couples 14-17. Dans
chaque ligne, de gauche a droite : alignement & partir des points correspon-
dants issus du clinicien @, résultat du recalage I'TD, résultat final (second
niveau de recalage iconique).
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FIGURE 6.26 — Résultats du recalage 3D /2D pour les couples 18 et 19. Dans
chaque ligne, de gauche a droite : alignement & partir des points correspon-
dants issus du clinicien @, résultat du recalage ITD, résultat final (second
niveau de recalage iconique).
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Analyse de la précision souhaitée. L’analyse des erreurs de recalage
(définies section 6.3.2) pour nos résultats, permet de quantifier la qualité
d’alignement des images. Comme remarqué section 6.3.1, nous utilisons la
transformation 7°® comme référence. Ensuite, pour chaque type d’erreur
envisagé e;, nous calculons le taux de précision, en fonction de résultat du
recalage interactif et de la mise en correspondance des points anatomiques :

1
&y = g(ex(ch)aTC\p) + Ex(TCCI),qu)) + em(ch)’Tm\Il))’ (619)

oux vaut OXY, OZ,rZ, rX, rY, 3D, 3D/2D, 2D et 2D/3D.

Les valeurs d’erreurs de précision de I’équation 6.19 sont présentées dans
le tableau 6.7 pour 'erreur dans le plan de la projection OXY, le tableau 6.9
pour lerreur selon la direction de la projection OZ, le tableau 6.11 pour 'er-
reur de rotation dans le plan de la projection, les tableaux 6.13 et 6.15 pour
les erreurs de rotations orthogonales a la direction de projection. Les erreurs
moyennes sont également calculées et données dans les tableaux 6.17 (erreurs
3D), 6.19 (erreurs 3D/2D), 6.21 (erreurs 2D) et 6.23 (erreurs 2D/3D).

Evidemment, les erreurs de profondeur sont importantes, ce qui est une
caractéristique commune des problémes d’alignement 3D /2D. L’erreur esp /2D
(selon la direction de projection) est la composante principale de l'erreur
moyenne globale esp.

Les rotations selon les axes OX et OY orthogonaux a la direction de pro-
jection, présentent également un taux de précision faible ; on peut constater
que la partie de 'aorte visible sur les angiographies ne permet pas de définir
une orientation précise. En particulier, une rotation du volume selon 1’axe
OX entraine une légeére (voire négligeable) différence visuelle au niveau de
la projection.

Reésultats des méthodes de recalage. Nous avons confronté les résul-
tats de 'alignement fournis par les cliniciens, avec notre méthode de recalage.
La comparaison a été préparée pour chaque étape de la chaine : la partie I'TD
et les deux niveaux de la partie iconique du recalage.

Dans les tableaux 6.8, 6.10, 6.12, 6.14 et 6.16 sont présentées les er-
reurs de paramétres des méthodes. Nous fournissons les valeurs absolues des
erreurs, mais aussi les valeurs relatives, exprimées en fonction des erreurs
moyennes €, obtenues pour les alignements manuels. Les erreurs moyennes
3D, €3p/2D, €2D et eap/3p, sont également reportées respectivement dans les
tableaux 6.18, 6.20, 6.22 et 6.24. La figure 6.27 montre les taux de précision
calculés pour tous les quatre formulations d’erreurs. Les erreurs moyennes
sont ensuite présentées dans les figures 6.28, 6.29, 6.30 et 6.31.

La précision de la méthode proposée est comparable & la précision dé-
terminée. Les erreurs des algorithmes dépassent rarement le double du taux
de précision e. Les fortes valeurs d’erreurs, supérieures de 3é, sont causées
dans la plupart des cas par les images ou segmentation de faible qualité. Il
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est a noter que les résultats de la partie iconique sont, pour la plupart des
cas, légérement meilleurs que ceux obtenus par la méthode ITD : ’engage-
ment de techniques iconiques dans la chaine permet d’augmenter la précision
d’environ 10% a 20%, par rapport aux résultats obtenus seulement avec les
descripteurs.

Nous pouvons observer les erreurs élevées de la chaine pour les couples
d’images 6 et 8. Pour ces deux cas, la partie descendante de l'aorte est défor-
mée par les guides; la différence entre les formes du vaisseau sur 'angiogra-
phie et 'image CT a produit des résultats erronés au niveau de la méthode
ITD, propagés sur les étapes suivantes iconiques.

Les couples 9 et 11 présentent une aorte dont la crosse a une forme
complexe. L’orientation de ’aorte par rapport au plan de la projection est
particuliere ; les algorithmes de la chaine n’ont pas détecté précisément la
pose.

Une rotation mauvaise dans le plan de projection peut étre observée pour
les couples 11 et 12; dans ces cas, les descripteurs d’orientation n’ont pas
retourné de bonne orientation de l’aorte. L’erreur a été propagée sur les
techniques iconiques.

Il est a noter, que pour certaines couples (2, 14, 16, 18) la méthode
ITD a retourné des résultats légérement meilleurs que ceux obtenus avec la
partie iconique. Le cas du couple 2 est intéressant, car une bonne solution
retournée par la technique I'TD a été dégradé par la premiére étape iconique
et finalement corrigée suite a la derniére partie de la chaine.

Les grandes différences de résultats sont généralement causées par les
images de faible qualité ou par des données erronées. La mauvaise segmen-
tation de l'aorte, vue pour les couples 3 et 8 entraine une augmentation des
erreurs pour ces jeux de données. De la méme maniére, I'image de 1’angiogra-
phie du couple 7 présente un anévrysme disséquant, tandis que la pathologie
n’est plus visible dans le volume correspondant (obtenu en phase postopéra-
toire). La situation inverse est visible dans le jeu de données 14 : cette fois
I’angiographie, obtenue juste aprés l'installation de la prothese, est alignée
avec le volume per-opératoire dans lequel la pathologie est bien visible.
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eoOXY (ch), Tc\Il) €OXY (ch), Tm<1>) €OXY (ch), Tm\I/) €OoXY

1 16.40 7.86 8.85 | 11.04
2 20.94 6.41 18.79 | 15.38
3 34.68 40.62 28.52 | 34.61
4 43.20 27.29 26.90 | 32.46
) 29.04 38.28 32.23 | 33.18
6 24.01 32.25 31.28 | 29.18
7 43.88 21.28 15.63 | 26.93
8 27.75 77.49 62.80 | 56.01
9 34.42 30.18 35.35 | 33.32
10 26.77 25.96 14.80 | 22.51
11 9.15 24.01 8.31 | 13.82
12 9.94 17.80 13.31 | 13.68
13 28.54 26.12 20.99 | 25.22
14 46.56 15.44 21.39 | 27.80
15 6.37 56.43 48.60 | 37.13
16 37.07 16.20 14.19 | 22.49
17 49.61 90.71 124.30 | 88.21
18 8.44 14.26 18.14 | 13.62
19 8.81 22.99 8.90 | 13.57

TABLE 6.7 — Erreurs de translation dans le plan de la projection pour le
recalage de référence.

