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Résumé

Nous présentons dans ette étude nos travaux onernant le realage

3D/2D d'images de dissetion aortique. Son but est de de proposer une

visualisation de données médiales, qui pourra servir dans le ontexte de

l'assistane peropératoire durant les proédures endovasulaires.

Pour e�etuer ette tâhe, nous avons proposé un modèle paramétrique

de l'aorte, appelé enveloppe tubulaire. Il sert à exprimer la forme globale

et les déformations de l'aorte, à l'aide d'un nombre minimal de paramètres.

L'enveloppe tubulaire est utilisée par les algorithmes de realage proposés

dans ette étude.

Notre méthode originale onsiste à proposer un realage par alul diret

de la transformation entre images 2D, i.e. sans proessus d'optimisation, et

est appelée realage par ITD (Image Transformation Desriptors). Les des-

ripteurs, que nous avons dé�nis pour le as des images d'aorte, permettent

de trouver rapidement un alignement grossier des données. Nous proposons

également l'extension de notre approhe pour la mise en orrespondane des

images 3D et 2D.

La haîne omplète du realage 3D/2D, que nous présentons dans e do-

ument, est omposée de la tehnique ITD et de méthodes préises ioniques

et hybrides. L'intégration de notre algorithme basé sur les desripteurs en

tant qu'étape d'initialisation réduit le temps de alul néessaire et augmente

l'e�aité de realage, par rapport aux approhes lassiques.

Nous avons testé nos méthodes ave des images médiales, issues de pa-

tients traités par proédures endovasulaires. Les résultats ont été véri�és

par les spéialistes liniques et ont été jugés satisfaisants ; notre haîne de

realage pourrait ainsi être exploitée dans les salles d'interventions à l'avenir.

Mots-lés : realage 3D/2D, desripteurs de transformation d'image, mo-

dèle paramétrique, dissetion aortique, traitement endovasulaire.
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PhD Thesis Title :

3D/2D Image Registration for endovasular

treatment of aorti dissetions

Abstrat

In this study, we present our works related to 3D/2D image registration

for aorti dissetion. Its aim is to propose a visualization of medial data

whih an be used by physiians during endovasular proedures.

For this purpose, we have proposed a parametri model of aorta, alled

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 Desriptors) is our ori-

ginal method of image alignment : it omputes the rigid 2D transformation

between data sets diretly, without any optimization proess. We provide the

de�nition of this method, as well as the proposition of several desriptors'

formulae, in the ase of images of aorta. The tehnique allows us to quikly

�nd a oarse alignment between data. We also propose the extension of the

original approah for the registration of 3D and 2D images.

The omplete hain of 3D/2D image registration tehniques, proposed

in this doument, onsists of the ITD stage, followed by an intensity based

hybrid method. The use of our 3D/2D algorithm, based on the image trans-

formation desriptors as an initialization phase, redues the omputing time

and improves the e�ieny of the presented approah.

We have tested our registration methods for the medial images of several

patients after endovasular treatment. Results have been approved by our

linial speialists and our approah may appear in the intervention rooms

in the future.

Keywords : 3D/2D registration, image transformation desriptors, pa-

rametri model, aorti dissetion, endovasular treatment.
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Introdution

Les interventions endovasulaires présentent un intérêt linique de plus

en plus important. Elles permettent de traiter les maladies ardiovasulaires

de façon mini-invasive, i.e. sans néessiter l'ouverture du thorax du patient.

Néanmoins, il reste ompliqué atuellement de surveiller l'avanement de

la proédure endovasulaire, basée sur des gestes e�etués à l'intérieur des

vaisseaux, même ave la visualisation des données proposée atuellement par

l'imagerie médiale.

Les tehniques de visualisation avanées, proposées par les onstruteurs

des systèmes liniques, sont pertinentes pour l'assistane aux liniiens pen-

dant l'intervention. Grâe à elles, il est plus faile de ontr�ler les ations

et de prendre les déisions orretes en ours d'opération. Atuellement, les

images utilisées dans le ontexte du traitement endovasulaire sont le sanner

CT en phase préopératoire (diagnosti, référene anatomique) et l'angiogra-

phie rayons X, aquise en ours d'intervention. La tendane atuelle onsiste

à fusionner les données issues de plusieurs images, a�n de disposer d'une vi-

sualisation peropératoire augmentée, qui délivre les di�érentes informations

en même temps.

Nous nous sommes partiulièrement intéressés aux tehniques mini-inva-

sives pour le traitement de la dissetion aortique. Cette maladie grave est

aratérisée par un grand risque de mortalité et, pour ertains as, par la

néessité d'une intervention immédiate. À e jour, il n'existe pas de visuali-

sation dédiée au traitement endovasulaire de e type de pathologie. Cette

thématique nous a motivé à proposer une approhe de realage, qui pourra

être utilisée pour la mise en orrespondane des images de l'aorte de di�é-

rentes modalités, permettant ainsi de visualiser des informations assoiées

à la dissetion. Cette méthode de realage est onstituée de plusieurs om-

posantes, qui ont été introduites et adaptées pour e ontexte. Nous avons

d'abord dé�ni un modèle paramétrique de l'aorte, nommé enveloppe tubu-

laire, qui aratérise la forme de l'artère ave un petit nombre de paramètres

et permet d'exprimer failement les déformations du vaisseau. L'enveloppe

tubulaire est utilisée pour le realage, en tant que représentation de l'aorte.

Elle sert également à délimiter une région d'intérêt sous forme tubulaire

et a ainsi été exploitée dans un proessus de segmentation de l'aorte. Un

programme informatique a été proposé pour la onstrution interative des
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enveloppes tubulaires.

Puis, nous avons introduit une nouvelle méthode de realage rapide, ba-

sée sur l'estimation direte de paramètres de la transformation à partir de

desripteurs ITD (Image Transformation Desriptor) que nous avons égale-

ment dé�nis. Sa formulation générale rend possible l'exploitation de ette

approhe pour di�érents problèmes d'alignement d'images. Nous proposons

les desripteurs ITD adaptés au as des images de l'aorte. La version 3D/2D

de la méthode par ITD permet d'obtenir rapidement un premier résultat du

realage, sans ontraintes d'initialisation propre, indispensables à la plupart

des tehniques 3D/2D atuelles.

En�n, nous avons proposé la haîne omplète de realage, onstituée de

l'étape rapide ITD, suivie par l'engagement d'algorithmes ioniques préis.

Nous avons utilisé les mesures de similarité basées sur l'information mutuelle,

les approhes hiérarhiques multi-éhelles et hybrides. Cette tehnique nous

permet d'obtenir un alignement des images 3D et 2D et d'o�rir ainsi une

visualisation augmentée (fusion de données) dédiée aux interventions endo-

vasulaires.

Les méthodes dérites dans e doument ont été testées pour 19 ouples

omposés d'une image sanner CT et d'une image �uorosopie rayons X. Les

résultats ont été omparés ave le realage référentiel anatomique (orrespon-

dane des strutures anatomiques) et visuel (alignement interatif) e�etué

par deux experts liniques.
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Chapitre 1

Contexte médial

Dans e hapitre, nous présentons le ontexte linique du travail e�e-

tué, qui a pour objetif la mise en orrespondane d'images médiales. La

problématique des maladies de l'aorte, en partiulier elle de la dissetion

aortique, sera aratérisée ainsi que le ontexte des interventions endovasu-

laires, permettant la prise en harge de telles pathologies.

La dissetion est une pathologie grave, il en résulte un taux de morta-

lité atteignant 60% à 90% en as d'absene de traitement et en fontion du

type de dissetion. Certaines tehniques d'intervention permettent de gérer

de façon e�ae plusieurs maladies ardiovasulaires, y ompris les disse-

tions aortiques. Ces tehniques, par opposition à la hirurgie ouverte, sont

quali�ées de mini-invasives, ar les gestes de traitement sont e�etués à l'in-

térieur des vaisseaux. Le ontr�le pré- et peropératoire pour et durant les

interventions endovasulaires s'e�etue par l'imagerie.

Notre étude onerne le traitement d'images médiales, issues des étapes

préliminaires (diagnostiques) et interventionnelles, dans le adre du traite-

ment endovasulaire de la dissetion de l'aorte thoraique. Le but est de

proposer une visualisation o�rant la superposition des données pré- et per-

opératoires, a�n de fournir aux liniiens un maximum d'informations. Le

dé� prinipal assoié à e problème est la mise en orrespondane (realage)

de es images (hapitre 3).

Ce hapitre est omposé de trois parties. La première partie (setion 1.1)

présente le ontexte médial de l'aorte (1.1.1), ses anatomie et aratéris-

tiques, puis les maladies la onernant (1.1.2). Viendront ensuite de plus

amples informations onernant la dissetion aortique, la pathologie que nous

avons étudiée durant notre travail (setion 1.1.3). La deuxième partie du ha-

pitre (setion 1.2) est dédiée au traitement endovasulaire de l'aorte. Nous

dérivons les prinipes de l'assistane peropératoire (setion 1.2.1), qui per-

met de prendre les déisions liniques et de ontr�ler l'état de l'intervention

à l'aide des images médiales, aquises avant et durant la proédure. La

setion 1.2.2 présente les modalités d'imagerie, utilisées pour le traitement
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endovasulaire et les tehniques de visualisation de telles images (1.2.3). La

setion 1.3 détaille les objetifs de ette reherhe et son positionnement par

rapport aux travaux atuels.

1.1 Aorte

L'aorte est la plus grande artère du système ardiovasulaire humain. Sa

tâhe prinipale est de reevoir le sang oxygéné propulsé du ÷ur et de le

distribuer dans le réseau des vaisseaux artériels. Le sang traverse l'aorte sous

une pression su�samment élevée a�n d'atteindre tous les membres du orps.

Du fait de son r�le important dans la distribution du sang, toute pathologie

touhant l'aorte est d'emblée grave, voire mortelle.

Dans la setion 1.1.1, nous présentons de façon suinte l'anatomie de

l'aorte. Les maladies touhant ette artère sont exposées setion 1.1.2 ; le

ontexte de la dissetion aortique est plus préisément dérit setion 1.1.3.

1.1.1 Anatomie

L'aorte (�gure 1.1) prend naissane au niveau de la valve aortique, située

à la sortie du ventriule gauhe du ÷ur. Au-dessus de la base du vaisseau

ommenent les deux artères oronaires (�gure 1.1 (a)), délivrant le sang aux

musles ardiaques. Le premier fragment de l'aorte, orienté vers le haut, est

appelée aorte asendante. Il a typiquement une longueur d'environ 100 mm,

une largeur de 40 mm à sa naissane puis de 35 mm à 45 mm dans la partie

supérieure [187, 153℄.

Le segment suivant est l'ar de l'aorte, également appelé rosse aortique.

Celui-i est inurvé, dirigé initialement à l'arrière et par la suite réorienté

vers le bas du orps. À la partie supérieure de l'ar se trouve la plus grande

bifuration des artères : les trois vaisseaux qui sortent de la rosse (f. �-

gure 1.1 (b) ), sont les suivants (par ordre d'apparition, en partant du ÷ur) :

� le tron artériel brahio-éphalique (TABC), qui se sépare ensuite en

artère sublavière droite et arotide ommune droite,

� la arotide ommune gauhe,

� l'artère sublavière gauhe.

Les artères sublavières amènent le sang vers les bras, elles ont aussi quelques

branhes alimentant la tête et le thorax. Les arotides délivrent le sang au ou

et à la tête, elles sont notamment responsables de l'alimentation du erveau

en sang. Le diamètre de la rosse aortique varie d'environ 40 mm avant la

bifuration des artères, à 31 mm dans la partie après ette bifuration, où

l'aorte se dirige vers le bas [153℄. La longueur de ette partie du vaisseau est

typiquement omprise entre 34 mm et 48 mm [153℄.

L'aorte desendante est la dernière partie de l'artère. Ce fragment om-

mene après l'inurvation de la rosse, lorsque le vaisseau s'oriente vertiale-

ment vers le bas du orps. L'aorte desendante atteint la zone du bassin, le
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Figure 1.1 � Anatomie de l'aorte et des artères prinipales qui en sortent :

(a) artères oronaires, (b) (de gauhe à droite) tron brahio-éphalique, a-

rotide ommune gauhe et sublavière gauhe, () (de haut en bas) rameaux

bronhiques, médiastinaux et ÷sophagiens, (d) (de haut en bas) artères in-

terostales, phréniques et subostale.

long de la olonne vertébrale. Sa terminaison est dé�nie par la bifuration au

niveau des deux artères iliaques. Ses parties traversant le thorax et l'abdo-

men sont respetivement nommées aorte (desendante) thoraique et aorte

abdominale. Le diamètre de l'aorte desendante varie de 23 à 24 mm dans

sa partie thoraique, jusqu'à 7 mm au niveau de la bifuration des artères

iliaques [187℄. De nombreuses artères ollatérales sortent de l'aorte desen-

dante : les artères bronhiques, interostales, et autres (f. �gure 1.1 (-d) ).

Cette desription anatomique illustre bien le r�le fondamental de l'aorte

dans la distribution du sang dans le orps humain. Toute a�etion la touhant

a don des onséquenes très graves. Nous les dérivons setion suivante.

1.1.2 Pathologies liées à l'aorte

L'aorte est exposée à plusieurs fateurs de risque, qui peuvent entraî-

ner des maladies. La partie thoraique de l'aorte doit résister à une pression

typique de 120-140 mmHg au ours de la systole (ontration du ÷ur expé-

diant le sang vers les artères). La présene d'une hypertension augmente éga-

lement la surharge des parois aortiques et peut provoquer des états patholo-

giques de l'aorte. La forme inurvée du vaisseau et son élastiité impliquent

un mouvement global de l'aorte très omplexe : mouvements vertiaux et

latéraux, torsions radiales e�etuées pour haque yle ardiaque.

Parmi les pathologies aortiques les plus ourantes, on peut distinguer

(voir �gures 1.2 et 1.3) :

Cali�ation de l'aorte. Création de plaques ali�ées, souvent au niveau
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Figure 1.2 � Pathologies aortiques (repérées par les �èhes). De gauhe

à droite : ali�ation de l'aorte, athérome (sténose) et anévrysme. Soure

d'images : [24, 135℄.

de la valve aortique, de l'aorte asendante et de la rosse. Les plaques,

onstituées de dép�ts alaires, se sont aumulées sur les parois in-

ternes de l'artère. Cette maladie résulte en un rétréissement de la

lumière du vaisseau, d'une hypertension et du risque de détahement

des plaques et d'une obstrution des artères les plus �nes.

Athérome. Struture résultant de lésions dues à une aumulation de dé-

p�ts lipidiques entre les tissus de l'aorte. Cet état onduit aussi à la

rédution du diamètre de l'artère et aggrave les maladies liées à l'hy-

pertension.

Anévrysme aortique. Dilatation loale de la paroi artérielle formant un sa

qui aumule le sang et perturbe la irulation. Les anévrysmes peuvent

être loalisés à de nombreux endroits, avoir des formes géométriques

très variables (allongées ou en sa . . . ) et présenter di�érents niveaux
de danger pour le patient.

Dissetion aortique. Rupture de la paroi interne de l'aorte, résultant d'un

déollage des tissus artériels. Le sang pénètre dans les ouhes du vais-

seau et rée une ou plusieurs avités (henaux) de irulation seon-

daire.

L'objetif de e travail onsiste à o�rir une aide au liniien lors d'inter-

ventions sur les dissetions aortiques. Cette maladie est présentée de façon

plus préise setion suivante.

1.1.3 Dissetion aortique

Dé�nition. Une dissetion aortique (�gure 1.3) est aratérisée par la réa-

tion d'une déhirure dans le tissu interne du vaisseau (la tunique intime). Le

sang entre dans ette oupure et l'approfondit, réant ainsi un faux henal

de dissetion, à �té du vrai henal (physiologique)

1

. Les fragments de la

1. Dans ertains as, plusieurs faux henaux peuvent apparaître.
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Figure 1.3 � Shéma d'une dissetion aortique. La porte d'entrée (marquée

par une �èhe) dans le �ap intimal onnete le henal physiologique de l'aorte

ave le faux henal de dissetion.

paroi de l'aorte, déollés suite à la pression du �ux sanguin, onstituent le

�ap intimal et séparent les henaux. La ommuniation entre les henaux

s'e�etue par une ou plusieurs oupures qui apparaissent alors dans le �ap,

appelés portes d'entrée ou déhirures intimales.

L'évolution de la dissetion onduit à l'agrandissement suessif du faux

henal, pouvant provoquer l'obstrution des artères onnexes, e qui en fait

une urgene médiale sévère. Les parois aortiques deviennent a�aiblies et

dilatées, le risque de rupture du vaisseau augmente.

Classi�ation. La dissetion aortique est lassi�ée en fontion de la partie

de l'aorte a�etée. La lassi�ation de DeBakey distingue trois atégories :

type I ave au moins une porte d'entrée située dans l'aorte asendante et

les faux henaux loalisés aux parties asendante ou desendante ; type II

limitant la dissetion au segment asendant ; type III où les faux henaux

sont loalisés uniquement dans l'aorte desendante [92℄.

Le lassement de Stanford, quant à lui, distingue les dissetions qui af-

fetent l'aorte asendante (type A) de elles loalisées seulement dans la

partie desendante (type B). Le type A signi�e que les portes d'entrée et

les faux henaux sont présents dans le segment asendant ou dans la rosse.

La dissetion du type B est située dans l'aorte desendante et éventuelle-

ment dans la partie distale de la rosse [92℄. Plus de 60% des dissetions

sont de type A [92℄. La �gure 1.4 montre les shémas des dissetions et leurs

lassi�ations.

L'inidene de la dissetion est globalement estimée, pour haque année,

de 5 à 100 as par millions de personnes [61, 43℄. La mortalité est importante

et atteint environ 65% de déès à ourt terme [59℄. La dissetion de type A

représente la majorité des as. Le risque de mort, si non traitée, passe à 75%
en �n de première semaine, jusqu'à 90% au bout d'un mois.

Traitement. Le traitement des dissetions aortiques dépend de plusieurs

fateurs tels que la loalisation de la dissetion (portes d'entrée et étendue

du faux henal), la dynamique de déroulement de la maladie, l'état de santé
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Figure 1.4 � Classi�ations des dissetions aortiques (image provient de

ir.ahajournals.org).

du patient. Le diagnosti, pris généralement à l'aide d'un sanner CT (se-

tion 1.2.2) permet de distinguer di�érentes onditions liniques. Les as les

plus légers sont gérés par des moyens médiamenteux et surveillés périodi-

quement. Quant à elles, les dissetions aiguës ont besoin d'une proédure

hirurgiale immédiate (�gure 1.5). Certains as (par exemple, les patients

ayant déjà été opérés à ÷ur ouvert) sont plus adéquats à un traitement

endovasulaire, présenté setion 1.2.

La motivation de nos travaux est de fournir une assistane visuelle aux

liniiens pour une telle intervention (setion 1.3) et plus partiulièrement,

pour les prises en harge des dissetions de l'aorte asendante.

1.2 Traitement endovasulaire

Les tehniques endovasulaires, sont devenues importantes suite à leurs

propriétés mini-invasives pour le patient. Contrairement aux opérations de

hirurgie ardiovasulaire traditionnelle, le patient ne doit pas être ouvert ;

une irulation sanguine extra-orporelle et l'arrêt du ÷ur ne sont pas exi-

gés.

Les gestes hirurgiaux sont e�etués à l'aide d'outils introduits dans

les vaisseaux. La �gure 1.6 montre un shéma d'une telle intervention, pour

laquelle l'aès à l'aorte est réalisé en passant par l'artère iliaque.
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Figure 1.5 � Opération hirurgiale à ÷ur ouvert. Le thorax doit être

ouvert a�n d'exposer les organes du thorax. Le traitement de la dissetion

onsiste à remplaer une partie a�etée de l'aorte par une prothèse synthé-

tique. Pour ela, la irulation sanguine doit être suspendue.

Figure 1.6 � Shéma d'une intervention endovasulaire dans l'aorte. Les

outils sont introduits par l'artère iliaque. Cet exemple onerne la réparation

d'un anévrysme de l'aorte abdominale (�gure extraite de la référene [24℄).

29



Figure 1.7 � Prothèse endovasulaire : (A) pliée, (B) dépliée (image provient

de eurheartj.oxfordjournals.org).

Le traitement endovasulaire de la dissetion aortique onsiste en un

déploiement d'une prothèse endovasulaire (voir �gure 1.7) a�n de plaquer

le �ap, obstruant ainsi la porte d'entrée. La ommuniation entre le faux

henal et le henal physiologique est alors bloquée ; puis, la irulation du

sang redevient normale.

Les interventions endovasulaires de l'aorte, abréviées EVAR (EndoVas-

ular Aorti Repair) sont devenues standard pour plusieurs maladies arté-

rielles [137, 90, 120℄. Les dissetions aortiques de type B (loalisées dans le

segment desendant) sont traitées de ette manière depuis 1990 [175, 26℄.

Réemment, ertains as de dissetions de type A (porte d'entrée située

dans l'aorte asendante) ont aussi été gérés par interventions endovasu-

laires [111, 102, 148℄.

Dans la setion suivante, nous présentons la terminologie onernant la

mise en plae d'une assistane peropératoire dans un ontexte d'interventions

endovasulaires. Puisque le traitement est e�etué à l'intérieur des vaisseaux

et don sans possibilité de pereption visuelle direte, les tehniques de vi-

sualisation permettraient d'aider la prise de déision, voire de rendre plus

aisé le geste du liniien.
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1.2.1 Assistane peropératoire

L'assistane peropératoire peut être dé�nie omme une aide à la déision

apportée par un système d'assistane s'interposant entre la pereption du

geste à un moment donné et l'ation thérapeutique à réaliser [24℄. Cette

thématique onerne plusieurs domaines, notamment :

� les systèmes d'aquisition d'images,

� les systèmes robotisés,

� l'imagerie interventionnelle,

� la visualisation de données.

Dans la suite de ette setion, nous aratérisons, de manière suinte, es

quatre hamps d'intérêt.

Systèmes d'aquisition d'images. Pendant une proédure endovasu-

laire, il est néessaire d'aomplir à la fois des gestes hirurgiaux et des

aquisitions d'images peropératoires, es dernières étant utiles a�n de véri-

�er les ations plani�ées et e�etuées. Les systèmes d'imagerie doivent alors

oexister dans la salle d'intervention ave les appareils médiaux, l'équipe-

ment hirurgial et le personnel (hirurgiens, radiologues, anesthésistes, in-

�rmiers).

Les appareils les plus ouramment utilisés pour les interventions endovas-

ulaires [24℄ se présentent sous la forme d'un areau amovible, appelé C-arm

(�gure 1.8). Ils e�etuent une aquisition dans un temps ourt, oupent re-

lativement peu d'espae, peuvent être dégagés du hamp opératoire si besoin

et positionnés failement sur le patient.

Les images aquises pendant l'intervention (setion 1.2.2) sont, dans la

plupart des as, basées sur l'imagerie rayons X. Réemment, d'autres sys-

tèmes d'aquisition ont été envisagés pour superviser le traitement : IRM

(imagerie par résonane magnétique) et IVUS (intravasular ultrasound �

éhographie intravasulaire) [24℄.

Systèmes robotisés. Les fournisseurs d'appareils de hirurgie guidée par

ordinateur (CAS, omputer-assisted surgery) proposent des systèmes adaptés

au traitement endovasulaire [3, 8℄. C'est notamment le as des robots qui

permettent de ontr�ler à distane des athéters : Stereotaxis Niobe ES,

Sensei X Roboti Catheter System et Hansen Magellan Roboti System.

Les systèmes robotisés sont ouplés à des modules d'imagerie, qui per-

mettent d'aquérir et de visualiser les images peropératoires. Ils fournissent

alors les moyens d'intervention (guides ontr�lés par des robots) et d'inspe-

tion (validation) des gestes.

Imagerie interventionnelle. Les modalités des images utilisées dans le

adre du traitement endovasulaire sont le sanner CT, l'angiographie rayons X,

l'IRM, l'éhographie, et sont présentées plus préisément setion 1.2.2.
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Figure 1.8 � Shéma d'un système d'aquisition mobile C-arm (image pro-

vient de medialphysisweb.org).

Visualisation des données. Il s'agit de la dernière étape du proessus

de traitement d'images. Les informations visuelles obtenues durant la phase

préopératoire et les données peropératoires sont présentées aux liniiens. La

qualité de la visualisation et des informations présentées a un impat sur les

déisions prises durant l'intervention.

Au début des interventions endovasulaires, les liniiens disposaient seule-

ment de la vue d'angiographie peropératoire. Les informations obtenues à

l'étape préopératoire étaient séparées de l'imagerie interventionnelle ; les hi-

rurgiens devaient alors à la fois assimiler et mettre en orrespondane les

données visuelles des di�érentes phases du traitement.

La tendane atuelle onsiste à fusionner l'imagerie préopératoire et l'ima-

gerie peropératoire, a�n de proposer des rendus omposés de di�érentes in-

formations visuelles, provenant de di�érentes modalités. Ces approhes sont

ouramment appelées fusion d'images [87, 86℄, ou réalité augmentée [24, 83,

82℄. Nous présentons de telles tehniques de visualisation setion 1.2.3.

1.2.2 Modalités d'imagerie

Les systèmes d'aquisition d'images, utilisés dans le ontexte du traite-

ment endovasulaire, peuvent être divisés en trois groupes, selon la phase

d'intervention onsidérée : pré-, per- et postopératoire. La modalité d'ima-

gerie est hoisie de façon à o�rir le meilleur ompromis entre les fateurs sui-

vants : disponibilité de l'appareil, qualité des données (nombre et préision

d'informations apportées par l'image), exposition du patient à la radiation

ou à la toxiité (produit de ontraste), temps d'aquisition et mobilité du

système. Les priorités pour les images des trois groupes mentionnés i-avant

sont les suivantes :

pour les images préopératoires � disponibilité de l'appareil d'aquisition

pour le diagnosti, dose minimale de produit de ontraste, haute ré-

solution et préision des données dé�nissant de façon satisfaisante le

référentiel anatomique pour le planning de l'intervention,
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pour les images peropératoires � mobilité de l'appareil, dose minimale de

produit de ontraste, temps ourt d'aquisition, irradiation minimale,

pour les images postopératoires � haute résolution des images permettant de

véri�er les résultats de l'intervention et de ontr�ler le suivi du patient.

Dans les paragraphes suivants nous présentons les modalités d'imagerie,

utilisées prinipalement dans le ontexte des interventions endovasulaires

en général. Ces tehniques sont : le sanner CT (pré- et postopératoire),

l'imagerie par résonane IRM (préopératoire), l'éhographie doppler (pré-

et postopératoire), l'angiographie rayons X (peropératoire) et l'angiographie

rotationnelle 3D (peropératoire).

Sanner CT (Computed tomography, tomodensitométrie rayons X.) C'est

la modalité de référene pour l'examen anatomique (�gure 1.9). L'image

tridimensionnelle est obtenue par une reonstrution à partir des oupes

transversales, aquises suessivement le long du patient. Certains sanners

(Gated CT ) sont synhronisés ave le yle ardiaque et génèrent les oupes

durant une même période de ontrations du ÷ur (systole-diastole) ; ette

tehnique minimise les mouvements d'organes internes du oeur et de la

irulation sanguine.

La aratéristique prinipale de l'imagerie sanner est la haute résolution

spatiale des images et la grande préision des informations aquises. Les

oupes transversales ont typiquement la résolution 512× 512, ave une taille
submillimétrique de pixels de 0.8 mm×0.8 mm ; la distane entre les oupes

peut varier de 0.9 mm à 5 mm (dans la plupart des as 1.25 mm).

L'imagerie sanner expose le patient à une irradiation importante. L'in-

jetion de produit de ontraste iodé permet de rehausser la visibilité des

strutures vasulaires dans l'image aquise. L'imagerie CT dédiée à l'aqui-

sition des vaisseaux, remplis ave le produit de ontraste, est onnue sous le

nom d'angiographie CT (CTA).

Imagerie par résonane magnétique IRM (MRI, magneti resonane

imaging). C'est une alternative au sanner, aratérisée par une moindre ré-

solution d'images, mais n'ayant pas d'impat sur l'état du patient (pas d'ir-

radiation, pas de toxiité de produit de ontraste). L'IRM peut enregistrer

des images statiques aussi bien que des séquenes temporelles. L'inonvé-

nient prinipal de l'IRM est sa faible disponibilité dans les h�pitaux, dû à

un oût supérieur à elui d'un sanner CT. Les systèmes d'assistane per-

opératoire utilisant l'imagerie par résonane n'ont été développés que très

réemment [86, 192℄.

Éhographie en mode doppler. Cette tehnique non-invasive permet

d'e�etuer un diagnosti rapide ave une haute préision [24℄.
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Figure 1.9 � Image sanner CT (tomodensitométrie rayons X).
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CT IRM Doppler AngioX 3DARX

Appliation préop. préop. pré- & perop. perop. perop.

Aspet temporel statique stat. & séq. séquenes séquenes statique

Temps d'aquisition long long ourt ourt ourt

Résolution haute moyenne basse haute moyenne

Disponibilité bonne mauvaise bonne bonne mauvaise

Table 1.1 � Synthèse des aratéristiques prinipales des modalités d'ima-

gerie dans le adre endovasulaire.

Angiographie rayons X. Elle est aquise en ours d'intervention (�-

gure 1.10) et permet de ontr�ler l'avanement de la proédure et de lo-

aliser les outils à l'intérieur des vaisseaux. Les images obtenues dé�nissent

une séquene de frames, aquises plusieurs fois par seonde et présentent

alors une dynamique des strutures vasulaires dans un ourt intervalle de

temps (de 5 à 10 seondes d'enregistrement). En moyenne, une vingtaine

de séquenes angiographiques est réalisée lors du traitement endovasulaire

d'une dissetion aortique loalisée dans l'aorte desendante.

La résolution spatiale d'angiographie rayons X peut atteindre 0.13 mm×
0.13 mm, mais la quantité d'informations (visibilité des organes) reste faible.

Néanmoins, la visibilité des strutures vasulaires peut être améliorée par

injetion de produit de ontraste, qui passe dans les vaisseaux et les rend

visibles sur l'image. L'angiographie ave injetion du ontraste est aussi ap-

pelée �uorosopie.

Angiographie rotationnelle 3D (3DARX). Elle est présente dans les

salles d'opérations modernes, dites hybrides, ar ombinant di�érentes spé-

ialités médiales [24℄. L'angiographie rotationnelle permet de générer des

images 3D peropératoires. Le dispositif est un C-arm (f. setion 1.2.1), si-

milaire à elui présenté à la �gure 1.8 ; il e�etue une rotation autour du

patient et aquiert une entaine de projetions, qui sont ombinées de façon

à produire une reonstrution 3D.

Le système 3DARX a omme prinipal avantage d'o�rir des images de

qualité similaire à elle obtenues par un sanner CT et aquises lors de

la phase peropératoire. De plus, l'utilisation d'un seul et même appareil

pour générer des angiographies 3D (rotationnelles) et 2D (onventionnelles)

permet d'aborder de façon plus simple le problème de fusion d'informations

(puisque e�etuées sur un même dispositif).

Le tableau 1.1 synthétise les di�érentes modalités d'images utilisées dans

le ontexte du traitement endovasulaire. Il est à noter que le ouple CT

et �uorosopie est la on�guration la plus ouramment utilisée, suite à sa

bonne aessibilité et à la grande qualité des informations obtenues.
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Figure 1.10 � Séquene d'angiographie rayons X ave injetion du produit

de ontraste � di�érentes oupes.
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1.2.3 Visualisation des images médiales

Dans ette setion, nous présentons les tehniques de visualisation des

images médiales. Leur prinipal objetif est de fournir des informations vi-

suelles ompréhensibles pour un humain. Ces images sont utilisées lors de

plusieurs étapes de la proédure linique (du diagnosti au ontr�le post-

opératoire) ; leurs préision et �délité sont alors ruiales pour la réussite

du traitement. Les di�érentes approhes de la présentation des données per-

mettent de visualiser di�érents types d'informations (anatomiques, synthé-

tiques, fontionnelles) et de les ombiner sur une même image.

Visualisation des intensités. Les systèmes d'imagerie, présentés se-

tion 1.2.2, dé�nissent des images omposées d'intensités salaires ou ve-

torielles. Ces valeurs orrespondent aux réponses du apteur (e.g. rayons X).

La tehnique ommune de visualisation de telles données onsiste à map-

per les intensités en niveaux de gris et don à les a�her omme une image

monohromatique (�gure 1.11.a).

Figure 1.11 � Di�érentes visualisations d'une image d'intensités (angio-

graphie rayons X). De gauhe à droite : mapping linéaire des intensités en

niveaux de gris et deux exemples de mapping vers une éhelle de ouleurs.