€OXY (Tvc'ib7 Tznzt) €OXY (TC<I>, TITD) €OXY (TC<I>, T’Ll) eOXY (Tc<I>7 TZQ)
1| 41.88 | 3.80e 22.03 | 2.00e 23.44 | 2.12e 17.66 | 1.60e
2| 25.65 | 1.67e 23.43 | 1.52¢ 24.99 | 1.62¢ 24.42 | 1.59¢
3| 40.73 | 1.18¢ 26.54 | 0.77e 26.21 | 0.76e 26.37 | 0.76e
4| 53.36 | 1.64e 36.80 | 1.13e 39.61 | 1.22¢ 41.41 | 1.28e
5 | 93.06 | 2.80e 43.09 | 1.30e 39.10 | 1.18e 38.99 | 1.18e
6 | 12.25 | 0.42¢e 58.94 | 2.02¢e 54.53 | 1.87e 51.77 | 1.77e
71 56.74 | 2.11e 28.04 | 1.04e 29.24 | 1.09¢ 29.68 | 1.10e
8 | 34.01 | 0.61e 120.79 | 2.16e 122.19 | 2.18e 122.32 | 2.18e
9 | 62.01 | 1.86e 42.64 | 1.28¢e 39.88 | 1.20e 40.97 | 1.23e
10 | 12.29 | 0.55¢e 39.97 | 1.78e 41.13 | 1.83e 41.50 | 1.84e
11 | 49.16 | 3.56e 63.53 | 4.60e 67.63 | 4.89¢ 71.48 | 5.17e
12 | 25.11 | 1.84e 56.02 | 4.09¢ 45.38 | 3.32¢e 45.89 | 3.35¢e
13 | 45.59 | 1.81e 19.06 | 0.76e 16.65 | 0.66e 15.49 | 0.61e
14 | 61.31 | 2.21e 16.62 | 0.60e 16.89 | 0.61e 16.89 | 0.61e
15 | 24.51 | 0.66e 36.07 | 0.97¢e 49.01 | 1.32¢ 49.01 | 1.32¢
16 | 19.17 | 0.85¢e 12.54 | 0.56e 18.36 | 0.82¢e 14.71 | 0.65¢e
17 | 55.75 | 0.63e 189.51 | 2.15¢e 192.71 | 2.18e 189.17 | 2.14e
18 | 54.11 | 3.97e 32.38 | 2.38¢ 38.62 | 2.84e 28.12 | 2.07e
19 | 24.00 | 1.77e 13.95 | 1.03e 15.28 | 1.13e 17.41 | 1.28¢

TABLE 6.8 — Erreurs de translation dans le plan de la projection pour les
étapes de la chaine.
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eOZ(ch)a Tc\I/) eOZ(TC(I)7 Tm@) oz (ch), Tm\I/) oz

1 5.34 201.08 77.20 94.54
2 50.43 9.63 113.84 | 5797
3 252.24 243.84 207.73 | 234.60
4 129.04 207.18 294.72 | 210.31
5} 110.70 118.06 111.19 | 113.32
6 19.13 178.59 116.40 | 104.71
7 77.87 39.09 72.38 | 63.11
8 108.46 203.17 66.14 | 125.92
9 120.64 166.19 118.01 | 134.95
10 71.54 82.04 5.31 52.96
11 16.74 232.99 123.71 | 124.48
12 2.58 1.41 12.59 5.53
13 288.45 241.60 140.80 | 223.62
14 26.89 39.62 36.86 | 34.46
15 1.46 264.50 189.81 | 151.92
16 27.24 4.36 87.51 | 39.70
17 99.52 339.32 378.98 | 272.61
18 9.68 41.47 5.27 18.81
19 8.24 70.89 28.53 | 35.88

TABLE 6.9 — Erreurs de translation selon la direction de la projection pour
le recalage de référence.

€0z (Tc<I>7 Tznzt) €0z (Tc<I>7 TITD) €0z (TC<I>, T’Ll) €0z (TC<I>, T12)

1] 266.99 | 2.82¢e 15891 | 1.68e 157.66 | 1.67e | 163.01 | 1.72¢
2| 236.44 | 4.08¢ 21.88 | 0.38e 183.80 | 3.17e | 14.36 | 0.25e
3| 297.57 | 1.27e 208.78 | 0.89¢ 207.90 | 0.89¢ | 207.25 | 0.88e
4| 102.61 | 0.49¢ 40.49 | 0.19¢e 42.73 | 0.20e | 39.98 | 0.19¢
o | 479.82 | 4.23¢ 111.31 | 0.98e 100.17 | 0.88e | 112.29 | 0.99¢
6 | 128.90 | 1.23e 193.66 | 1.85¢ 194.34 | 1.86e | 195.89 | 1.87¢
7| 342.61 | 5.43e 60.13 | 0.95¢e 57.17 | 0.91e | 58.86 | 0.93e
8 | 81.68 | 0.65¢ 123.51 | 0.98e 124.17 | 0.99e | 126.17 | 1.00e
9 | 199.62 | 1.48¢ 107.34 | 0.80e 103.86 | 0.77e | 110.94 | 0.82¢

10 | 267.36 | 5.05e 148.37 | 2.80e 146.05 | 2.76e | 156.67 | 2.96¢e
11 | 264.42 | 2.12¢ 22497 | 1.81e 227.09 | 1.82¢e | 232.62 | 1.87¢
12 | 478.94 | 86.64¢ | 33.23 | 6.01le 2548 | 4.61e | 24.69 | 4.47¢e
13 | 272.80 | 1.22¢ 141.10 | 0.63e 139.53 | 0.62¢e | 133.98 | 0.60¢e
14 | 414.72 | 12.04e | 59.65 | 1.73e 63.98 | 1.86¢ | 63.98 | 1.86¢e
15 | 185.70 | 1.22¢ 70.26 | 0.46e 72.47 | 0.48e | 72.47 | 0.48e
16 | 293.65 | 7.40e 9.79 | 0.25e 0.45 | 0.0le | 11.82 | 0.30e
17 | 41048 | 1.51e | 493.44 | 1.81e 492.11 | 1.81e | 494.16 | 1.81e
18 | 120.31 | 6.40e 76.26 | 4.05e 79.91 | 4.25e | 96.83 | 5.15¢e
19 | 73.67 | 2.05e 15.86 | 0.44e 12.13 | 0.34e 5.67 | 0.16e