Il existe aussi des mapping des intensités vers des transitions de ou-

leurs (�gure 1.11 au entre et à droite), mais e type de visualisation est

rarement utilisé dans le ontexte du traitement endovasulaire, les rendus

monohromatiques leur étant préférés.

Dans la plupart des as, le nombre des niveaux d'intensité présents sur

les images est supérieur au rang des ouleurs distinguables par la pereption

humaine. Le fenêtrage (�gure 1.12) permet de limiter interativement le rang

d'intensités interpolées sur l'image ; ertaines strutures anatomiques ara-

térisées par les niveaux fenêtrés peuvent alors être mieux visibles qu'ave la

on�guration par défaut (f. la visibilité des os, �gure 1.12).

Visualisation de la séquene angiographique. L'angiographie rayons X

(�gure 1.10), aquise en ours d'intervention, est a�hée sur les érans juste

après son obtention. Initialement, la séquene est lanée en boule, a�n
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Figure 1.12 � Fenêtrage. De gauhe à droite : le rang entier d'intensités et

deux di�érents intervalles d'intensités mappées en niveaux de gris.

d'examiner la dynamique des vaisseaux durant l'aquisition. Les images-lés,

ontenant les informations importantes pour le radiologue, sont séletionnées

et a�hées. Une visualisation alternative, angiographie soustraite DSA (Di-

gital Subtration Angiography) est obtenue par la soustration de la première

frame à haune des frames du reste de la séquene (�gure 1.13) [89℄. Elle

a pour objetif de masquer les strutures statiques et de rehausser la visibi-

lité du produit de ontraste et les objets en mouvement (guides, athéters,

vaisseaux).

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

lisation des images volumiques (par exemple, issues du sanner CT ou de

l'IRM) :

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

mettent de parourir le volume selon les axes prinipaux ; la position

3D des oupes à l'intérieur de l'image est souvent a�hée (�gure 1.14).

Rendu volumique � la projetion du volume est générée par un algorithme

de laner de rayons (�gure 1.15). Des fontions de transfert de ou-

leurs et d'opaité doivent être spéi�ées pour dé�nir la façon d'a�her

les intensités des voxels, par exemple : du rouge pour les tissus, du

blan pour les os . . . . Le volume est traversé par des rayons perpendi-

ulaires à la vue, es derniers aumulent les ouleurs orrespondantes

aux intensités des voxels intersetés.

Rendu surfaique � les surfaes, sous forme de maillages, sont onstruites

par détetion des voxels de mêmes intensités appelées isosurfaes. Il

est possible de générer plusieurs isosurfaes orrespondant à di�érents

niveaux de gris (�gure 1.16).

Fusion de données. La dernière méthode présentée onsiste à fusionner

plusieurs images en onsidérant es dernières omme des alques à super-

poser. L'objetif de ette approhe est de visualiser en même temps et sur
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Figure 1.13 � Angiographie soustraite. La première frame (en haut à

gauhe) est soustraite des autres frames de la séquene (images à gauhe) ;

le résultat de soustration (images à droite) rend plus visibles le produit de

ontraste et le déplaement des guides.
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Figure 1.14 � Visualisation du volume CT sous forme des vues anatomiques.

Dans le sens de la leture : le positionnement des oupes en 3D, vue sagittale,

vue transverse et vue frontale.
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Figure 1.15 � Rendu volumique d'une image sanner CT, e�etué dans le

programme Slier. Les fontions de transfert utilisées sont prédé�nies pour

visualiser les strutures vasulaires. L'aorte est visible au entre de l'image

(struture laire).

Figure 1.16 � Rendu surfaique d'une image sanner CT, e�etué dans le

programme Slier. Une isosurfae est onstruite pour le niveau d'intensité

300, orrespondant aux strutures osseuses.
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une même image, di�érents types d'informations, telles que des images de

di�érentes modalités, des résultats de segmentation, des objets géométriques

(annotations, mesures, . . . ). La transition entre les ouhes est dé�nie par

une gestion de la transparene, de façon à mettre en évidene les informations

importantes de plusieurs ouhes.

La �gure 1.17 montre le rendu volumique d'une aorte extraite à partir du

sanner CT, superposé sur une frame de l'angiographie rayons X peropéra-

toire. Di�érentes tehniques de visualisation peuvent être appliquées à la fois

pour les données 3D et 2D (rendu surfaique, angiographie soustraite . . . ).

Figure 1.17 � Fusion de données. Le rendu de l'aorte 3D segmentée est

superposé sur l'image issue de la séquene d'angiographie.

1.3 Objetifs de ette thèse

La motivation initiale de e travail est d'augmenter la vue peropératoire

lors d'un traitement endovasulaire, mise en plae pour la prise en harge de

dissetions aortiques. La visualisation des données préopératoires tridimen-

sionnelles sur la séquene �uorosopique interventionnelle néessite la mise

en orrespondane des images, ou en d'autres termes, un realage 3D/2D.

Cette thèse a pour objetif de proposer une méthode de realage à appli-

quer pour le ontexte dérit i-avant. Cei n'est pas une tâhe triviale suite
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aux di�ultés suivantes renontrées :

dimensionnalité � les dimensions d'images realées 2D et 3D entraînent le

problème d'alignement mal dé�ni (le manque de la profondeur) ;

modalités � les di�érentes modalités du sanner CT et de la �uoroso-

pie impliquent la di�ulté pour dé�nir les orrespondanes entre les

images ;

faible quantité de données interventionnelles � la séquene d'angio-

graphie, quant à elle, apporte peu d'informations anatomiques : l'aorte

n'est visible qu'au moment du passage du produit de ontraste. De plus,

suite à la quantité minimale de e dernier, auune frame ne ontient

l'aorte omplètement opai�ée ;

di�érenes en forme � la forme de l'aorte n'est pas toujours la même sur

le sanner CT et sur l'angiographie rayons X, suite à l'évolution de la

pathologie possible (agrandissement du faux henal), ou à ause de dé-

formations provoquées par les guides et athéters, présents uniquement

sur la séquene �uorosopique ;

e�aité numérique � le temps de alul autorisé pour l'algorithme de

realage doit être raisonnable : les images augmentées (alignées) sont

supposées être disponibles immédiatement après l'aquisition de l'an-

giographie ; l'intervention endovasulaire ne peut pas être retardée suite

à l'attente de résultats.

La ontribution prinipale de e travail réside en la proposition d'une

haîne omposée du realage 3D/2D, dédiée à la mise en orrespondane des

images des images CT et �uorosopiques des dissetions de l'aorte thoraique.

Au sein de e projet, nous avons abordé plusieurs tâhes, notamment :

realage 3D/2D rapide � onstrution d'une méthode de realage 3D/2D

basée sur une nouvelle tehnique dite ITD (Image Transformation Des-

riptors) que nous proposons. Elle permet d'aligner rapidement les

images : elle est utilisée omme étape initiale de la mise en orrespon-

dane des images, fournit rapidement un résultat prohe de l'optimum

et pourra être améliorée par la suite ave des algorithmes préis ;

modèle paramétrique � proposition d'un modèle paramétrique de l'aorte

appelé enveloppe tubulaire, permettant d'exprimer la forme globale de

l'organe à l'aide d'un petit nombre de paramètres ;

realage préis � hoix d'une méthode de realage préise (hybride), exé-

utée 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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Conlusion

Dans e hapitre, nous avons présenté le ontexte médial de nos travaux

onernant le realage d'images. L'aorte, son anatomie et ses pathologies ont

été dérites. Le traitement endovasulaire a été introduit, en se foalisant

sur l'assistane peropératoire et les tehniques assoiées de visualisation des

données médiales. Nous avons expliqué l'importane des images pour les

interventions médiales et exposé les modalités d'imagerie utilisées durant les

traitements endovasulaires. La fusion des informations issues de di�érents

systèmes d'aquisition a été présentée dans le ontexte de notre travail. La

mise en orrespondane et la visualisation des images, ont été dérites et les

objetifs généraux de ette étude ont été préisés.

La suite de e manusrit se présente de façon suivante. Le hapitre 2

fournit l'état de l'art des méthodes de realage d'images. La haîne omplète

du realage d'images pré- et peropératoires de dissetions aortiques est pro-

posée au hapitre 3. Les dé�nitions du modèle paramétrique de l'aorte et

de la tehnique de realage introduite pendant ette thèse, se trouvent dans

les hapitres 4 et 5 respetivement. Le hapitre 6 présente l'évaluation et la

validation des méthodes de realage.
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Chapitre 2

État de l'art du realage

Ce hapitre présente un état de l'art des méthodes de realage d'images.

Il est supposé être général et fournir une desription des algorithmes appli-

ables dans plusieurs domaines (di�érents problèmes au sein du traitement

d'images). L'objetif de e hapitre est de justi�er le hoix des méthodes pour

notre ontexte (hapitres 5 et 3) en insistant sur l'état de l'art atuel du rea-

lage dans le domaine médial puis, plus partiulièrement, sur sa délinaison

au realage d'images 3D sur des images 2D (as 3D/2D).

Puisque le domaine du realage est très vaste, et état de l'art est li-

mité à la présentation des méthodes du seul point de vue méthodologique :

les aspets tehniques tels que l'implémentation et l'analyse algorithmique

ne sont guère détaillés. Le hapitre est également foalisé sur la probléma-

tique du realage d'images de mêmes ou de di�érentes dimensions (2D, 3D),

mais sans prendre en ompte des aspets temporels (realage de séquenes

temporelles). Ces derniers peuvent être aratérisés par des ontraintes (se-

tion 2.4.3) dans les as non-rigides (setion 2.4.5).

Dans la setion 2.1, sont introduites les notations et dé�nitions utilisées

dans le ontexte du realage. La setion 2.2 présente les travaux onernant

les lassi�ations et les revues des méthodes. Les quatre setions suivantes

(2.3�2.6) dérivent les di�érentes omposantes onstituant un algorithme

de realage : dé�nition de données (images), transformation, fontion de

ritère et optimisation. Des méthodes omposées de plusieurs tehniques ou

utilisant de multiples approhes (hybrides) sont ensuite exposées setion 2.7.

Les setions 2.8 et 2.9 sont onsarées aux tehniques du adre de notre

travail, respetivement au realage 3D/2D et aux travaux réents liés au

realage de strutures ardiovasulaires.

2.1 Dé�nition du realage d'images

Le realage d'images onsiste à établir une orrespondane entre des ob-

jets ou des strutures spéi�ques de plusieurs images. Il existe une multitude
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de problèmes à realer, due à des nombreuses représentations, aratéris-

tiques de données sur les images, à plusieurs onditions, ontraintes et ri-

tères requis et ela, pour un nombre quasiment in�ni d'appliations.

Le realage est onsidéré omme un problème di�ile en général. A-

tuellement, il est impossible de proposer une solution qui pourrait résoudre

e problème de façon générique. De nombreux algorithmes ont été propo-

sés pour tenir ompte de la omplexité du realage a�n de s'adresser à des

lasses de problèmes partiuliers.

Dans ette setion, nous introduisons la terminologie utilisée dans le adre

du realage. La setion suivante dé�nit la mise en orrespondane d'images

de façon intuitive, tandis que la setion 2.1.2 donne une formulation du pro-

blème d'optimisation, maximisant l'alignement entre les images. Nous disu-

tons ensuite de l'inorporation de ritères supplémentaires (de régularisation)

dans le proessus du realage (setion 2.1.2.1).

2.1.1 Notions de base et terminologie

Le problème de realage peut être dé�ni de di�érentes façons. Intuiti-

vement, l'objetif du realage est d'aligner deux images a�n que les objets

ou les strutures présentes soient mises en orrespondane. Un tel aligne-

ment permet alors, pour un objet ou une struture visible sur une image, de

déduire son équivalent provenant de l'autre image. En e�et, e sont les infor-

mations (ou plus généralement les données) présentes dans les images, qui

sont realées, plut�t que les images elles-mêmes (f. �gure 2.1). Les di�érents

types de données d'images sont présentés setion 2.3. La détermination et

la représentation visuelle des images impliquent une onstrution appropriée

de la méthode à mettre en ÷uvre.

Nous introduisons maintenant les notations utilisées dans la suite de e

doument. Les images à realer sont désignées par A et B :

A est appelée image soure : elle-i sera ajustée (transformée) pour s'aligner

sur B ;

B est appelée image ible : elle est la ible (l'image de référene) qui doit

être atteinte par A, suite à l'ajustement ou aux déformations de A.

Les domaines des images sont notés respetivement par ΩA et ΩB et sont

dé�nis dans l'espae R
k
, où k orrespond à la dimension du problème du

realage. Si A et B ont des dimensions di�érentes ('est le as du realage

3D/2D), on onsidèrera la dimension la plus grande des deux [78℄.

La mise en orrespondane entre les images (voir �gure 2.1) est représen-

tée par une fontion T appelée transformation :

T : ΩA −→ ΩB. (2.1)

T est appliquée à l'image soure A et le résultat de e mapping se trouve

dans l'espae de l'image ible. La transformation est dé�nie en fontion du

46



RA RB

A B

T
T ◦A

B

RB

T ◦RA

Figure 2.1 � Problème du realage d'images. Un alignement des données

présentes sur les deux images est e�etué grâe à une transformation T trans-

formant l'image soure A vers le système de oordonnées RB de l'image ible

B.

problème de realage envisagé et peut prendre la forme d'une transformation

rigide (linéaire), ou non-rigide (exprimant des déformations). Les di�érents

types de transformations seront présentés dans la setion 2.4.

En utilisant une relation de orrespondane ∼, dé�nie pour les points des
images A et B :

a ∼ b⇐⇒ a orrespond à b, (2.2)

la mise en orrespondane d'images A et B onsiste à trouver une transfor-

mation T telle que

T ◦A ∼ B ⇐⇒ ∀b ∈ B, ∃a ∈ ΩA : Ta ∼ b (2.3)

Lorsque A et B ont des taille et position di�érentes, la orrespondane peut

être exprimée dans la région de superposition des images (hevauhement)

Z telle que Z ⊆ B et T−1Z ⊆ A :

T ◦A ∼ B ⇐⇒ ∀b ∈ Z ⊆ B, ∃a ∈ T−1Z ⊆ A : Ta ∼ b (2.4)

En général, la région d'intérêt Z peut être �xée a priori, indépendamment

de la transformation T reherhée (voir �gure 2.2). Dans e as, le proessus

de realage se déroule uniquement pour les fragments d'images délimités par

Z, ontenant les informations les plus pertinentes.

Bien que la dé�nition de l'équation 2.4 fournisse la aratérisation gé-

nérale d'un proessus de realage, elle ne montre pas omment aluler la

transformation T . Dans la setion suivante, nous présentons la onstrution

typique d'un algorithme de realage itératif.

2.1.2 Le realage en tant que proessus itératif

La plupart des algorithmes de realage est onstruite sous forme d'un

proessus itératif, qui alule le résultat (transformation T̂ ) de façon impli-

ite, par une reherhe séquentielle d'une meilleure solution. Le but de ette
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B

T ◦A

Z1

Z

Figure 2.2 � Zone de hevauhement. La région de superposition d'images

Z est le domaine du alul d'une fontion de ritère µC (setion 2.5). Alter-

nativement, on peut dé�nir une région d'intérêt �xe Z1 ⊆ B, utilisée pour

aluler µC indépendamment de la position d'image T ◦A.

setion est de dérire la onstrution d'un tel algorithme, et de dé�nir les

di�érentes omposantes mises en jeu dans un tel proédé itératif, puis d'ex-

poser les di�érentes manières d'évaluer ses omposantes et la qualité d'une

solution T .
A�n de trouver la transformation T qui aligne les images A et B, il

est néessaire de dé�nir un ritère de orrespondane entre les images. Ce

ritère permet de quanti�er l'alignement de T ◦A sur B, soit en fontion de

leur similarité, soit en fontion de leur dissimilarité (di�érene). La première

approhe est souvent appelée ritère de similarité ou mesure de similarité ;

la seonde est onnue sous les termes de fontion de oût, distane entre

images, ou énergie de � �ot � (oût du passage d'une image à l'autre). Dans

la suite de e hapitre, le terme fontion de ritère est utilisé que e soit dans

les as d'une similarité ou d'une dissimilarité.

La fontion de ritère µC : ΩB ×ΩB −→ R donne une valeur salaire qui

peut être interprétée omme le degré de orrespondane entre les images. Le

problème de realage peut ainsi être dé�ni omme un proessus d'optimisa-

tion de la transformation T , en regard de la fontion de ritère µC alulée

pour le ouple onstitué de l'image T ◦A et de l'image ible B :

T̂ = argmax
T

µC(T ◦A,B), (2.5)

si la fontion de ritère représente la similarité (sinon, l'optimisation argmin
s'applique).

Un algorithme de realage itératif peut alors être aratérisé [19℄ par la

présene des quatre parties prinipales suivantes (�gure 2.3) :

transformation : exprime les relations spatiales et l'ajustement entre les

images (voir setion 2.4),

48



Interpolation

Fontion

de ritère

A

B

T

T ◦A

Optimisation

µC

Figure 2.3 � Un algorithme de realage itératif. L'image soure A est in-

terpolée ave la transformation T (initialisée par T0 au début du proessus).

La fontion de ritère µC est alulée pour le ouple (T ◦A,B). Le proessus
d'optimisation utilise µC a�n de hoisir les meilleurs paramètres pour T . Le
yle est répété jusqu'à onvergene.

interpolation : permet de aluler les intensités pour les points situés à

l'intérieur de l'image transformée T ◦A (voir setion 2.4.1),

fontion de ritère : évalue l'alignement des images (voir setion 2.5), don

la qualité de la mise en orrespondane,

proessus d'optimisation : reherhe les paramètres optimaux de la trans-

formation T (voir setion 2.4).

En fontion du problème de realage envisagé, il faut proposer une mé-

thode qui sera onstruite à l'aide des omposantes dérites i-avant et adap-

tée au as par as. Il faut noter que dans la plupart des situations, la trans-

formation initiale T0 doit être fournie et qu'un hoix orret des paramètres

initiaux (voir setion 2.5) est souvent néessaire pour la réussite du realage.

2.1.2.1 Présene des ritères de régularisation

L'équation 2.5 dé�nit un problème de realage sans ontraintes impo-

sées sur T . Dans le as où la forme de la transformation est omplexe,

(e sera notamment le as pour des problèmes dits non-rigides, introduits

setion 2.4.5), la formulation du realage omporte aussi un fateur de ré-

gularité. Ce fateur, également appelé ritère de régularisation

1

, ontraint

la transformation pour qu'elle soit ohérente ave les hypothèses imposées

1. Dans e doument, nous utilisons indistintement les termes de régularité et de

régularisation.
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(par exemple d'élastiité) ou qu'elle ait des bonnes propriétés, telles que la

linéarité, l'inversibilité, ...

La dé�nition du realage, en onsidérant le terme de régularisation µR,

prend alors la forme

T̂ = argmax
T

(

µC(T ◦A,B) · µR(T )
)

. (2.6)

Par analogie ave le terme de orrespondane µC (représentant le degré de

similarité entre images), µR aratérise la qualité de T dans le sens de la

régularité souhaitée. Nous dé�nirons plusieurs ritères µR, en fontion de

di�érents problèmes exposés à la setion 2.4.5.

Le problème de realage peut également être formulé en langage de pro-

babilités, e qui est le as pour les fontions de ritères issues de la théorie

de l'information (setion 2.5.2.2). Les images A, B et la transformation T
sont alors onsidérées omme des variables aléatoires [136℄. La transforma-

tion T est alulée par maximisation de la probabilité de sa distribution,

onditionnée par les réalisations de A et B :

T̂ = argmaxPr(T | A,B). (2.7)

L'appliation de l'inférene bayésienne (inversion de probabilité ondi-

tionnelle, Pr(X|Y ) = Pr(Y |X) · Pr(X)/Pr(Y )) à l'équation 2.7 donne la

formulation suivante [69℄ :

T̂ = argmax
(

Pr(B | A,T ) · Pr(T )
)

, (2.8)

où le terme Pr(B | A,T ) exprime la quantité d'informations assoiées à

B, qui sont entraînées par A et T ; Pr(T ) orrespond à la forme souhaitée

(distribution) de la transformation. Ce problème de maximisation est alors

analogue à elui dé�ni à l'équation 2.6. La résolution de l' équation 2.8 peut

être e�etuée par la tehnique d'estimation maximum a posteriori [62℄.

Une formulation variationnelle du realage peut être dérivée [69℄ de l'ap-

prohe probabiliste (équation 2.8). Une fontion d'énergie E représente le

oût (l'e�ort) néessaire pour transformer (aligner) l'image A a�n d'obtenir

B :

E(T ) = C(T ◦A,B) +R(T ) (2.9)

Le terme C orrespond à un ritère de orrespondane (une mesure de dissi-

milarité), qui aratérise le oût du désalignement des images. Le ritère de

régularisation R exprime la distribution a priori de la transformation T , ou
ses aratéristiques de régularité. Le problème de realage est alors onsidéré

omme une minimisation de l'énergie assoiée à la transformation T :

T̂ = argmin
T

(

C(T ◦A,B) +R(T )
)

. (2.10)

La formulation variationnelle du realage est utilisée dans le adre des mé-

thodes non-rigides (voir setion 2.4.5).
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2.2 Classi�ations de méthodes de realage

Depuis le début des années 1990, de nombreuses publiations onernant

les algorithmes de realage ont été proposées. Les premiers travaux impor-

tants regroupant les tehniques de mise en orrespondane d'images sont

eux de Brown [19℄, de van den Elsen et al. [179℄, et de Maintz et Vierge-

ver [107℄.

Suite à ette problématique de plus en plus vaste, les auteurs présentent

des tehniques iblées pour di�érents domaines spéi�ques. Zitova et Flus-

ser [195℄ ont proposé une étude foalisée sur les méthodes de vision par

ordinateur (artographie, photographie). Des algorithmes de realage pour

une reonstrution 3D ont été présentés par Salvi et al. [156℄.

En e qui onerne le domaine de l'imagerie médiale, Hill et al. [75℄

ont érit une étude de méthodes de realage, tenant ompte en priorité des

modalités radiologiques. Markelj et al. [108℄ ont fourni une revue exhaustive

des méthodes 3D/2D, appliquées à la médeine. Toujours pour le médial,

le rapport de Sotiras et al. [163℄ présente un large nombre de tehniques

du realage déformable. Quant à eux, Fluk et al. [48℄ se sont intéressés aux

algorithmes implémentés sur artes à proesseurs graphiques (GPU, graphis

proessing unit).

Il faut aussi mentionner les livres onernant le realage d'images, en

partiulier Numerial Methods for Image Registration de Modersitzki [117℄

et Image Alignment Stithing : A Tutorial de Szeliski [171℄. Le manuel de

la bibliothèque de programmation ITK, The ITK Software Guide, fournit

les informations détaillées à propos des algorithmes de realage implémentés

dans ette librairie, omme leurs paramètres et aratéristiques [78℄.

Suite à la grande diversité des méthodes de realage et de leurs domaines

d'appliation, plusieurs types de lassi�ation ont été proposés. Dans les

quatre sous-setions suivantes (de 2.3 à 2.6), les algorithmes de realage

seront présentés par rapport à leurs omposantes algorithmiques : type de

données, transformation, fontion de ritère et optimisation (f. �gure 2.3).

Ce lassement est similaire à elui proposé par Sotiras et al. [163℄.

La lassi�ation de méthodes de realage pour l'imagerie médiale pro-

posée par Maintz et Viergever [107℄ est onsidérée omme référene (pour les

référenes [108, 163℄). Elle arrange les algorithmes selon leurs appliations,

aratéristiques et propriétés (telles que dimensions, interation, struture

d'intérêt). Nous détaillons les points lés de ette lassi�ation dans les pa-

ragraphes suivants :

Dimensions des images. Il s'agit de distinguer les méthodes selon la

dimension des images à mettre en orrespondane (dimensionnalité

2

). À �té

2. Dans la suite de e doument, le terme � dimensionnalité � (de dimensionnality)

orrespondra au domaine de la dé�nition d'image (e.g. 2D, 3D) et sera à distinguer de
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des as équidimensionnels (2D/2D, 3D/3D), on peut distinguer les tehniques

3D/2D, qui alignent des données volumiques ave des projetions 2D. Les

images temporelles, quant à elles, peuvent aussi être realées ave les images

statiques (2D/2D+t, 3D/3D+t, 3D/2D+t). Nous rappelons que notre étude

s'intéresse au as 3D/2D.

Nature (type) de données. Maintz distingue deux types de données ex-

traites à partir d'images médiales : extrinsèques et intrinsèques. Les stru-

tures extrinsèques (marqueurs, frames) sont introduites ou attahées au pa-

tient spéialement pour s'en servir omme données de référene du realage.

Elles doivent être présentes sur toutes les images à realer et n'ajoutent pas

d'informations anatomiques du patient.

Les objets intrinsèques, quant à eux, sont des données extraites à partir

du orps du patient. On peut y distinguer les strutures anatomiques (or-

ganes souples, os, vaisseaux, tissus) ou les strutures géométriques (lignes de

rête, gradients). Atuellement, la plupart des problèmes de realage exploite

uniquement des données intrinsèques.

Les tehniques de realage peuvent aussi être arrangées selon la repré-

sentation des données : soit par les strutures géométriques (points, ourbes,

surfaes) ou par les modèles géométriques impliites (snakes, level sets) issus

d'une segmentation, soit par les intensités des pixels. La setion 2.3 présente

plus préisément les types de données utilisées dans le adre du realage.

Type de la transformation. Les méthodes de realage sont lassi�ées

selon la transformation hoisie pour exprimer la mise en orrespondane

entre les images. Deux approhes prinipales peuvent être déterminées : les

méthodes rigides et non-rigides ; elles seront présentées à la setion 2.4. Notre

méthode est basée sur une approhe rigide.

Interation de l'utilisateur. Une lassi�ation selon l'interation hu-

maine suppose de distinguer les tehniques interatives, des tehniques semi-

automatiques et des tehniques automatiques. Le realage interatif (intera-

tive registration [139℄) onduit au développement d'une interfae 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

l'étape préliminaire : soit par détermination d'une transformation initiale,

soit par dé�nition des données (segmentation d'images, appariement des

points de référene orrespondants). D'autres tehniques semi-automatiques

interatives permettent de guider l'avanement de l'algorithme et de orriger

le résultat manuellement. Les méthodes de realage automatiques sont sup-

posées fontionner en toute autonomie, sans auune intervention obligatoire.

elui de � dimension �, ouramment utilisé pour aratériser la taille d'une image (e.g. une

image de dimension 640×480 pixels).
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Le realage par ITD, introduit au hapitre 5 est un exemple de mé-

thode automatique. Nous avons également implémenté une interfae de re-

alage 3D/2D purement interatif (f. setion 6.3.1.1) et une interfae de

mise en orrespondane des points anatomiques sur les images 3D et 2D

(setion 6.3.1.2). Ces programmes nous ont permis de réupérer l'alignement

manuel, utilisé pour valider les résultats de notre haîne (voir hapitre 6).

Proessus d'optimisation. Plusieurs tehniques d'optimisation peuvent

être mises en ÷uvre dans la haîne de traitement de realage (�gure 2.3). Les

quatre lasses de es méthodes � ontinues, disrètes, heuristiques et diretes

� sont présentées setion 2.6.

Modalités d'images. Les tehniques de realage peuvent être lassi�ées

par rapport aux modalités d'images. Le as le plus simple, monomodal,

onsiste à mettre en orrespondane des images d'une même modalité. Le re-

alage multimodal permet d'aligner les images issues de di�érents systèmes

d'aquisition, par exemple PET/CT, MRI/CT, CT/rayons X dans le do-

maine médial. Les deux prinipales appliations multimodales sont la fusion

des données fontionnelles ave des données anatomiques (omme PET/CT)

et l'alignement d'images pré- et peropératoires (par exemple CT/rayons X,

omme 'est le as dans notre étude, voir setion 1.2.2). Les autres as,

orrespondant aussi à un problème multimodal, onernent le realage mo-

dèle/image (ajustement d'un modèle paramétrique d'organes aux données

réelles) et image/patient (projetion d'une modalité sur un patient in vivo).

Individu et temps d'aquisition. Le référentiel humain peut aussi être

un ritère de lassi�ation de realage. Il existe trois as possibles : une mise

en orrespondane des images d'un même patient, un alignement des images

de di�érents patients et le realage ave un atlas anatomique standardisé.

On peut également distinguer, en fontion de la période de temps entre les

aquisitions d'images, les problèmes de realage intra-exposition (les images

issues d'un même intervalle temporel) et inter-exposition (délai important

entre les aquisitions). Notre étude met en ÷uvre une mise en orrespondane

des images d'un même patient, dans le adre d'intra-exposition.

Strutures d'intérêt. Une autre proposition onsiste à lassi�er des mé-

thodes de realage par rapport à l'objet à aligner. Les algorithmes doivent

realer une struture (organe) prenant en ompte ses aratéristiques, telles

que forme, taille, homogénéité, intensité, déformations. Chaque problème de

la mise en orrespondane d'images peut onduire à une tehnique partiu-

lière, adaptée à l'organe d'intérêt, par exemple realage du ÷ur, du foie, de

l'aorte.
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Résumé de la setion

Les di�érentes approhes de lassi�ation des méthodes de realage, synthé-

tisées dans ette setion, montrent la omplexité des problèmes d'alignement

des images et la multitude d'appliations onernant ette tâhe.

Dans la suite de e hapitre, nous détaillons les di�érents omposants

d'une méthode de realage, tout en suivant la façon de présenter des algo-

rithmes de realage, proposée par Brown [19℄ et qui a réemment été reprise

par Sotiras et al. [163℄. Les méthodes de realage sont déomposées et dé-

taillées selon leurs omposantes algorithmiques de la manière suivante : les

types d'images et d'informations à aligner sont l'objet de la setion sui-

vante (2.3), les di�érentes transformations sont présentées setion 2.4 ; la

setion 2.5 dérit les fontions de ritère, utilisées pour évaluer la mise en

orrespondane ; en�n, les di�érentes tehniques d'optimisation sont ara-

térisées setion 2.6.

2.3 Types d'images

Typiquement, le terme � image � dans le domaine informatique fait réfé-

rene à un tableau de pixels olorés. Plus généralement, une image peut être

dé�nie omme le support d'informations visuelles et de données spatiales.

Ainsi, l'utilisation du terme image peut être étendue non seulement pour les

tableaux de pixels (bitmap, pixmap), mais aussi pour des strutures dé�nies

sur et à partir de l'image tels que modèles paramétriques, nuages de points,

maillages ou ourbes (�gure 2.5). C'est la di�érene de représentation de

données qui les distinguera.

Pour la suite de e doument, le terme image fera référene à ette notion

étendue. Cela permettra d'utiliser uniformément le terme realage d'images

pour plusieurs on�gurations des données, omme realage image/image, mo-

dèle/image, image/surfae, et.

Nous pouvons distinguer plusieurs types d'images :

Image dans le sens ordinaire. Une image 2D est habituellement dé�-

nie à partir d'une grille retangulaire de taille K × L, omposée de pixels

arrés. Chaque pixel porte une information telle qu'une valeur salaire (in-

tensité), une ouleur (e.g. dans l'espae de ouleurs RVB), ou autre (ve-

teurs, tenseurs, données multidimensionnelles). Un résultat de segmentation

peut également être onsidéré omme une image binaire ou étiquetée (quand

plusieurs étiquettes dé�nissent di�érents objets segmentés). Une extension

naturelle vers la 3D donne la notion d'image 3D appelé volume, omposée

de voxels ubiques.

Grille régulière. Au sein d'appliations médiales, une image possède

des informations supplémentaires, assoiées à un ontexte médial : don-
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Figure 2.4 � Propriétés d'une image médiale de taille K ×L pixels. L'ori-

gine stoke la position relative du premier pixel par rapport au repère global.

L'espaement (spaing) est la distane horizontale (x) et vertiale (y) entre
les pixels. Les valeurs de pixels sont assignées aux entres des pixels (points

noirs). Pour les autres positions (voir région retangulaire marquée), les va-

leurs sont interpolées à partir des pixels voisins.

nées du patient (âge, liniien, h�pital et.) et paramètres de l'aquisition

(type d'imagerie, doses de radiation ou produit de ontraste injeté, ara-

téristiques géométriques de l'image, . . .). En partiulier, des informations

dé�nissant les propriétés spatiales sont disponibles : origine, orientation et

spaing (espaement). L'origine et l'orientation de l'image orrespondent à

la position du patient par rapport à un système d'aquisition ou à un autre

référentiel ; l'espaement dé�nit la taille des pixels ou voxels selon haque

orientation (voir �gure 2.4). Une telle image, onstituée de pixels ou voxels

retangulaires, est aussi onnue sous nom de grille régulière.