TABLE 6.10 — Erreurs de translation selon la direction de la projection pour
les étapes de la chaine.
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erz (Tc<I>7 Tc\I/) erz (Tc<I>7 Tm@) erz (ch), Tm\I/) erz

1 4.61 6.36 0.43 | 3.80
2 11.32 2.94 8.32 | 7.52
3 6.16 6.31 5.73 | 6.07
4 6.43 3.51 1.83 | 3.92
) 3.64 6.71 3.72 | 4.69
6 7.61 7.35 6.35 | 7.10
7 6.73 6.28 7.02 | 6.67
8 7.40 3.55 6.12 | 5.69
9 3.94 1.38 6.20 | 3.84
10 7.08 5.74 4.77 | 5.86
11 6.55 6.44 4.90 | 5.96
12 4.23 0.55 4.76 | 3.18
13 7.76 7.17 7.59 | 7.50
14 6.21 5.38 5.98 | 5.85
15 7.73 2.34 7.52 | 5.86
16 7.95 5.20 6.04 | 6.40
17 7.91 4.27 1.28 | 4.49
18 5.39 3.04 5.87 | 4.77
19 5.82 5.18 7.02 | 6.01

TABLE 6.11 — Erreurs de rotation dans le plan de la projection pour le
recalage de référence.

erz (Tc<I>7 Tznzt) erZ(TC<I>7 TITD) erZ(ch>a T’Ll) eTZ(TCCD’ T12)
1491 | 392 ¢ 6.25 | 1.64 e 6.70 | 1.76 e | 543 | 143 e
36.61 | 487 e 760 | 1.0l e 7341098 e 737 | 098 e
34.02 | 5.6l e 14.46 | 2.38 ¢ 14.06 | 2.32¢e | 13.82 | 2.28 ¢
13.02 | 3.32 ¢ 438 | 1.12 ¢ 520 | 1.33e| 510 | 1.30e

6.45 | 1.38 e 1291 | 2.75 e 13.20 | 2.81e | 12.64 | 2.69 e
27.02 | 380 e 6.23 | 0.88 e 6.10 | 0.86e | 544 | 0.77e
21.80 | 3.27 e 735 | 1.10 e 752 | 1.13 e 7.75 | 1.16 e

278 1049 e 790 | 1.39 e 819 | 144e| 869 | 153 e
91 10.82 | 282e 6.68 | 1.74 e 6.31 | 1.64 e 725 | 1.8¢e
10 | 26.40 | 451 e 871 | 149 e 9.16 | 1.56 e | 860 | 147e
111 19.65 | 3.30 e 7.16 | 1.20 e 693 | 1.16 e 6.36 | 1.07 e
12 774 | 243 e 9.85 | 3.10 e 10.03 | 3.15e | 10.01 | 3.15 ¢
13 | 2849 | 3.80 ¢ 9.95 | 133 e 1048 | 1.40e | 994 | 1.32¢
14 1 10.54 | 1.80 e 3.43 |1 0.59 e 277 | 047 e 2771047 e
15 454 | 0.77 e 5.79 | 0.99 e 472 | 081e 472 | 081 e
16 | 21.54 | 3.37 e 6.37 | 1.00 e 6.50 | 1.02e | 6.77 | 1.06 e
17 | 28.37 | 6.32 ¢ 4.47 | 1.00 e 494 | 1.10e | 345 |0.77e
18 2.07 1043 e 8.86 | 1.86 8.64 | 1.81 e 498 | 1.04 e
19 | 2281 | 3.80 e 1092 | 1.82 ¢ 1095 | 1.82¢e | 1048 | 1.74 ¢

0 ~J T = W N~

TABLE 6.12 — Erreurs de rotation dans le plan de la projection pour les
étapes de la chaine.
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erx (ch), Tc\I/) erx (Tc<I>7 Tm@) erx (ch), Tm\I/) erx

1 3.68 14.75 16.96 | 11.79
2 10.43 5.44 15.25 | 10.37
3 15.37 12.24 22.97 | 16.86
4 24.62 10.55 23.60 | 19.59
5} 21.26 27.19 14.87 | 21.11
6 26.32 23.12 15.11 | 21.52
7 8.40 17.79 18.95 | 15.05
8 8.86 12.08 5.70 | 8.88
9 21.78 22.61 19.63 | 21.34
10 15.33 14.25 5.40 | 11.66
11 8.49 12.93 13.03 | 11.49
12 12.86 7.55 15.88 | 12.10
13 1.80 11.27 17.50 | 10.19
14 23.97 16.05 12.51 | 17.51
15 18.13 13.85 22.81 | 18.27
16 8.94 20.07 22.02 | 17.01
17 19.58 19.38 20.02 | 19.66
18 27.70 20.80 14.62 | 21.04
19 0.14 10.97 4.76 | 5.29

TABLE 6.13 — Erreurs de rotation selon ’axe horizontal, orthogonal a la
direction de projection, pour le recalage de référence.

erx (Tc<I>7 Tznzt) erx (Tc<I>7 TITD) erx (TC<I>, T’Ll) erx (TC<I>, T12)

1]1941 | 165¢e 17.86 | 1.51 e 1759 | 1.49e | 17.16 | 145 ¢
212203 | 212e 3.55 | 034 e 3.69 | 036e| 363|035¢e
311901 | 1.13 e 6.31 | 0.37 e 6.62 | 0.39e | 6.64| 0.39¢
4| 444 |023e 1590 | 0.81 e 1590 | 0.81 e | 1549 | 0.79 ¢
51 16.99 | 0.80 e 2192 | 1.04 ¢ 2218 | 1.05e | 21.64 | 1.03 e
6| 2530 | 1.18 e 21.50 | 1.00 e 21.54 | 1.00e | 20.26 | 0.94 ¢
711175 | 0.78 e 12.55 | 0.83 e 12.64 | 0.84 e | 1277 | 0.85 e
81 294 |033e 1.00 | 0.11 e 122 | 014e| 231 |026e
912466 | 1.16 e 25.15 | 1.18 ¢ 2531 | 1.19¢e | 26.14 | 1.22 ¢