Les valeurs attribuées aux pixels sont typiquement des salaires ; elles

représentent la réponse du apteur d'aquisition (par exemple une intensité

de rayons X) à la position physique du pixel. Les images peuvent aussi om-

porter des données vetorielles (gradients), tensorielles (IRM de di�usion)

ou bien temporelles, où haque pixel stoke des valeurs aquises à di�érents

instants (séquene d'angiographie).

Grille irrégulière. Une grille irrégulière est un autre type d'image, ara-

térisé par des pixels (points) librement distribués dans l'espae. Les formes de

pixels peuvent être autres que retangulaires (e qui était le as des grilles ré-

gulières). Chaque point stoke alors, en plus de la valeur assoiée (intensité),

la position spatiale et la struture de données (onnexions ave les pixels

voisins). Les grilles irrégulières sont utilisées pour modéliser des problèmes

d'éléments �nis (par exemple, pour la gestion de déformations d'image).
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Figure 2.5 � Di�érentes représentations de données d'images. De gauhe

à droite : un � pixmap � (tableau des pixels), une grille régulière (espae-

ments horizontal et vertial onstants), une grille irrégulière (position des

pixels variable), un nuage de points (données géométriques sans strutura-

tion), primitives géométriques (ourbes, surfaes, maillages et.), un modèle

paramétrique.

Données géométriques. Une représentation de données qui omporte

des informations purement géométriques peut aussi être onsidérée omme

une � image �. Cette approhe di�ère des images préédemment dé�nies par

l'absene de pixels (assoiées à des valeurs omme des intensités, ouleurs

ou données vetorielles), en faveur de points dé�nis par leur position spa-

tiale uniquement. Parmi les variantes des � images géométriques �, on peut

distinguer :

Nuage de points : des points sont distribués dans l'espae sans auune in-

formation struturelle (voisinage, onnexions, hiérarhie, . . .),

Maillage : sous forme de surfaes triangulées, quadrangulaires ou polygo-

nales, dé�nies à partir des primitives géométriques (telles que points,

segments, polygones),

Courbes ou surfaes paramétriques : objets géométriques dont la représenta-

tion est paramétrique (exprimée en fontion de paramètres numériques

et points de ontr�le)

Modèles géométriques, paramétriques, ou déformables : objets de niveau

d'abstration supérieure, utilisés pour représenter des strutures d'in-

térêt omme des organes ; ils sont dé�nis à l'aide de primitives géomé-

triques générales (surfaes, solides, points, . . .) ; un ertain nombre de

paramètres ontr�le la forme, les déformations et les autres aratéris-

tiques et propriétés du modèle.

Le type de données présentes sur les images permet de déterminer er-

tains éléments de la haîne de realage à mettre en ÷uvre. La disponibilité

des données géométriques (issue d'une segmentation automatique ou ma-

nuelle par exemple) permet d'utiliser des tehniques géométriques, présen-

tées setion 2.5.1. En l'absene d'informations géométriques (segmentation

impossible ou de faible �délité), le realage ionique est la seule possibilité

raisonnable (setion 2.5.2).

Le hoix de la transformation, qui exprime les relations spatiales entre les

images, dépend de la quantité de données présentes sur es 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 omplexes

non-rigides (setion 2.4.5), tandis que des données de pauvre qualité im-

pliquent la seule utilisation de relations spatiales linéaires (transformations

rigides, setion 2.4.4).

Le proessus d'optimisation des paramètres de la transformation doit

prendre en ompte la fontion de ritère séletionnée et les aratéristiques

de la orrespondane spatiale (exprimée ave la transformation). Ainsi, le

type des données d'images à realer déterminent (de façon impliite) le hoix

d'un algorithme d'optimisation (setion 2.6).

Les trois omposantes mentionnées i-avant � transformation, fontion

de ritère et optimisation �, sont dérites de manière préise dans les trois

setions suivantes.

2.4 Transformations

Dans ette setion, nous présentons di�érents types de transformations,

qui dé�nissent la mise en orrespondane entre les images. Après une in-

trodution générale, la setion 2.4.1 dérit les tehniques d'interpolation,

utilisées pour transformer une image vers le domaine d'une autre. Puis, nous

exposons les paramètres des transformations (setion 2.4.2) et les ontraintes

de paramètres (setion 2.4.3). Ensuite, deux groupes prinipaux de transfor-

mations sont présentés : les transformations linéaires (souvent appelées ri-

gides) à la setion 2.4.4 et les transformations non-rigides à la setion 2.4.5.

Pendant la mise en ÷uvre d'un problème de realage, le hoix du type de

la transformation est l'une des déisions les plus importantes. Elle exprime

les relations spatiales entre les images A (soure) et B (référene), ela or-

respond en fait à la préision et à la nature d'alignement entre les images A
et B (f. équation 2.5). Le type de la transformation T (rigide, non-rigide)

dépend du problème de la mise en orrespondane envisagée, de la quantité

de données disponibles et implique le hoix de la stratégie d'optimisation des

paramètres de T . Le hoix de la transformation entraîne un ompromis entre

les ressoures disponibles (qualité d'images, quantité de données, temps de

alul) et la préision souhaitée de la orrespondane entre images.

La transformation T est appliquée à l'image soure A et permet ainsi de la

plonger dans l'espae de l'image ible ΩB (�gure 2.3). Plus préisément, A ∈
ΩA est transformée en T◦A ∈ ΩB (voir équation 2.1). L'e�et du hangement

des repères de A, vu à la �gure 2.1, peut exiger une interpolation des valeurs

de T ◦A, a�n de déterminer les pixels orrespondants à eux de l'image

référene B. C'est le as des méthodes de realage basées sur des ritères

ioniques (setion 2.5.2), i.e. sur la omparaison des pixels oïnidant de

T◦A et de B. Di�érentes tehniques d'interpolation sont exposées à la setion
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T ◦A

B

Figure 2.6 � Interpolation des intensités d'une image transformée. L'inten-

sité issue de T ◦A, qui orrespond à un pixel de l'image B, est interpolée en

utilisant les pixels de T◦A, situés dans le voisinage du entre de pixel sur B.

suivante.

2.4.1 Interpolation d'images

L'appliation d'une transformation T sur l'image soure A entraîne le

hangement de la loalisation des pixels de A. Il est souvent néessaire de

déterminer les intensités (les valeurs) de l'image transformée T ◦A sur les

points repérés par les entres des pixels de l'image B (voir �gure 2.6) : en

e�et, ertaines fontions de ritère (setion 2.5) e�etueront des aluls en

parourant les pixels orrespondants.

La solution onsiste alors à interpoler les valeurs de T ◦A sur la grille

de référene des pixels, dé�nie par l'image ible B, omme présentée à la �-

gure 2.6. Nous pouvons distinguer trois approhes générales d'interpolation :

la méthode du voisin le plus prohe, l'interpolation linéaire et l'interpolation

non-linéaire.

Le voisin le plus prohe (nearest neighbour). C'est la tehnique la plus

simple et la plus rapide : l'intensité attribuée à un point arbitraire orrespond

diretement à la valeur du pixel de T ◦A le plus prohe. Le résultat de ette

interpolation est une image légèrement rénelée (pixelisée).

Interpolation linéaire. Elle résulte en une ombinaison (bi-)linéaire des

valeurs des pixels du voisinage du point onsidéré. Le faible oût de aluls

et l'e�et graphique aeptable font de ette méthode la plus répandue [78℄.

Tehniques d'interpolation non-linéaire. Elles utilisent des approhes

anisotropes � ubiques (B-splines, B-surfaes) ou des noyaux (par exemple

fenêtrage sin Whittaker-Shannon [78℄). Dans la plupart des problèmes de
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realage, l'augmentation de la préision due à l'interpolation non linéaire

n'est pas �agrante ; es tehniques sont alors rarement prises en ompte.

Le hoix de la tehnique d'interpolation optimale ne dépend uniquement

que du temps de alul, mais également de la fontion de ritère envisa-

gée. Certaines mesures de similarité, basées sur des statistiques des valeurs

de pixels (histogrammes, entropie, f. setion 2.5.2.2), sont sensibles aux

hangements des valeurs d'intensités. C'est notamment le as pour les in-

terpolations autres que elle du voisin le plus prohe : la ombinaison des

intensités de pixels peut réer des artéfats et des valeurs intermédiaires (sur-

tout au bord des régions ontrastées) perturbant alors les aluls du ritère

de similarité [158℄.

2.4.2 Paramètres

Dans ette setion, nous allons nous foaliser sur les paramètres de la

transformation T . T exprime le passage d'un repère depuis l'image soure

A vers l'image ible B ; nous allons voir dans les setions à venir, que les

transformations peuvent être exprimées sous la forme d'une matrie (trans-

formations linéaires, setion 2.4.4), ou d'un hamp de déplaement (trans-

formations non-rigides, setion 2.4.5). Pour l'instant, on onsidère T omme

une fontion de plusieurs paramètres, qui dé�nissent la forme exate de la

transformation. Le proessus de realage onsiste à manipuler les valeurs des

paramètres de T a�n de trouver la on�guration optimale : i.e. elle, qui

entraîne le meilleur alignement des images.

Nous pouvons distinguer deux types de paramètres de la transformation

T :

paramètres extrinsèques, qui sont l'objet de l'estimation : le proessus

d'optimisation herhe la solution dans l'espae de es paramètres,

paramètres intrinsèques, dont les valeurs sont onnues a priori, ou sont

�xées pour un problème partiulier ; ils peuvent être déterminés suite

aux ontraintes du modèle ou hypothèses retenues (voir setion 2.4.3).

La transformation T peut alors être onstruite à l'aide de k paramètres

extrinsèques pi (i = 1, . . . , k) et de l paramètres intrinsèques qj (j = 1, . . . , l) :

T = T (p1, . . . , pk; q1, . . . , ql), k ≥ 1, l ≥ 0. (2.11)

Dans la suite de e doument, nous omettons les paramètres qj dans l'ex-

pression de T , puisqu'ils sont �xés pour un problème de realage donné :

T = T (p1, . . . , pk) (2.12)

Autrement dit, sauf si mentionné, le terme � paramètre � signi�era alors une

variable extrinsèque.
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Ainsi, le problème du realage, exprimé à l'aide des termes de orrespon-

dane et de régularité par l'équation 2.6, peut alors se reformuler en utilisant

les paramètres de la transformation, de la façon suivante :

T̂ = T (p̂1...p̂k) = argmax
(p1...pk)∈Rk

(

C
(

T (p1...pk)◦A,B
)

+R
(

T (p1...pk)
)

)

. (2.13)

2.4.3 Contraintes sur les paramètres

Dans la plupart des problèmes de realage, surtout dans le as du re-

alage non-rigide (setion 2.4.5), les valeurs des paramètres peuvent être

limitées ou ontraintes. Dé�nir de telles ontraintes élimine l'obtention des

solutions inorretes par rapport au modèle (d'élastiité, de déformation)

onsidéré. De plus, les ontraintes appliquées aux paramètres limitent le do-

maine de reherhe de la solution, don réduisent la omplexité numérique

et par onséquent aroissent la performane de la méthode.

Nous pouvons distinguer deux groupes de ontraintes de paramètres :

expliites � permettent de limiter les valeurs autorisées d'un paramètre à

un intervalle dé�ni,

impliites � permettent d'éliminer des on�gurations de paramètres inap-

propriées au sens d'un ritère de régularité.

Les ontraintes expliites onsistent à dé�nir un ensemble de valeurs

possibles pour les paramètres. Cette approhe réduit l'espae de reherhe

de la solution (dans le domaine des paramètres de la transformation). Les

ontraintes expliites appliquées aux paramètres permettent d'exlure des ré-

sultats qui sont a priori onsidérés omme impossibles ou redondants. Comme

exemples, on peut ontraindre un paramètre de rotation à l'intervalle [0; 2π),
des paramètres d'un veteur de diretion unitaire 2D (dx, dy), pour lequel
haque omposante doit être omprise dans [−1; 1] et en plus devant véri-

�er d2x + d2y = 1 ; un autre as onsiste à réduire l'intervalle des paramètres

de la translation, pour que les images ne soient pas trop déalées l'une par

rapport à l'autre. Une ontrainte, réduisant un paramètre à une seule valeur

possible, rend e paramètre onstant et permet de le onsidérer alors omme

paramètre intrinsèque (setion 2.4.2).

Les ontraintes impliites, quant à elles, onernent le ontr�le de para-

mètres par l'utilisation d'un ritère de régularité µR (voir l'équation 2.6). Ce

terme pénalise les on�gurations de paramètres, qui onduisent à un résultat

mal dé�ni ou de mauvaise qualité (par rapport au modèle de régularité re-

tenu). La non-séletion de telles on�gurations inorretes évite de s'éloigner

d'une zone de solutions autorisées (régulières). Notons que la plupart des

méthodes de realage non-rigide (setion 2.4.5) reherhe la transformation

optimale à l'aide d'un proessus d'optimisation, qui ontraint les paramètres

selon un ritère de régularité µR. Plus préisément, e ritère µR partiipe
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au problème de maximisation vu à l'équation 2.6 de telle façon, que les on�-

gurations régulières des paramètres soient favorisées (forte valeur de µR).

Les ontraintes impliites peuvent ensuite être lassi�ées en fontion du

type des ritères de régularité onsidérés :

Contraintes du modèle de déformation. La transformation est ara-

térisée par un modèle déformable, qui suit ertaines hypothèses d'élastiité,

voir setion 2.4.5.

Contraintes statistiques. Celles-i sont obtenues suite à un proessus

d'apprentissage, en présene d'un grand nombre d'images realées ('est le

as des atlas) ; les on�gurations admissibles des paramètres de la trans-

formation sont déduites par une analyse statistique des données empiriques,

remarquons : une analyse en omposantes prinipales [34, 172, 56℄, un modèle

statistique (Statistial Deformation Model) [132℄ ou des ontraintes ontr�-

lées par leurs distributions de probabilité [58℄.

Contraintes issues d'un modèle bioméanique. Un modèle géomé-

trique ou physique, exprimant les déformations du point de vue de la phy-

siologie, peut être utilisé a�n de dé�nir des ontraintes d'élastiité. Dans e

ontexte, plusieurs travaux se sont foalisés sur un modèle géométrique défor-

mable du ÷ur [129, 159, 180, 119, 138, 170℄. Les ontraintes bioméaniques

ont aussi été inorporées dans les approhes utilisant la méthode des éléments

�nis [186, 2℄. On peut aussi remarquer des problèmes de realage qui envi-

sagent la préservation du volume d'un organe [146, 67℄ ou eux qui tiennent

ompte de la rigidité des ertaines strutures anatomiques [16, 39, 118, 96℄.

Contraintes des propriétés de la transformation. Les propriétés ana-

lytiques de la transformation elle-même peuvent aussi être onsidérées omme

un ritère de régularisation. En partiulier, un problème de la mise en or-

respondane peut exiger un résultat lisse [27℄ (la transformation étant di�é-

rentiable), inversible [31℄ (préservation de la topologie, di�éomorphisme), ou

symétrique [9℄ (l'alignement des images A et B doit retourner une transfor-

mation inverse de elle alulée pour B et A).

Dans la suite de ette setion, nous présenterons les transformations utili-

sées dans le ontexte du realage, en les regroupant en deux lasses : linéaires

et non-rigides. La setion 2.4.4 présente les transformations linéaires, appe-

lées aussi rigides

3

, qui sont utilisées pour des problèmes d'alignement gros-

sier et omme étape préliminaire ou phase d'initialisation pour des méthodes

non-rigides. Ces dernières expriment une mise en orrespondane autorisant

3. Certains auteurs quali�ent les transformations linéaires omme rigides, a�n de les

distinguer des transformations non-rigides.
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Figure 2.7 � Plusieurs types de transformations. Dans le sens de la leture :

une translation, une transformation rigide (translation et rotation), une si-

militude (translation, rotation et mise à l'éhelle homogène), une transfor-

mation a�ne (linéaire), une transformation non-rigide (non-linéaire).

des déformations entre les images. Les transformations non-rigides, utilisées

dans e ontexte, sont présentées setion 2.4.5. La �gure 2.7 synthétise les

di�érents types de transformations mentionnées i-après.

2.4.4 Transformations linéaires

Le type de transformation hoisie pour représenter la mise en orrespon-

dane d'images, dépend du problème de realage onsidéré. Pour ertaines

as, l'alignement des données doit être le plus préis possible, tout en expri-

mant ertaines déformations sur les images. D'autres as n'exigent qu'une

relation rigide, puisque les objets présents sur les images doivent garder la

même forme. Il existe également des appliations pour lesquelles la priorité

est une préision maximale et d'autres, qui privilégient l'obtention d'un ré-

sultat moins préis mais dans un ourt laps de temps ; 'est le as dans un

adre de realage d'images interventionnelles. En�n, une grande quantité

d'informations issues des images permet � dans ertains as �, d'e�etuer

un realage préis, tandis que � dans d'autres as �, peu de données ou leur

pauvre qualité n'autorisent qu'un realage grossier.

Cette setion présente la lasse des transformations linéaires, qui sont

onsidérées pour des problèmes de realage rigide. Elles sont adaptées aux

as, où la orrespondane entre les images peut être réalisée par une transfor-

mation linéaire. Les transformations linéaires sont également utilisées dans la

plupart de méthodes de realage non-rigide (setion 2.4.5) en tant qu'étape

préliminaire, où une orrespondane rigide initiale est néessaire.

La setion 2.4.4.1 introduit la notion de la transformation rigide, om-

posée de rotation et de translation. L'ajout du fateur d'éhelle dé�nit la

similitude, présentée setion 2.4.4.2. La transformation linéaire la plus gé-

nérale, a�ne, est l'objet de la setion 2.4.4.3. Nous pouvons omparer es
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transformations sur la �gure 2.7.

2.4.4.1 Transformation rigide

La transformation rigide est une transformation linéaire omposée d'une

translation et d'une rotation. Elle préserve les forme et taille des objets

dans l'image transformée. Dans le as du realage 3D/2D (setion 2.8), une

transformation rigide 3D de l'image soure 3D permet d'établir une orres-

pondane initiale des données tridimensionnelles une fois projetées, ave une

image de référene 2D.

La transformation rigide peut être exprimée par l'équation suivante :

Trig◦a = R◦a+ d, (2.14)

où a ∈ ΩA est un point du domaine de l'image soure A, Trig est la trans-

formation rigide Trig : ΩA −→ ΩB (f. setion 2.1), R est une matrie de

rotation et d un veteur de translation (déplaement)

4

.

La forme de la matrie de rotation dépend de la dimension (dimension-

nalité

5

) envisagée. En 2D, un seul paramètre r dé�nit l'angle de rotation

dans le plan ; R2D prend alors la forme :

R2D =

(

cos r sin r
sin r cos r

)

(2.15)

En 3D, di�érentes représentations des rotations sont possibles. Le tableau 2.1

synthétise les trois approhes utilisées : par angles d'Euler, par axe/angle de

rotation et par quaternions.

L'utilisation du système de oordonnées homogènes permet de représenter

une transformation linéaire sous la forme d'une seule matrie. Cette notation

est plus pratique que elle de l'équation 2.14, pare que l'appliation de la

transformation s'e�etue par une seule opération de multipliation matrie-

veteur. Un point x, exprimé dans les oordonnées homogènes, ontient un

élément supplémentaire unitaire :

p 7→

(

p

1

)

, p ∈ R
2 ⇒

(

px
py

)

7→





px
py
1



 , p ∈ R
3 ⇒





px
py
pz



 7→









px
py
pz
1









.

(2.23)

La matrie de transformation rigide Mrig prend alors la forme suivante :

Trig(a) = Mrig◦

(

a

1

)

=

(

R d
01×D 1

)

◦

(

a

1

)

, (2.24)

4. Nous allons utiliser dans e doument la notation ·◦· pour la omposition (multipli-

ation des matries, multipliation matrie-veteur, appliation d'opérateur)

5. Voir la remarque 2, page 52.
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Angles d'Euler

Composition de trois rotations rX , rY , rZ e�etuées selon les axes prin-

ipaux OX, OY et OZ, représentées par les matries de rotation :

RX=





1 0 0

0 cos rX − sin rX
0 sin rX cos rX



 RY =





cos rY 0 sin rY
0 1 0

− sin rY 0 cos rY



 RZ=





cos rZ − sin rZ 0

sin rZ cos rZ 0

0 0 1





(2.16)

La matrie de rotation �nale dépend de l'ordre de l'appliation (ompo-

sition) des rotations ; deux as sont ouramment utilisés :

R3D = RZ◦RX ◦RY ou R3D = RZ ◦RY ◦RX . (2.17)

La rotation par angles d'Euler est alors dérite par trois paramètres sa-

laires :

R3D = R(rX , rY , rZ) (2.18)

Rotation axe/angle

Un angle ru dé�nit une rotation selon un veteur unitaire (ux, uy, uz),
qui est l'axe de rotation. La matrie de rotation orrespondante prend la

forme :

R = I + sin ru · P + (1− cos ru) · P
2, (2.19)

où I est l'identité et P =
(

0 −uz uy

uz 0 −ux

−uy ux 0

)

. La rotation dé�nie par l'axe

et l'angle omporte 4 paramètres ave la ontrainte d'uniité pour u :

R = R(ru, ux, uy, uz),
√

u2x + u2y + u2z = 1 (2.20)

Quaternion

Un quaternion unitaire (q0, q1, q2, q3) représente une rotation 3D, si

l'équation suivante est véri�ée pour ertains angle ru et axe de rotation

(ux, uy, uz) :

(q0, q1, q2, q3) =
(

cos ru
2 , ux · sin

ru
2 , uy · sin

ru
2 , uz · sin

ru
2

)

(2.21)

La matrie de rotation peut être déduite en utilisant l'approhe

axe/angle.

Le nombre de paramètres de la représentation par quaternion vaut 4,

ave la ontrainte d'uniité pour q :

R = R(q0, q1, q2, q3), ave

√

q20 + q21 + q22 + q23 = 1 (2.22)

Table 2.1 � Représentations de la rotation en 3D.
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où R et d sont respetivement la matrie de rotation et le veteur de trans-

lation, le point a ∈ ΩA (f. équation 2.14) est exprimé dans le système de

oordonnées homogènes et 01×D orrespond à 2 ou 3 éléments nuls de la ligne

inférieure de la matrie Mrig (D étant la dimensionnalité du problème).

La transformation rigide est alors dé�nie par 3 paramètres salaires dans

le domaine 2D : deux axes de translation et un angle de rotation dans le plan ;

en 3D, il y a 6 paramètres : 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 dé�nies à l'aide de 4 paramètres, les

ontraintes d'uniité (du veteur de rotation, ou du quaternion) permettent

de réduire le nombre de paramètres à trois (f. tableau 2.1).

2.4.4.2 Similitude

La similitude est une transformation omposée de trois opérations de

base : une translation d, une rotation R et une mise à l'éhelle isotrope s
(voir l'équation 2.14). Elle est utilisée dans les as où la taille des images

peut varier, 'est-à-dire le ontenu des images ne doit pas forément être de

la même éhelle.

La transformation de la similitude peut être exprimée par :

Tsim◦a = s · R◦a+ d (2.25)

ou alternativement, par la matrie de transformation M
sim

dans le système

de oordonnées homogènes :

Tsim◦a = Msim◦

(

a

1

)

=

(

s · R d
01×D 1

)

◦

(

a

1

)

, (2.26)

où les symboles sont eux de l'équation 2.24. Ii, le nombre de paramètres, par

rapport à la transformation rigide, est augmenté de un, du fait du paramètre

de mise à l'éhelle, et vaut alors :

� quatre pour l'espae 2D (deux omposantes de translation, un angle

de rotation et un fateur d'éhelle)

� sept pour le as 3D (trois omposantes de translation et de rotation,

un fateur d'éhelle salaire).

2.4.4.3 Transformation a�ne

La transformation linéaire la plus générale est appelée la transformation

a�ne. Elle se aratérise 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 a�ne peut modéliser une projetion, e qui sera pré-

senté lors de l'expression d'une projetion 3D/2D à la setion 2.8 (f. équa-

tion 2.59, page 99).
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Le nombre de paramètres de la transformation a�ne orrespond au nombre

d'éléments de la matrie en oordonnées homogènes, diminué de elui de la

ligne inférieure : dans l'espae 2D, il y a 6 paramètres, dans l'espae 3D, il y

a 12 paramètres.

2.4.5 Transformations non-rigides

Une transformation non-rigide permet d'exprimer des déformations ou

des hangements loaux de forme des objets. Il existe deux appliations prin-

ipales de la orrespondane non-rigide :

� un alignement des images d'un même objet dont la forme varie (par

exemple le ÷ur ou une struture vasulaire, quand l'aquisition est

réalisée à di�érents temps du yle ardiaque) ; ela établit la orres-

pondane la plus préise possible entre haque fragment de l'objet pour

déterminer ses déformations,

� un alignement des images de di�érents objets d'un même type (par

exemple ÷urs ou autres organes provenant de di�érents patients) ;

dans e as, le realage fournit des informations onernant la variabi-

lité d'objets et peut servir e.g. à une étude statistique.

Le terme de realage non-rigide signi�e que la transformation résultante

n'est pas linéaire. Les notions realage déformable et realage élastique font

référene aux problèmes partiuliers de la mise en orrespondane d'images,

pour lesquels sont respetivement appliqués un modèle déformable ou une

hypothèse d'élastiité (setion 2.4.5.3).

Les transformations non-rigides, ontrairement aux as linéaires (se-

tion 2.4.4), ne peuvent pas être représentées à l'aide d'une seule matrie.

Généralement, une transformation non-rigide entre les images A (soure) et

B (ible) est une fontion non-linéaire dé�nie à partir d'un hamp de dépla-

ement u :

u : ΩA → ΩB . (2.27)

Le hamp de déplaement, appelé également hamp de déformation, assoie

à haque point de l'image A le déplaement de e point dans le domaine de

B :

T : a 7→ a+ u(a), a ∈ ΩA, a+ u(a) ∈ ΩB . (2.28)

Certaines approhes utilisent également une notion du hamp de vitesse v,
qui représente une évolution (vitesse) du déplaement dans le temps (pour

l'intervalle temporel normalisé [0; 1]) :

v : ΩA × [0; 1]→ ΩB. (2.29)

Le hamp de déplaement u peut être obtenu par intégration de v par rapport
au temps : u(x) =

∫ 1
0 v(x, t)dt.
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Le realage non-rigide est assoié à un ritère de régularisation µR (voir

équation 2.6), qui ontr�le l'évolution des déformations et ontraint les pa-

ramètres selon une hypothèse de régularité envisagée. Dans la suite de ette

setion, nous présentons des méthodes de realage non-rigide, ainsi que les

ritères de régularité assoiés. Elles sont exposées en fontion du type des

transformations : linéaire par moreaux, utilisant les fontions de base radiale

et basée sur les modèles physiques.

2.4.5.1 Transformation linéaire par moreaux

Une des tehniques de realage non-rigide onsiste à partager les images

en régions régulières (triangles, retangles, tétraèdres, ubes) et à résoudre le

problème d'alignement loalement, par région (voir �gure 2.8). Une transfor-

mation linéaire (rigide) est estimée pour haque fragment de l'image [32, 35℄.

La transformation globale (non-rigide) est onstruite par interpolation

des transformations loales, estimées pour haque moreau. Pour éviter la

présene de singularités sur les bords des régions, des tehniques d'interpo-

lation non-linéaire sont utilisées [140℄. En partiulier, nous pouvons iter :

� le modèle de la transformation � atténuante �, dé�ni à l'aide de trans-

formations loales, pour lesquelles l'in�uene du hamp de déplaement

u diminue en fontion de la distane [123℄ ;

� la transformation poly-a�ne (ou poly-rigide) alulée à partir de la

omposition du hamp de vitesse utilisant des transformations loales

pondérées [7℄.

Le terme de régularité µR doit être dé�ni de façon à e que les défor-

mations soient ohérentes pour les régions adjaentes [73℄. Certains auteurs

formulent µR pour préserver le lissage [193℄ ou l'inversibilité [7℄ de la trans-

formation globale.

Les avantages de la méthode linéaire par moreaux sont la simpliité

de la formulation du problème, l'e�aité numérique, l'inversibilité de la

transformation et le nombre minime de paramètres. L'inonvénient prinipal

est que la transformation résultante n'est pas toujours lisse.

2.4.5.2 Fontions de base radiale et FFD

Les transformations onstruites sur l'approhe de fontions de base ra-

diale sont dérivées de la théorie de l'approximation. La mise en orrespon-

dane des images est alulée à partir d'un petit groupe de points qi appar-
tenant à une base ; les déplaements ui des points qi doivent être initialisés
avant le déroulement de l'algorithme (e.g. realage manuel). La transforma-

tion non-rigide s'exprime grâe à l'interpolation du hamp de déplaement

en fontion de la distane aux points de base :

u◦x =
∑

i

ui · fi(‖x− qi‖) (2.30)
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Figure 2.8 � Transformation linéaire par moreaux. La transformation non-

rigide est omposée de plusieurs transformations linéaires (typiquement ri-

gides), dé�nies loalement pour des régions d'image. Le hamp de déforma-

tion d'un point est une interpolation des déformations loales de son voisi-

nage.

où fi sont les fontions radiales hoisies. Le type de fontions fi implique

le modèle de déformation et ontr�le l'in�uene des points de la base sur la

transformation.

Les fontions de base radiale appliquées dans le ontexte du realage

non-rigide sont :

les splines TPS (Thin Plate Splines) ave fi(r) = r2 log r, utilisées dans
les référenes [93, 191, 81, 17℄ et dans les référenes [110, 109℄ (es

deux dernières étant basées sur une délinaison de TPS appelée CPS,

Clamped Plate Splines) ;

les multi-quadriques de type fi(r) = (r + si)
µi/2

, où les paramètres de

lissage si et d'atténuation µi entraînent un modèle adaptatif, araté-

risant l'in�uene variable des points de base sur le hamp u ;

les fontions gaussiennes dé�nies omme fi(r) = exp
{

r2

σ2
i

}

, où les noyaux

σi ontr�lent l'in�uene des points de base qi [6℄,

les fontions FFD présentées i-après ;

d'autres fontions telles que les fontions Wendland [50, 189, 20℄.

Il est à noter, que le hamp de déformation �nal u peut déplaer les points

de la base qi ; en d'autres termes, l'équation u◦qi = ui n'est pas toujours
préservée. C'est un inonvénient majeur pour les problèmes, où la orres-

pondane préliminaire qi ∼ ui (f. équation 2.2) était préise. L'e�et de la

régularisation, obtenu par la ombinaison des toutes les fontions radiales,
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interfère alors sur la préision de la mise en orrespondane initiale. Un autre

inonvénient de ette tehnique est l'in�uene globale de la base sur le do-

maine de l'image : les points aratérisant des perturbations loales risquent

de les propager sur le hamp de déformation entier. Parmi les avantages de

ette tehnique il faut remarquer la simpliité de formulation, un nombre

relativement petit de paramètres et la apaité d'exprimer des déformations

importantes.

FFD. L'approhe Free-Form Deformations [36℄ utilisant les fontions de

base radiale, onstruites à l'aide des ourbes ou surfaes paramétriques. Le

domaine d'image est partitionné par une grille retangulaire, qui subit les

déformations. Les parois de ette grille sont représentées sous forme de B-

splines en 2D ou B-surfaes en 3D ; elle forment ensuite les bases radiales

pour les régions de l'image ainsi délimitées.

Les FFD sont envisagées pour des problèmes de realage, qui néessitent

un hamp de déformation lisse. La apaité d'exprimer failement des défor-

mations loales, un petit nombre de paramètres et l'e�aité numérique sont

les autres avantages de ette approhe. 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 modèles physiques

Le problème du realage élastique peut aussi être dé�ni à l'aide des équa-

tions physiques de la distribution de l'énergie. Le ontenu des images est

alors supposé se répartir dans le temps, onformément aux lois physiques du

transport. La motivation pour de telles approhes est de représenter la trans-

formation omme une évolution de l'énergie issue des intensités des images.

Les images realées symbolisent alors des états énergétiques (intensités des

pixels) aux moments initial (image soure A) et �nal (image ible B). Des

équations temporelles du transport sont formulées a�n de trouver le hamp

de déformation assoié au �ot d'énergie. Le modèle physique adopté assure

la régularité de la solution.

Corps élastique. L'une des approhes déformables est le modèle du orps

élastique. Le hamp de déplaement u est aratérisé par l'équation de Navier-
Cauhy [163℄ :

µ∇2u+ (µ+ λ)∇(∇ · u) + S = 0, (2.31)

où µ et λ sont les paramètres de rigidité qui entraînent la régularité de la

solution, S est une fore issue de la similarité des images (équivaut à une

fontion de ritère µC).