10 | 19.76 | 1.69 e 1694 | 145 e 17.02 | 1.46 e | 16.22 | 1.39 ¢
11 | 1418 | 1.23 € 10.58 | 0.92 e 10.39 | 0.90e | 9.83 | 0.86 ¢
12 | 10.03 | 0.83 e 9.28 | 0.77 e 9.26 | 0.77e | 923 | 0.76 ¢
131 19.40 | 1.90 e 5.73 | 0.56 e 5.81 1 057e | 6.74 | 0.66 e
14 | 3.08 | 0.18 e 15.00 | 0.86 e 1490 | 0.85e | 1490 | 0.85 e
15| 762 |042e 12.62 | 0.69 e 12.15 | 0.67 e | 12.15 | 0.67 e
16 | 22.02 | 1.29 e 10.70 | 0.63 e 9.94 | 0.58 ¢ | 1093 | 0.64 e
17 | 26.46 | 1.35 ¢ 28.71 | 146 ¢ 2757 | 1.40e | 2755 | 140 e
18 | 16.93 | 0.80 e 8.84 | 0.42 e 10.02 | 0.48 e | 11.93 | 0.57 e
19 | 10.95 | 2.07 e 10.05 | 1.90 e 992 | 1.88¢e | 995 | 1.88e¢

TABLE 6.14 — Erreurs de rotation selon ’axe horizontal, orthogonal a la
direction de projection, pour les étapes de la chaine.
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ery(ch), Tc\Il) ery(ch), Tm<1>) ery (ch), Tm\I/) ery

1 6.13 4.82 12.92 7.95
2 21.80 4.62 12.52 | 12.98
3 27.49 22.37 11.14 | 20.33
4 6.40 23.56 10.66 | 13.54
) 24.46 21.46 14.57 | 20.16
6 8.25 23.31 13.65 | 15.07
7 12.81 11.33 10.22 | 11.45
8 17.02 14.54 11.03 | 14.20
9 20.39 12.62 6.81 | 13.27
10 19.49 20.54 12.89 | 17.64
11 18.72 26.95 12.84 | 19.50
12 21.66 13.97 14.80 | 16.81
13 21.24 15.88 12.15 | 16.43
14 18.13 17.14 11.76 | 15.68
15 14.77 16.45 13.31 | 14.84
16 8.17 4.22 9.64 7.34
17 28.17 18.74 15.20 | 20.70
18 18.72 16.57 7.56 | 14.28
19 14.18 16.47 11.72 | 14.12

TABLE 6.15 — Erreurs de rotation selon ’axe vertical, orthogonal & la direc-
tion de projection, pour le recalage de référence.

ery (Tc<I>7 Tznzt) ery (Tc<I>7 TITD) ery (Tc'ib, T’Ll) ery(chb, T12)

2.67 0.34 e | 15.96 20le| 1537 | 193¢ | 1460 | 1.84 ¢
22.99 1.77¢e | 19.74 1.52e | 20.38 | 1.57¢e | 20.35 | 1.57 e
27.59 1.36 e | 22.72 1.12e | 2290 | 1.13e | 2263 | 1.11 e
19.52 l44 e | 11.48 0.85e | 11.15 | 0.82¢ | 11.18 | 0.83 ¢
29.73 147 ¢ | 10.79 0.54e | 11.55 | 0.57e | 11.08 | 0.535 ¢
36.47 242 ¢ | 28.63 1.90e | 29.10 | 1.93¢e | 2792 | 1.85 ¢
16.73 146 e | 17.72 1.55e | 17.80 | 1.55¢e | 17.19 | 1.50 e

6.64 0.47 e | 12.98 091e | 1299 | 091 e | 12.72 | 0.90 e
9 8.17 0.62e | 13.91 1.05e | 12.83 | 0.97e | 12.04 | 091 e
10 | 25.99 147 e | 15.78 0.89e | 1564 | 0.89¢e | 15.70 | 0.89 ¢
11 6.81 0.35¢e | 19.87 1.02e | 19.97 | 1.02 e | 20.07 | 1.03 e
12 | 19.50 1.16 e | 13.43 0.80e | 14.38 | 0.86 ¢ | 14.38 | 0.86 ¢
13 | 26.34 1.60 e | 14.20 0.86e | 13.85 | 0.84¢ | 1244 | 0.76 ¢
14 | 15.55 0.99 e | 10.85 0.69 e | 10.55 | 0.67 e | 10.55 | 0.67 e
15 7.06 048 e | 17.72 1.19e | 17.24 | 1.16 e | 17.24 | 1.16 e
16 | 17.84 243e | 3.21 0.44e | 417 | 057e| 354 | 048e¢
17 | 34.87 1.68 ¢ | 34.29 166¢e | 33.94 | 1.64e | 3456 | 1.67 ¢
18 3.58 0.25¢e | 14.70 1.03e | 14.13 1 0.99¢e | 15.24 | 1.07 e
19 | 22.54 1.60e | 12.12 0.86¢e | 11.85 | 0.84 ¢ | 11.40 | 0.81 e

0 ~J T = W N~

TABLE 6.16 — Erreurs de rotation selon ’axe vertical, orthogonal & la direc-
tion de projection, pour les étapes de la chaine.
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FIGURE 6.28 — Erreurs moyennes 3D exprimées en fonction du taux de pré-

cision esp.

€sD (ch), Tc\I/) €sD (ch), Tm<1>) €sD (ch), Tm\Il) €3D

1 18.87 162.30 52.09 77.75
2 80.69 7.15 79.95 55.93
3 213.15 235.94 178.64 | 209.24
4 204.57 181.64 255.20 | 213.81
5} 73.58 78.38 77.83 | 76.60
6 98.06 176.80 109.45 | 128.11
7 75.97 29.30 27.76 | 44.34
8 86.63 185.60 89.21 | 120.48
9 168.45 188.98 154.12 | 170.52
10 62.38 71.62 10.56 | 48.19
11 47.08 214.81 106.73 | 122.87
12 78.26 36.59 27.46 | 47.44
13 291.56 234.63 114.26 | 213.48
14 37.43 22.64 16.15 25.41
15 41.35 240.75 170.78 | 150.96
16 23.74 23.44 25.56 24.25
17 189.72 300.79 346.58 | 279.03
18 46.46 67.81 25.00 | 46.43
19 2241 66.31 26.06 | 38.26

TABLE 6.17 — Erreurs moyennes 3D pour le recalage de référence.
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FIGURE 6.29 — Erreurs moyennes 3D /2D exprimées en fonction du taux de
précision €3p /op.
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FIGURE 6.30 — Erreurs moyennes 2D exprimées en fonction du taux de pré-
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cision esp.

€sD (ch‘»’ Tmzt) €sD (ch‘»7 TITD) €sD (ch‘»7 Tzl) €sD (ch‘»7 Tz2)

1| 24234 | 3.12e | 142.96 | 1.84e 141.88 | 1.82e | 147.02 | 1.8%¢
2] 229.03 | 4.09¢ 13.62 | 0.24e 212.49 | 3.80e | 18.95 | 0.34e
3| 288.63 | 1.38¢ | 209.50 | 1.00e 208.52 | 1.00e | 207.53 | 0.99e
41 112.76 | 0.53e 99.65 | 0.28e 63.13 | 0.30e | 60.48 | 0.28¢
5 | 446.19 | 5.83e 60.90 | 0.80e 50.89 | 0.66e | 61.74 | 0.81e
6 | 115.29 | 0.90e | 204.47 | 1.60e 205.59 | 1.60e | 205.61 | 1.61e
7| 380.95 | 8.59¢ 25.78 | 0.58e 26.56 | 0.60e | 25.75 | 0.58e
8 | 81.12 | 0.67e | 174.29 | 1.45e 175.84 | 1.46e | 180.34 | 1.50e
9 | 249.96 | 1.47¢ | 167.59 | 0.98¢ 163.11 | 0.96e | 171.00 | 1.00e

10 | 273.00 | 5.67e | 146.69 | 3.04e 144.10 | 2.99¢ | 154.92 | 3.22¢
11 | 251.72 | 2.05e | 226.30 | 1.84e 229.40 | 1.87¢e | 236.78 | 1.93¢e
12 | 434.27 | 9.15e 36.37 | 0.77e 38.07 | 0.80e | 38.78 | 0.82¢e
13 | 252.37 | 1.18e | 134.51 | 0.63¢ 132.47 | 0.62e | 124.72 | 0.58¢
14 | 415.69 | 16.36e | 26.24 | 1.03e 31.28 | 1.23e | 31.28 | 1.23e
15 | 180.28 | 1.19¢ 65.98 | 0.44e 69.29 | 0.46e | 69.29 | 0.46e
16 | 351.37 | 14.49¢ | 26.16 | 1.08¢ 19.88 | 0.82e | 28.88 | 1.19¢
17 | 344.26 | 1.23e | 488.44 | 1.75¢e 489.28 | 1.75¢e | 493.05 | 1.77e
18 | 158.32 | 3.41e | 103.76 | 2.23e 108.35 | 2.33e | 126.63 | 2.73e
19 | 86.52 | 2.26e 30.40 | 0.79¢ 26.17 | 0.68e | 19.58 | 0.51e

TABLE 6.18 — Erreurs moyennes 3D pour les étapes de la chaine.
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FIGURE 6.31 — Erreurs moyennes 2D /3D exprimées en fonction du taux de
précision €sp /3p .
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esp/2p(T°%, T%) | esp/on (T, T™®) [ espan (T, T™) | €p/2p

1 11.22 161.96 51.34 74.84

2 79.66 4.69 79.69 54.68

3 211.36 234.67 177.30 | 207.78

4 203.95 180.85 254.77 | 213.19

5 72.50 77.28 77.01 75.59

6 94.59 174.78 107.44 | 125.60

7 74.40 28.76 25.79 42.98

8 85.54 184.34 87.05 | 118.98

9 167.60 188.61 153.52 | 169.91

10 61.46 71.17 8.92 47.18
11 46.25 214.47 106.37 | 122.36
12 77.84 35.72 27.16 46.90
13 290.96 234.04 113.48 | 212.83
14 24.95 21.88 13.04 19.96
15 38.64 238.52 168.63 | 148.60
16 18.93 20.50 21.13 20.19
17 189.05 298.86 344.08 | 277.33
18 41.89 66.88 19.48 42.75
19 20.60 65.62 24.96 37.06

TABLE 6.19 — Erreurs moyennes 3D /2D pour le recalage de référence.

€sD /2D (Tc<I>7Tmzt) esD QD(TC(I),TITD) esD QD(TC(I)’Tll) esD QD(TC(I),le)
1| 239.61 | 3.20e 142.51 | 1.90e 140.87 | 1.88e 146.59 | 1.96e
2| 227.05 | 4.15e 9.88 | 0.18e 211.54 | 3.87e 14.26 | 0.26e
3| 286.89 | 1.38e 208.38 | 1.00e 207.52 | 1.00e 206.54 | 0.99¢
4 | 101.02 | 0.47e 95.85 | 0.26e 58.81 | 0.28e 95.37 | 0.26e
5 | 442,72 | 5.86e 58.31 | 0.77e 48.72 | 0.64e 59.51 | 0.79e
6 | 113.23 | 0.90e 201.12 | 1.60e 202.57 | 1.61e 202.89 | 1.62¢e
7| 378.40 | 8.80e 21.45 | 0.50e 22.73 | 0.53e 21.94 | 0.51e
8 | 80.51 | 0.68¢ 170.65 | 1.43e 172.30 | 1.45e 176.94 | 1.49¢
9 | 247.35 | 1.46e 166.88 | 0.98¢ 162.06 | 0.95¢ 169.88 | 1.00e
10 | 272.46 | 5.77e 146.33 | 3.10e 143.73 | 3.05e 154.54 | 3.28¢e
11 | 248.14 | 2.03e 224.37 | 1.83e 227.03 | 1.86e 234.09 | 1.91e
12 | 433.21 | 9.24e 25.82 | 0.55¢ 34.77 | 0.74e 35.46 | 0.76e
13 | 246.86 | 1.16e 134.03 | 0.63e 132.09 | 0.62¢ 124.33 | 0.58e
14 | 414.39 | 20.76e 23.30 | 1.17e 27.76 | 1.39¢ 27.76 | 1.39¢
15| 179.44 | 1.21e 59.45 | 0.40e 62.19 | 0.42e 62.19 | 0.42¢
16 | 350.47 | 17.36e 24.62 | 1.22e 12.98 | 0.64e 27.05 | 1.34e
17 | 343.13 | 1.24e 484.29 | 1.75¢ 484.59 | 1.75¢ 488.95 | 1.76e
18 | 154.19 | 3.61e 101.44 | 2.37e 105.27 | 2.46e 124.97 | 2.92e
19| 83.68 | 2.26e 29.40 | 0.79e 25.23 | 0.68e 17.17 | 0.46e
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TABLE 6.20 — Erreurs moyennes 3D /2D pour les étapes de la chaine.