L'équation 2.31 est prinipalement résolue soit par la tehnique des dif-

férenes �nies [18℄, soit par la méthode des éléments �nis, après onversion

à un problème variationnel [56℄.
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Le modèle du orps élastique ne permet d'exprimer que de légères défor-

mations ; ette limitation a onduit à la formulation d'une approhe hiérar-

hique [10℄, pour laquelle le hamp de déplaement global est réursivement

divisé et le même problème est résolu pour les sous-régions ainsi obtenues (les

approhes hiérarhiques, ou en d'autres termes multi-éhelles, sont araté-

risées setion 2.7.1). D'autres auteurs [27, 91℄ ont exploré la préservation de

la symétrie du hamp u.

Splines du orps élastique. Le modèle de déformation physique, les

splines du orps élastique, est dé�ni à partir des théories de l'interpolation et

de l'élastiité. L'équation 2.31, aratérise les déformations des splines (plus

préisément leurs points de ontr�le), dé�nies dans le domaine d'image. Des

travaux réents [88, 188℄ utilisent les fores de déformation gaussiennes et

prourent la solution analytique de l'équation 2.31.

Fluides visqueux. La transformation basée sur modèle des �uides vis-

queux reprend l'équation de Navier-Stokes pour ontraindre le hamp de

vitesse v de la déformation [29, 28℄ :

µf∇
2v + (µf + λf )∇(∇ · v) + S = 0 (2.32)

où µf et λf sont les oe�ients de visosité et S est la fore d'énergie issue

de la similarité (f. équation 2.31).

Ce modèle est apable d'exprimer des déformations plus importantes que

par l'approhe du orps élastique. Néanmoins, le oût numérique de aluls

d'équations di�érentielles partielles et l'intégration du hamp de vitesse est

trop important pour la plupart des appliations.

Démons. Le modèle de di�usion, donné par l'équation

∆u+ S = 0, (2.33)

simule le phénomène de la distribution du �ot optique. Une des approhes

basées sur la di�usion est le realage par démons, introduit par Thirion [174℄.

L'algorithme modélise le hamp de déplaement sur l'image de façon similaire

à des déformations appliquées aux membranes élastiques. Les démons sont

apables de représenter des déformations lisses de grande magnitude. Leurs

appliations ne sont pas limitées aux problèmes monomodaux de realage [66,

116, 177℄.

Autres modèles. Fisher et Modersitzki [45℄ ont proposé une approhe

basée sur l'équation d'équilibre

∆2u+ S = 0. (2.34)
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Le hamp de déformation est alulé par la méthode des di�érenes �nies,

ou alternativement, ave des aluls réursifs de onvolutions [13℄.

Le modèle appelé �ot de di�éomorphismes reprend les équations lagran-

giennes de transport. Dans e as, les déplaements dans le domaine d'image

suivent les lois de la méanique lassique. La régularisation du hamp de

vitesse est imposée par l'équation : R =
∫ 1
0 ‖v(t)‖R dt. La norme ‖ · ‖R spé-

i�e le type des déformations retenues. La lasse des méthodes ainsi dé�nies

porte le nom de LDDMM (Large Deformation Di�eomorphi Metri Map-

ping) [163℄. Les bonnes aratéristiques et la possibilité d'adaptation ont

permis d'appliquer es tehniques dans des problèmes de realage de di�é-

rents types d'images (pixels salaires, données vetorielles, points appariés,

nuages de points, ourbes, . . .). Cependant, la grande omplexité numérique

de la méthode (intégration du hamp de vitesse, lente onvergene et ou-

pation de la mémoire) limite le nombre de problèmes envisagés.

Résumé de la setion

Nous avons présenté dans ette setion les di�erentes types de transfor-

mations, qui sont utilisées pour exprimer la mise en orrespondane d'images.

Les transformations linéaires (appelées aussi rigides) sont destinées à la dé-

�nition d'un alignement rigide ; les approhes non-rigides, quant à elles, per-

mettent de dérire des déformations et adaptations loales, en engageant

plusieurs modèles d'élastiité ou de ritères de régularité. Le hoix de la

transformation entraîne une grande in�uene sur la méthode de realage,

notamment par le nombre de paramètres et par les réglages du proessus

d'optimisation.

En e qui onerne notre travail, la haîne de realage 3D/2D, proposée

au hapitre 3, met en ÷uvre une transformation 3D rigide.

Setion suivante, sont aratérisées les fontions de ritère, qui évaluent la

qualité d'alignement entre les images. Elles sont engagées dans un proessus

d'optimisation (�gure 2.3, page 49) a�n d'examiner les transformations et

de herher à les améliorer.

2.5 Fontions de ritère

La plupart des méthodes de realage est onstruite selon une approhe de

l'optimisation non-linéaire (f. �gure 2.3, setion 2.1) : un proessus itératif

reherhe des paramètres de la transformation (setion 2.4) à partir d'un ri-

tère d'alignement entre les images.. Cette setion est dédiée à la présentation

des fontions de ritère, engagées dans les algorithmes de realage.

Une fontion de ritère µC ,

µC : : ΩB ×ΩB → R, (2.35)
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est alulée pour le ouple d'images (T◦A,B), 'est-à-dire pour l'image soure

A transformée par transformation T , et pour l'image ible B.

La valeur (salaire) retournée par µC(T ◦A,B) représente une ertaine

mesure de orrespondane et exprime soit le niveau d'alignement entre les

images ou leurs � similarités �, soit une mesure du déalage (di�érene, désa-

lignement) entre elles. Dans le premier as, la fontion de ritère est souvent

appelée mesure de similarité ; l'objetif du realage est de trouver sa valeur

maximale. Pour le seond as, µC dénommée par mesure de dissimilarité ou

fontion de oût, doit être minimisée a�n de trouver une transformation T ,
qui rend les images T ◦A et B les moins déalées possibles.

Il est à noter, que la fontion µC est le seul ritère pour le alul de T
pour les problèmes simples rigides et sans ontraintes (voir équation 2.5).

Dans les as plus omplexes (realage non-rigide, setion 2.4.5), un autre

ritère, elui de régularité µR, in�uene le alul de l'alignement optimal

(f. équation 2.6). La transformation résultante est alors un ompromis entre

régularité souhaitée (exprimée par µR) et niveau de similarité (µC) entre les

images.

Nous pouvons distinguer deux groupes prinipaux de fontions de ritère,

basées sur deux types de ritères di�érents : les ritères géométriques ou

les ritères ioniques. Les fontions géométriques évaluent l'alignement des

images à partir des données géométriques, telles que points, surfaes et.

(f. setion 2.3). Les fontions ioniques, quant à elles, utilisent des valeurs

de pixels (intensités) pour aluler la (dis-)similarité.

Markelj et al. [108℄ distingue un troisième groupe de fontions de ritère,

qui sont basées sur les gradients des images (aratérisés omme des informa-

tions semi-géométriques et semi-ioniques). Néanmoins, e type de données

peut également être onsidéré omme un as partiulier des approhes io-

niques, pour lequel haque pixel stoke une information vetorielle, plut�t

qu'une intensité salaire.

Le type de la fontion de ritère, séletionné pour un problème de rea-

lage, quali�e souvent la méthode de realage. Ainsi, � realage géométrique �,

ou � realage ionique � indiquent diretement le type du ritère hoisi. Le

terme � realage hybride �, quant à lui, aratérise une méthode utilisant à

la fois des données géométriques et ioniques (setion 2.7.3).

La suite de e hapitre est organisée en deux parties. La première partie

(setion 2.5.1) présente les fontions de ritère géométriques, lassées selon

l'appariement mis en ÷uvre : pour les as, où la orrespondane entre les

strutures de deux images realées est onnue (setion 2.5.1.1), ou n'est pas

donnée (setion 2.5.1.2). La seonde partie (setion 2.5.2) est dédiée aux

mesures ioniques. En fontion de la modalité des images realées, nous pré-

senterons les fontions de ritère monomodales (setion 2.5.2.1), multimo-

dales (setion 2.5.2.2) et les tehniques permettant de simuler une modalité

d'image à partir de plusieurs autres (setion 2.5.2.3). Le realage dit hybride,

utilisant à la fois des données géométriques et des données ioniques, sera
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disuté à la setion 2.7.3.

2.5.1 Méthodes géométriques

Les fontions de ritère géométriques prennent en entrée des données

telles que points, segments, ourbes, surfaes, polygones, maillages, solides.

Ces données (parfois appelées amers) sont généralement obtenues à partir

des images par une étape préliminaire de segmentation, d'extration ou de

détetion (voir setion 2.3). Rappelons, que le terme � image � sera utilisé

aussi dans le ontexte de données géométriques.

Nous ommençons par l'approhe selon laquelle les orrespondanes sont

onnues : où haque entité géométrique de la première image a son équivalent

sur la seonde image et ette information d'appariement est disponible pour

l'algorithme de realage (setion 2.5.1.1). Ce type de données est typiquement

obtenu grâe à une segmentation interative, durant laquelle l'opérateur hu-

main dé�nit les paires des points orrespondants sur les images. Le as des

orrespondanes inonnues, présenté setion 2.5.1.2, est plut�t assoié à une

segmentation automatique, déroulée indépendamment pour haque image.

2.5.1.1 Correspondanes onnues

Certaines formulations des problèmes de realage fournissent les informa-

tions de orrespondane entre les données. Plus préisément, haque entité

géométrique pAi provenant de l'image soure A est assoiée ave une entité

orrespondante pBi loalisée sur l'image ible B (où i = 1, . . . , N et N est le

nombre des amers).

Ce type de problème d'alignement des données, ave la orrespondane

des données onnue, est appelé l'analyse de Prorustes. La transformation

optimale entre A et B est supposée minimiser l'éart entre les strutures

géométriques orrespondantes. La fontion de ritère prend alors la forme de

la somme des distanes entre les amers des deux images :

µC(T ◦A,B) =
∑

i=1,...,N

∥

∥T ◦piA − piB
∥

∥

p
(2.36)

où piA et piB sont les strutures géométriques appropriées présentes sur les

images A et B respetivement, ‖ · ‖ est une distane entre les amers et p est

un exposant. Les deux mesures les plus fréquemment utilisées sont la somme

des distanes absolues SAD (sum of absolute di�erenes) et la somme des

arrés des distanes SSD (sum of squared di�erenes) ; elles sont dé�nies par

la distane artésienne et p = 1 (SAD), ou p = 2 (SSD).

La distane utilisée ne doit pas être forement la distane artésienne. Il

existe des travaux utilisant l'espae de Hausdor� [60℄, ou les approhes géo-

désiques [115℄. La distane entre les objets géométriques de forme omplexe

(tels que ourbes, surfaes) peut également être interprétée di�éremment.
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La distane, au sens topologique, dé�nie omme le minimum des distanes

possibles entre les strutures p et q,

dist(p, q) = min
a∈p,b∈q

‖a− b‖, (2.37)

est parfois remplaée par la distane entre les entres de masse des strutures

envisagées [195℄. Cette dernière est plus e�ae à aluler.

Dans la plupart des as, la solution T̂ du problème de realage géomé-

trique est obtenue à l'aide d'une approhe itérative (f. �gure 2.3), par opti-

misation de la fontion µC . Néanmoins, il existe quelques tehniques permet-

tant de aluler diretement la transformation résultante. Cootes et al. [33℄

ont dérit omment déduire les paramètres de la similitude 2D en utilisant

un espae tangent. Ho et Yang [76℄ ont proposé un alul algébrique de la

transformation a�ne 2D.

Le problème du realage non-rigide entraîne deux stratégies di�érentes,

en fontion de la ertitude des informations assoiées aux entités géomé-

triques :

amers préis : quand les strutures sont positionnées préisément et or-

retement appariées (par exemple suite à une séletion manuelle d'un

expert), les orrespondanes entre amers dé�nissent les ontraintes géo-

métriques pour la transformation non-rigide (f. setion 2.4.3) ; le map-

ping en dehors des entités est obtenu par une interpolation e.g. par

l'approhe des fontions de base radiale (setion 2.4.5.2) ;

amers approximatifs : l'inertitude assoiée aux objets géométriques peut

provenir de la position et de la forme impréise ou de la possibilité de

orrespondanes erronées entre les strutures ; e genre de problèmes

onduit aux tehniques d'approximation, omprenant un terme de ré-

gularisation µR (voir équation 2.6), pour lequel le hoix permet de

ontr�ler les propriétés de la transformation (lissage, régularité) et d'al-

térer les orrespondanes initiales [147, 188℄.

2.5.1.2 Correspondanes inonnues

Le deuxième as est onstitué des problèmes géométriques pour lesquels

la orrespondane entre les entités de la première et de la seonde image

n'est pas dé�nie. Cette situation apparaît souvent dans le ontexte du re-

alage d'images segmentées. Une première solution onsiste don à estimer

l'appariement des strutures orrespondantes et ainsi à réduire le problème

ourant à elui de Prorustes, présenté setion 2.5.1.1. La seonde possibilité

omprend un realage d'images sans déterminer expliitement les relations

entre les amers.

Estimation des orrespondanes. Les tehniques permettant d'établir

la orrespondane entre les strutures sont basées sur l'analyse des ara-
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téristiques (features) de l'image à proximité des amers. Ces aratéristiques

peuvent être extraites à partir d'informations purement géométriques (forme,

surfae, taille, ontour et.), ou alulées en utilisant les intensités des pixels

dans le voisinage des amers (moments, desripteurs invariants, oe�ients

de orrélation) [195℄.

La séletion des aratéristiques forme un veteur (feature vetor), alulé

pour haque amer. Les strutures des images di�érentes sont appariées par

assoiation des veteurs les plus prohes. Plus préisément, le problème du

ouplage doit être résolu pour minimiser la distane eulidienne dans l'espae

des veteurs des aratéristiques.

Cette approhe suppose que les strutures orrespondantes soient dérites

par des valeurs de desripteurs similaires et que les veteurs soient uniques

par rapport aux amers. Si es hypothèses ne sont pas véri�ées, l'appariement

peut éhouer.

Réemment, la robustesse de la méthode de features vetor a été amé-

liorée en utilisant omme aratéristiques les ontraintes struturelles (posi-

tionnement relatif d'une struture par rapport aux autres). Le problème a

alors été reformulé omme un appariement de graphe [176, 183℄.

Realage sans appariement. Une autre approhe onernant les don-

nées non-appariées onsiste à déterminer la transformation sans herher de

orrespondanes entre les amers. Les strutures géométriques issues des deux

images sont onsidérées omme des distributions de probabilité. La résolution

du problème d'alignement est e�etuée par une minimisation de la distane

dans l'espae des distributions. Les modèles gaussiens mixtes (GMM, Gaus-

sian Mixture Model) sont utilisés pour modéliser les distributions des amers.

Plusieurs fontions de ritère sont proposées pour aluler la distane entre

les gaussiens : norme L2
de la di�érene des GMM [80℄, maximisation de

vraisemblane [122℄, divergene de Jensen-Shannon [184℄ et autres [163℄.

Il faut aussi remarquer les algorithmes de realage rigide à base de mo-

ments [71℄ et les approhes utilisant des enveloppes onvexes autour des

points, pour minimiser la distane de Hausdor� entre elles [60, 46℄.

Le realage par ITD, que nous proposons dans ette étude (présenté

hapitre 5) peut être onsidéré omme une méthode géométrique sans appa-

riement.

ICP. La méthode de realage sans appariement, probablement la plus

onnue, est l'ICP (Iterative Closest Point) [12℄. Son objetif n'est pas de

minimiser les distanes entre les amers orrespondants, mais plut�t de trou-

ver la transformation qui rend minimales les distanes entre les strutures

les plus prohes. En fait, lorsque la solution s'approhe de son optimum,

les points les plus prohes sont en orrespondane (voir �gure 2.9). Ainsi,

le realage par la méthode ICP permet de aluler, de façon impliite, les

75



Figure 2.9 � Algorithme ICP. De gauhe à droite, sont montrées les super-

positions des images pour des itérations suessives. Les points de l'image

soure (transformée) marqués en noir, les points gris issus de l'image ible

(�xe). Pour haque point de la soure, un point le plus prohe sur la ible

est determiné. Quand la somme des distanes diminue, les objets les plus

prohes deviennent les objets en orrespondane.

orrespondanes entre les amers.

Les inonvénients prinipaux de la méthode ICP sont sa sensibilité à

l'initialisation et le besoin d'avoir le même nombre d'amers sur les deux

images. De nombreuses améliorations ont été proposées ; on peut évoquer

l'initialisation à base de moments [160℄, la stabilisation de l'algorithme par

une randomisation des positions des points (en ajoutant du bruit blan) [133℄,

la tehnique de détermination des orrespondanes � 1�1 � softassign [30℄,

ou des approhes multi-éhelles [166, 30℄.