€D (Tvc'ib7 Tc‘ll) €D (Tc<I>7 Tm<I>) €aD (Tvc'ib7 Tm\I/) €D

1 24.63 13.25 11.46 | 16.45
2 16.96 7.03 9.63 | 11.21
3 34.45 31.72 27.73 | 31.30
4 22.95 23.51 19.60 | 22.02
) 19.52 24.85 21.64 | 22.00
6 29.54 32.48 25.74 | 29.25
7 26.93 6.56 17.45 | 16.98
8 14.00 23.74 23.41 | 20.38
9 20.79 13.51 16.45 | 16.92
10 15.87 11.63 8.45 | 11.98
11 12.54 16.34 13.60 | 14.16
12 16.30 15.33 8.03 | 13.22
13 18.02 17.68 14.73 | 16.81
14 45.56 9.29 17.53 | 24.13
15 20.92 40.79 35.55 | 32.42
16 21.80 16.83 21.01 | 19.88
17 24.40 52.90 63.15 | 46.81
18 25.87 14.06 17.38 | 19.10
19 12.09 11.00 9.23 | 10.78

TABLE 6.21 — Erreurs moyennes 2D pour le recalage de référence.

€D (TCCD’ T’L’n,’Lt) €aD (Tvc'ib7 TITD) €aD (TCCD’ T’Ll) €D (Tc<I>7 TZQ)

1] 5041 | 3.07e 15.94 | 0.97¢e 24.96 | 1.52¢ | 16.14 | 0.98e
2 | 36.46 | 3.25¢e 12.70 | 1.13e 33.55 | 2.99¢ | 15.52 | 1.38e
3| 44.07 | 141e 29.48 | 0.94e 25.11 | 0.80e | 24.93 | 0.80e
4 | 64.57 | 2.93e 27.99 | 1.27e 31.20 | 1.42¢ | 32.92 | 1.49¢
5 | 87.59 | 3.98¢ 32.48 | 1.48e 28.12 | 1.28¢ | 26.55 | 1.21e
6 | 26.36 | 0.90e 44.43 | 1.52e 41.76 | 1.43e | 39.43 | 1.35¢e
7 | 64.20 | 3.78¢ 22.50 | 1.33e 22.09 | 1.30e | 21.12 | 1.24e
8 | 11.69 | 0.57e 40.29 | 1.98¢ 39.24 | 1.93e | 38.47 | 1.89¢
9 | 49.73 | 2.94e 19.55 | 1.16e 24.37 | 1.44e | 25.56 | 1.51e
10 | 24.85 | 2.07e 16.20 | 1.35¢e 15.82 | 1.32e¢ | 15.92 | 1.33e
11 | 61.12 | 4.32¢ 41.47 | 2.93e 46.95 | 3.32¢ | 50.81 | 3.59¢
12 | 46.68 | 3.53e 48.51 | 3.67e 30.40 | 2.30e | 30.87 | 2.34e
13 | 74.04 | 4.40e 15.45 | 0.92e 12.97 | 0.77e | 14.03 | 0.83e
14 | 50.54 | 2.09¢e 22.80 | 0.95e 28.51 | 1.18e | 28.51 | 1.18¢e
151 22.33 | 0.69¢ 38.56 | 1.19e 46.08 | 1.42¢ | 46.08 | 1.42¢e
16 | 28.54 | 1.44e 15.84 | 0.80e 2548 | 1.28¢ | 16.78 | 0.84e
17 | 40.04 | 0.86e 89.94 | 1.92¢ 95.62 | 2.04e | 89.74 | 1.92e
18 | 49.47 | 2.59¢ 29.98 | 1.57e 35.31 | 1.85e | 27.52 | 1.44e
19 | 29.32 | 2.72¢ 9.29 | 0.86e 7.82 | 0.73¢ | 10.79 | 1.00e

TABLE 6.22 — Erreurs moyennes 2D pour les étapes de la chaine.
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ean/sp(T°%, T) | eansp (T, T™®) [ eapsp(T°, T™) | én/sp
1 14.66 9.81 7.37 10.61
2 9.45 4.36 5.34 6.38
3 24.87 23.80 19.38 22.69
4 12.45 13.56 10.03 12.01
5 10.15 12.78 11.16 11.36
6 18.30 28.08 20.74 22.37
7 12.45 3.57 8.91 8.31
8 9.48 21.23 18.94 16.55
9 15.05 10.00 11.64 12.23
10 9.68 7.15 4.78 7.20
11 7.87 12.49 9.12 9.83
12 6.22 6.55 3.48 5.41
13 15.20 13.99 10.01 13.07
14 21.03 4.60 8.52 11.38
15 12.91 35.35 28.66 25.64
16 11.38 9.37 11.00 10.58
17 16.60 40.47 50.66 35.91
18 17.95 10.01 11.59 13.18
19 8.79 8.36 6.31 7.82

TABLE 6.23 — Erreurs moyennes 2D /3D pour le recalage de référence.

ean/3p (T, T"") | eapysp(T°T, TTP) | eap/sp(T°%, T') | eapsp(T°F,T7)
1| 4044 | 3.81e 11.51 | 1.08e 18.01 | 1.70e 11.69 | 1.10e
2 1 29.31 | 4.59¢ 7.87 | 1.23e 15.08 | 2.36e 9.52 | 1.49¢
3| 35.11 | 1.55e 21.50 | 0.95¢ 18.27 | 0.81e 18.12 | 0.80e
4 | 52.26 | 4.35¢e 18.95 | 1.58e 21.11 | 1.76e 22.38 | 1.86¢
51 71.78 | 6.32¢ 16.24 | 1.43e 13.76 | 1.21e 13.30 | 1.17e
6 | 21.40 | 0.96e 39.39 | 1.76¢e 37.04 | 1.66e 34.98 | 1.56e
71 53.42 | 6.43¢e 11.70 | 1.41e 11.55 | 1.39e 11.01 | 1.32e
8 9.42 | 0.57e 35.36 | 2.14e 34.48 | 2.08e 33.93 | 2.05e
9| 39.29 | 3.21e 14.16 | 1.16e 17.54 | 1.43e 18.55 | 1.52¢
10 | 19.46 | 2.70e 11.00 | 1.53e 10.73 | 1.49e 10.95 | 1.52¢
11 | 48.20 | 4.90e 31.93 | 3.25e 36.29 | 3.69¢ 39.56 | 4.03e
12 | 37.88 | 7.00e 21.06 | 3.89¢ 12.97 | 2.40e 13.15 | 2.43e
13 | 59.44 | 4.55e 10.88 | 0.83¢ 9.15 | 0.70e 9.77 | 0.75¢
14 | 41.44 | 3.64e 11.39 | 1.00e 14.34 | 1.26e 14.34 | 1.26e
15 | 18.17 | 0.71e 23.71 | 0.92¢ 28.31 | 1.10e 28.31 | 1.10e
16 | 23.45 | 2.22e 8.77 | 0.83e 13.95 | 1.32e 9.38 | 0.89¢
17 | 32.12 | 0.89e 82.67 | 2.30e 87.89 | 2.45¢e 82.83 | 2.31e
18 | 39.00 | 2.96e 22.39 | 1.70e 26.48 | 2.01e 21.06 | 1.60e
19 | 22.89 | 2.93e 6.80 | 0.87¢ 5.70 | 0.73¢e 7.80 | 1.00e
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Couple | ITD | Iconique niveau 1 | Iconique niveau 2 | Temps complet
1 48 80 278 406

2 43 71 282 396

3 51 69 272 392

4 48 74 303 425

5 43 69 274 386

6 52 72 263 387

7 44 79 297 420

8 51 73 309 433

9 54 62 270 386

10 45 63 252 360

11 49 81 284 414

12 42 72 307 421

13 48 80 312 440

14 50 64 298 412

15 45 79 316 440

16 49 63 264 376

17 55 81 321 457

18 50 63 283 396

19 52 81 278 411
Moyenne | 48.4 72.4 287.5 408.3
Ecart-type 3.8 7.1 20.0 24.7

TABLE 6.25 — Temps d’exécution des différents composants de la chaine.

Temps de calcul. Dans le tableau 6.25, nous présentons le temps de calcul
de la chaine de recalage ainsi que pour chacun de ses composants. Les calculs
ont été effectués sur une machine Intel Pentium Core2Duo (2 threads) 2.8
GHz avec 4 Go de mémoire RAM.

La méthode 3D /2D par I'TD nécessite en moyenne 48 secondes de temps
de calcul. Le premier niveau de la partie iconique, qui recale les images de
taille réduite, prend environ 72 secondes. La derniére étape, utilisant les
données originales est plus lente et dure environ 5 minutes (288 secondes en
moyenne). Notons que les algorithmes n’ont pas été optimisés. Il est possible
d’obtenir de meilleurs résultats avec une machine récente et aprés une op-
timisation du code. La méthode de recalage par ITD est parallélisable : le
calcul de descripteurs et la projection de ’enveloppe peuvent étre effectués
de maniére indépendante (par threads); une implémentation sur les cartes
GPU devrait pouvoir réduire le temps d’exécution a quelques secondes.

L’objectif initial concernant le temps de calcul de la méthode n’était pas
spécifié précisément : il est cependant souhaitable que le recalage soit rapide,
afin de proposer les résultats directement aprés ’acquisition des images in-
terventionnelles. Le temps de calcul obtenu est satisfaisant pour cette étude
préliminaire et sera encore réduit avec ’optimisation du code et accélération
matérielle. La méthode de recalage proposée pourra alors étre incorporée
dans les salles de traitement endovasculaire dans un futur proche.
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Comme vu aux figures 6.21 & 6.26, les résultats visuels de la partie ITD
ne sont pas trop éloignés de ’alignement final par algorithme iconique. Nous
pouvons alors constater, que l'alignement issu de la méthode basée sur les
descripteurs pourrait étre affiché immeédiatement aprés son obtention, don-
nant ainsi une correspondance proche de celle attendue. Les étapes iconiques,
quant a elles, peuvent continuer de s’exécuter en arriére plan et actualiser le
rendu au fur et & mesure de leur disponibilité.

Conclusion

Dans ce chapitre nous avons évalué les méthodes de recalage présentées
dans ce document.

D’abord, la précision du modeéle d’enveloppe tubulaire a été étudiée. Avec
un nombre minimal de parameétres, ce modéle peut exprimer une forme
d’aorte avec une précision satisfaisante. L’erreur moyenne de 4 pixels par
rapport au résultat de segmentation permet de considérer I’enveloppe tubu-
laire comme une bonne approximation du contour externe du vaisseau.

Ensuite, nous avons examiné notre méthode de recalage par I'TD pour le
cas 2D. Plusieurs descripteurs ont été testés sur les images d’aorte synthé-
tique et sur des données perturbées. Nous avons aussi proposé les définitions
d’erreurs de descripteurs, pour caractériser leur performance.

La chaine des méthodes de recalage 3D /2D a également été évaluée pour
19 couples d’images angiographie rayons X et scanner CT. Les résultats
ont été comparés avec la mise en correspondance de données, spécifiée par
les spécialistes cliniques. L’alignement est exprimé sous forme d’erreurs et
sous forme visuelle de la superposition des images 3D/2D. Les résultats sont
prometteurs pour un futur développement et amélioration des méthodes.
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Chapitre 7

Conclusion et perspectives

Les travaux présentés dans ce document concernent le recalage 3D /2D
d’images d’aorte, pour le traitement endovasculaire des dissections aortiques.
Le résultat attendu est la superposition de ’aorte 3D extraite du scanner CT,
sur la séquence d’angiographie rayons X, acquises en cours d’intervention.

La qualité de données a mettre en correspondance a été I'une des princi-
pales difficultés rencontrées. Par exemple, les séquences fluoroscopiques ont
été acquises avec une injection minimale du produit de contraste, ce qui em-
péche de voir l'aorte en entier. Nous avons alors dii transformer une image
temporelle d’angiographie en une image statique dite d’amplification, afin
d’accumuler les traces du produit de contraste & partir de toutes les frames.
Cette image est ensuite exploitée pour le recalage.

Une autre difficulté majeure provient de la grande variabilité des aortes
sur les images traitées. Notre base de données contient plusieurs organes
pathologiques, avec dissections aortiques et anévrysmes, pour lesquels les
formes des vaisseaux et la localisation des anomalies varient de fagon impor-
tante.

Suite a ’étude approfondie de ’état de l'art du recalage d’images, nous
avons sélectionné la plupart des composants afin de proposer notre chaine de
meéthodes de recalage 3D/2D. La lecture des travaux au sein de ce domaine
nous a fortement incité & proposer une technique rapide, basée sur le calcul
non-itératif de la transformation plutét que sur une optimisation de la mesure
de similarité, comme la plupart des méthodes.

La contribution principale de ces travaux est la conception et la définition
d’une méthode de recalage qui effectue 'estimation directe des parameétres.
Un premier alignement 2D /2D est possible grice a des descripteurs de trans-
formation d’image (ITD), qui calculent de fagon rapide la transformation
(similitude) reliant les images. Nous avons proposé et testé des descripteurs
spécifiquement pour prendre en compte la forme de 'aorte.

La technique de recalage 3D/2D, construite & base des ITD, s’intégre
avec ’approche 2D suite a l'estimation de la pose rigide du volume & partir
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d’une mise en correspondance entre les projections. Bien que la version 2D
soit non-itérative, l’alignement 3D /2D nécessite une étape d’échantillonnage,
afin de retrouver certains parameétres.

Le recalage par ITD est une technique rapide, par comparaison aux
approches classiques, fondées sur l'optimisation d’une fonction de critére.
Les résultats sont néanmoins suffisamment précis pour les considérer comme
point de départ pour d’autres méthodes plus exactes. La caractéristique im-
portante de la technique ITD est sa non-sensibilité & l’initialisation, qui n’est
pas obligée d’étre proche de la solution, contrairement a la plupart des mé-
thodes.

La chaine de recalage pour les images d’aorte, proposée dans ce docu-
ment, est composée de la méthode I'TD 3D /2D, suivie par une technique
iconique multi-échelles. La partie ITD donne un résultat grossier de la trans-
formation recherchée dans un court laps de temps. La seconde partie de la
chaine améliore la précision du recalage, en engageant des algorithmes clas-
siques, basés sur la reconstruction de radiogrammes numeériques (DRR) et
la mesure de similarité information mutuelle. Deux phases de calculs, selon
I’approche multi-échelles, ont été mises en ceuvre. Au sein de la technique
iconique, nous avons également exploité les données segmentées de l'aorte
afin d’augmenter l'intensité du vaisseau sur les volumes CT'; la méthode
peut alors étre considérée comme hybride.

L’évaluation des algorithmes proposés est effectuée sur une base de 6 pa-
tients, ce qui conduit a 19 couples d’images 3D/2D (scanner CT, angiogra-
phie rayons X). La précision de la méthode a été confrontée avec les résultats
de l'alignement manuel. Deux cliniciens cardiovasculaires nous ont fourni le
recalage interactif et la définition de points anatomiques correspondants pour
tous les couples d’images. Les résultats de la chaine sont proches des résultats
issus des spécialistes et représentent en moyenne de une a deux fois ’erreur
de la précision attendue.

Nous avons développé un programme informatique afin d’implémenter les
algorithmes, d’effectuer les tests et d’obtenir les visualisations des données. 11
a également permis de réaliser le recalage interactif manuel et la construction
des modeles paramétriques de 'aorte, utilisés par la méthode de recalage
ITD.

Enfin cette chaine globale a permis de superposer des informations ana-
tomiques de la dissection aortique telles que flap, chenaux et portes d’entrée,
en un temps raisonnable ; elle peut donc étre considérée comme un réel pro-
totype de visualisation augmentée pour le traitement endovasculaire de la
dissection aortique.

Comume perspectives, nous envisageons d’améliorer notre technique de re-
calage, principalement en proposant de nouveaux descripteurs pour 1’aorte.
Contrairement aux I'TD existants définis pour les images binaires, ils pour-
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ront exploiter les niveaux de gris des images originales. Nous considérerons
par la suite, la possibilité d’utiliser les caractéristiques spatiales du tronc ar-
tériel TABC afin d’améliorer 'exactitude de la pose d’aorte. Une extension
du modele d’enveloppe tubulaire (appelée enveloppe vasculaire) permettra
d’exprimer la géométrie des artéres connectées a ’aorte, en plus de la forme
générale du vaisseau.

L’amélioration de la précision des descripteurs permettra également d’ob-
tenir des résultats plus fins du recalage d’images.

Au niveau de la chaine de recalage, la perspective la plus importante
est de mettre en ceuvre une étape de recalage non-rigide. L’enveloppe tu-
bulaire servira ainsi comme modéle paramétrique de ’aorte, exprimant les
déformations du vaisseau par les déplacements des nceuds dans le plan de
la projection. Le grand défi pour cette approche réside en la définition de la
transformation de référence, pour comparer et valoriser les résultats obtenus.

D’autres problémes intéressants a aborder & moyen terme concernent
la construction automatique du modeéle d’aorte (pour l'instant, ’enveloppe
tubulaire est définie de fagon interactive), la segmentation de la séquence
d’angiographie et ’optimisation des algorithmes développés, par exemple
avec une implémentation sur GPU.

Le framework de la mise en correspondance 3D /2D pourrait également
étre étendu afin de proposer un recalage de données temporelles, durant le-
quel l'aorte 3D issue du scanner C'T suivrait les mouvements visibles sur
I’angiographie. Cependant, ce travail nécessite d’autres sources de données,
notamment des séquences d’images 3D (de modalité IRM), afin d’étudier le
mouvement tridimensionnel du vaisseau et de le synchroniser avec la fluoro-
scopie.

A long terme, nos travaux pourraient étre exploités dans le contexte du
traitement d’autres pathologies aortiques, telles que les procédures TAVI
(remplacement de la valve aortique par techniques endovasculaires), ou la
prise en charge d’anévrysmes. Le recalage 3D /2D devrait faciliter la détec-
tion des instruments cliniques, guides, prothéses introduits dans le vaisseau,
afin d’étre par la suite rétro-projetés sur les images 3D. La possibilité de
superviser ces objets en temps réel dans l’environnement tridimensionnel de-
vrait accroitre la qualité de visualisation en cours de traitement des maladies
aortiques.
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