2.5.2 Méthodes ioniques

Les méthodes présentées dans la setion préédente utilisent les données

géométriques extraites des images. Les fontions de ritère représentent des

mesures d'éart ou de déalage entre les amers et l'objetif est de les mini-

miser. Une approhe di�érente onsiste à realer les images en prenant en

ompte les valeurs originales des pixels, au lieu des strutures géométriques.

Les méthodes, dites ioniques (intensity based), ne requièrent typique-

ment auune étape supplémentaire d'extration des amers ou de segmenta-

tion. Elles dé�nissent ertaines mesures de similarité (dérites aux setions

suivantes), qui sont évaluées pour les images T◦A et B et expriment la qualité

d'alignement dépendant de T ou, en d'autres termes, à quel niveau T ◦A et

B sont � similaires �. La mesure de similarité est ainsi maximisée, ontraire-

ment aux approhes herhant à minimiser des mesures de oût du déalage

entre images.

Une fontion de ritère ionique est alulée à partir des intensités de tous

les pixels des images T◦A et B, inlus dans une région de hevauhement des

images (Z de la �gure 2.2). Dans la plupart des as, le realage est limité à

une région d'intérêt Z
ROI

(ROI pour Region Of Interest) dé�nie a priori, qui

orrespond à la zone la plus importante pour le problème (f. �gure 2.2).

La di�érene la plus importante entre les approhes géométriques et io-

niques est que es dernières utilisent le maximum de données présentes sur
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les images (l'ensemble de toutes les intensités), les tehniques basées sur les

amers ne prennent en ompte que des données extraites. Néanmoins, si le

problème de realage est foalisé sur une partie d'image, par exemple un

objet ou un organe partiuliers, les méthodes ioniques ne sont pas adaptées

à privilégier une telle région d'intérêt pour le alul de la fontion de ritère.

Chaque fragment de l'image ontribue de façon égale dans la valeur de me-

sure de similarité. En présene d'informations géométriques supplémentaires

(telles qu'une segmentation ou une délimitation de la struture d'intérêt),

la solution optimale est alors de hoisir une tehnique de realage hybride

(setion 2.7.3) qui se sert à la fois de la géométrie et de l'intensité.

Revenons au as ionique simple. Le alul de la similarité est e�etué

en fontion des intensités des images. Notons qu'en général, les pixels des

images T ◦A et B ne sont pas alignés (�gure 2.6). A�n de déterminer la

valeur de T◦A, qui est attribuée à la position d'un pixel de B, l'image soure

transformée T◦A doit être interpolée

6

, pour se retrouver dans le domaine ΩB

de la soure B (�gure 2.6). Les tehniques d'interpolation d'images, utilisées

dans le adre de realage, ont été dérites setion 2.4.1.

L'algorithme d'interpolation peut avoir une in�uene onsidérable sur le

alul de la similarité. Plus partiulièrement, le hangement de la zone de

hevauhement (suite à la modi�ation de la transformation T ), risque de

produire des résultats non-ohérents et erronés. Les modi�ations proposées

par Cahill et al. [22℄ règlent e type du problème.

Le hoix de la fontion de ritère est une tâhe primordiale pour le pro-

blème de realage. Il faut onsidérer sa apaité d'exprimer des relations

entre les intensités des pixels, qui dépend du type et de la modalité des

images ; ela entraîne l'exatitude des valeurs de la similarité et la préi-

sion du résultat. De plus, les propriétés analytiques de la fontion de ritère,

telles que ontinuité, lissage, variane, nombre et distribution des extrema

loaux in�uenent le proessus d'optimisation (setion 2.6) : plus préisé-

ment, sa vitesse de onvergene et la préision néessaire d'initialisation de

la méthode.

La suite de ette setion est struturée en trois parties. La première

(setion 2.5.2.1) onerne les fontions de ritère utilisées pour le realage

d'images de même modalité : deux volumes CT, deux frames d'une même

séquene d'angiographie, deux photographies ou autres. La mise en orres-

pondane des images provenant de diverses lasses de systèmes d'aquisi-

tions, ayant alors des modalités di�érentes, entraîne l'utilisation des mesures

multimodales, aratérisées setion 2.5.2.2. La troisième partie de ette se-

tion, 2.5.2.3, présente des tehniques permettant de transformer un problème

multimodal en problème monomodal ; nous dérirons plus en détail la teh-

6. Il existe aussi des implémentations [78℄, qui travaillent dans l'espae ΩA, prenant en

ompte A et T−1
◦B. Dans e as, l'interpolation est e�etuée pour l'image transformée

T−1
◦B.
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nique de reonstrution des radiographies digitales DRR, utilisée dans le

ontexte du realage 3D/2D des images CT et rayons X, et que nous avons

exploité dans notre étude.

2.5.2.1 Realage monomodal

La mise en orrespondane des images d'une même modalité onerne

plusieurs problèmes de realage [195℄. Dans le adre de l'imagerie médiale,

le as monomodal est onsidéré prinipalement pour les deux appliations

suivantes :

� suivi de l'état d'un organisme dans le temps, e.g. évolution d'une pa-

thologie, agrandissement d'une tumeur ou omparaison d'un patient

avant et après intervention ; les images de même modalité sont alors

aquises sur di�érentes périodes et realées a�n d'observer des han-

gements ;

� onstrution d'un modèle temporel de déformation d'un organe, utili-

sant une séquene d'images temporelles ; l'alignement des frames onsé-

utives (obtenues pour des instants suessifs) permet d'exprimer le

mouvement et la dynamique présents sur une image animée.

Une fontion de ritère monomodale suppose que la relation entre les in-

tensités de mêmes objets présents sur les images realées soit linéaire. Ainsi,

une struture (par exemple un organe, un fragment de tissu, un objet extrin-

sèque, f. setion 2.2) est aptée (aquise) de la même façon sur les images

soure A et référene B et les pixels des points orrespondants sur A et sur

B gardent des valeurs quasi-identiques.

Les mesures de similarité sont alors onstruites à partir de la omparai-

son direte des pixels orrespondants sur les deux images. La somme des

di�érenes absolues SAD (sum of absolute di�erenes) et la somme des ar-

rés des di�érenes SSD (sum of squared di�erenes) ont la forme suivante

(f. setion 2.5.1) :

µ
SAD

(T ◦A,B) =
∑

p∈Z
ROI

|pT◦A − pB| , (2.38)

µ
SSD

(T ◦A,B) =
∑

p∈Z
ROI

(pT◦A − pB)
2

(2.39)

où p est un pixel de la région d'intérêt Z
ROI

, pT◦A et pB sont des valeurs de

l'intensité du pixel p sur les images T ◦A et B respetivement.

Une autre mesure monomodale est le oe�ient de orrélation (CCoef). Il

est utilisé dans les situations, où le ontraste d'images n'est pas homogène. La

version 2D de CCoef est aussi onnue sous nom de orrélation roisée (ross-

orrelation) [163℄. Les notions reprises pour dé�nir e oe�ient traitent les

intensités des pixels omme des variables aléatoires :

µ
CCoef

(T ◦A,B) = ̺(T ◦A,B) =
E
(

T ◦A− E(T ◦A)
)

(B − EB)
√

var(T ◦A) · varB
, (2.40)
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L'espérane et la variane de l'image sont dé�nies au sens statistique :

EJ = 1
#{p∈Z

ROI

}

∑

p∈Z
ROI

pJ (2.41)

var J = 1
#{p∈Z

ROI

}−1

∑

p∈Z
ROI

(pJ − EJ)
2

(2.42)

où # indique la ardinalité d'un ensemble, J est une image dé�nie dans ZROI

et pJ orrespond à la valeur du pixel p sur J .
Des travaux réents dans le domaine du realage monomodal se foalisent

sur l'utilisation des informations alulées à partir du voisinage des pixels.

L'inorporation du veteur de aratéristiques loales (f. setion 2.5.1.2)

permet de mieux lassi�er et distinguer les pixels appartenant à des ré-

gions homogènes. Ces aratéristiques peuvent être les invariants de mo-

ments alulés loalement [162℄, les valeurs issues de la déomposition en

ondelettes [190℄, les histogrammes loaux [161℄ ou les réponses aux �ltres de

Gabor [127, 95℄.

2.5.2.2 Realage multimodal

Contrairement aux fontions monomodales présentées i-avant, des me-

sures de similarité multimodales sont adaptées au realage d'images, issues

de di�érents systèmes d'aquisition. Les informations d'intensité présentes

sur les images ne orrespondent pas diretement entre elles : les aratéris-

tiques di�érentes des apteurs entraînent des réponses di�érentes pour deux

mêmes strutures aquises.

Dans le domaine de l'imagerie médiale, les problèmes multimodaux

onernent les deux as suivants :

� fusion des données anatomiques et fontionnelles, pour superposer des

informations aratéristiques (telles que la détetion des marqueurs via

TEP, IRMf) sur une image anatomique de haute �délité (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,

aquises en ours du traitement.

Dans l'approhe multimodale, la relation entre les intensités des images

n'est pas linéaire, ontrairement au as monomodal présenté préédemment.

Les di�érents systèmes d'aquisition génèrent des images dont les ara-

téristiques sont distintes ; les fontions de ritère n'utilisent alors pas de

omparaison direte entre intensités orrespondantes.

Le rapport de orrélation (CR, Correlation Ratio) a été proposé par

Rohe et al. [145℄ :

CR(T ◦A,B) =
var

(

E(T ◦A|B)
)

var(T ◦A)
. (2.43)
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Figure 2.10 � Histogramme joint (2D). Les intensités des images sont ran-

gées dans B lasses. La valeur à l'intersetion de la ligne K et de la olonne L
est le nombre de pixels, qui ont à la fois leur intensité appartenant à la lasse

K sur la première image et leur intensité dans la lasse L sur la seonde

image.

Cette mesure est prouvée être optimale [136℄ pour les images dont les inten-

sités sont reliées de façon fontionnelle.

Théorie de l'information. La plupart des mesures de similarité multi-

modales est fondée sur la théorie de l'information. Elle permet de quanti�er

des informations (telles que diversité, variabilité) portées par des variables

aléatoires. Les images sont ainsi onsidérées omme des proessus probabi-

listes, où haque pixel orrespond à une réalisation stohastique de l'intensité

(f. équation 2.7). La revue des méthodes de realage, onstruites sur la théo-

rie de l'information, a été proposé par Pluim et al. [143℄.

Les fontions de ritère issues de la théorie de l'information sont implé-

mentées en utilisant soit l'estimation de la densité de probabilité d'images,

soit les histogrammes (�gure 2.10). Un histogramme peut être onsidéré

omme la version disrète de la distribution des intensités Pr(J) = pJ
d'image J . L'histogramme 2D (joint) orrespond à la distribution jointe

Pr(I, J) = pI,J de deux images.

La densité de probabilité (marginale pJ et jointe pI,J) peut être obtenue
à l'aide de la tehnique KDE (Kernel Density Estimation) [182, 4, 78℄. La

distribution p est estimée à partir des noyaux entrés autour des points

d'éhantillon (�gure 2.11).
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Figure 2.11 � Estimation de la densité par fenêtrage de Parzen. La dis-

tribution de probabilité (dans e as, de niveaux de gris dans l'image) est

onstruite par sommation des gaussiens, qui sont entrés autour des points

d'éhantillon [4℄.

Information mutuelle. La première mesure à base de la théorie de l'infor-

mation, utilisée dans le ontexte de realage [143℄ est l'entropie de Shannon.

Elle mesure une quantité de l'information, appelée entropie, qui est présente

sur une image J :

H(J) = −

∫

Ω
pJ log pJ . (2.44)

La version jointe de l'entropie est alulée pour le ouple d'images realées

T ◦A et B :

H(T ◦A,B) = −

∫

Ω
pT◦A,B log pT◦A,B, (2.45)

où pT◦A,B est la distribution jointe des images T ◦A et B. L'entropie est une

mesure de dissimilarité, puisque la quantité de l'information apportée par

T ◦A et B doit être minimale (pour les images parfaitement alignées).

L'information mutuelle MI (Mutual Information), en tant que fontion

de ritère de realage multimodal, a été introduite par Maes et al. [104℄

et simultanément par Viola et Wells [182℄. MI est onstruite à l'aide de

l'entropie (équations 2.44 et 2.45) :

MI(T ◦A,B) = H(T ◦A) +H(B)−H(T ◦A,B). (2.46)

MI représente l'information exprimée à la fois pour les deux images et l'ob-

jetif du realage est alors de la maximiser.

Le hangement de la zone de hevauhement d'images (Z sur la �gure 2.2)

en ours du proessus de realage (ausé par les hangements de T ) entraîne
le fait que l'information mutuelle MI n'est plus omparable. Une mesure

plus robuste à et e�et, proposée par Studholme et al. [168℄, est l'information
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mutuelle normalisée (NMI, Normalized Mutual Information) :

NMI(T ◦A,B) =
H(T ◦A) +H(B)

H(T ◦A,B)
. (2.47)

Le oe�ient de orrélation entropique (ECC) est une variante de la NMI
introduite par Maes et al. [104℄ :

ECC(T ◦A,B) =
2MI(T ◦A,B)

H(T ◦A) +H(B)
= 2 +

2

NMI(T ◦A,B)
, (2.48)

Il a été réemment utilisé dans la référene [37℄.

Information mutuelle généralisée. L'information mutuelle généralisée,

nommée également f -information, a été explorée dans le adre du realage

multimodal [142, 149℄. Comme MI est dé�nie à partir de H (entropie de

Shannon, équation 2.44), sa version généralisée MIf autorise l'utilisation

d'une fontion arbitraire f au lieu de l'expression logarithmique de l'équa-

tion 2.44 :

Hf(J) = −

∫

Ω
f(pJ). (2.49)

La fontion f peut être séletionnée de façon à être optimale pour un pro-

blème de realage partiulier [136℄. Les équations 2.46 à 2.48 permettent

de dé�nir les f -mesures (MIf , NMIf , ECCf ), en remplaçant l'entropie de

Shannon H par Hf .

Parmi les nombreuses mesures généralisées, nous pouvons distinguer deux

mesures d'éart assez répandues dans les appliations de realage. Il s'agit

de mesure d'éart entre distributions de probabilité, et sont appelées diver-

genes :

� La divergene de Rényi (Jensen-Rényi) :

Rα(T ◦A||B) =
1

α− 1
log

∫

Ω
pαT◦Ap

1−α
B (2.50)

est une mesure dé�nie pour un paramètre α > 0. Elle se transforme

en information mutuelle lassique (équation 2.46) pour α −→ 1 [142℄.

L'utilisation de Rα en tant que fontion de ritère peut être trouvée

dans les référenes [124, 70, 154℄.

� La divergene de Kullbak-Leibler :

DKL(T ◦A||B) =

∫

Ω
pT◦A log

pT◦A
pB

(2.51)

a été appliquée pour le realage des images CT, IRM et TEP [65℄. Il est

à noter, que Rα et DKL ne sont pas symétriques, e qui est symbolisé

par la notation ||, présente dans les équations 2.50 et 2.51.
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Extensions de l'information mutuelle. Les mesures entropiques, pré-

sentées i-avant, se aratérisent par leur approhe globale : les distributions

p sont alulées pour les images entières (ou pour la région d'intérêt Z).
L'idée de aluler la densité de probabilité loalement, i.e. pour plusieurs

petits fragments d'images, a onduit à des approhes onnues omme l'in-

formation mutuelle par régions (Regional Mutual Information) [74, 84, 167℄.

D'autres travaux exploitent l'intégration des informations loales pour le

alul de l'information mutuelle. Zhuang et al. [194℄ ont ouplé l'approhe

de MI globale (alulée pour l'image omplète) ave les MI déterminées

loalement par régions. L'inorporation des données liées à leur position sur

une image [97℄, ou aux gradients [141℄ onduit à l'augmentation de la taille

du problème et à une omplexité numérique très importante. D'ailleurs, la

dé�nition de l'information mutuelle du seond ordre [152℄, qui exprime les

o-ourrenes des pixels dans leurs voisinages, utilise les histogrammes 4D.

Dans le même ontexte de problèmes de omplexité numérique élevée, nous

pouvons trouver des essais d'intégration de aratéristiques loales (feature

vetors, f. setion 2.5.1.2) [77, 55, 155℄.

Les informations généralisées et l'inorporation de données loales per-

mettent d'obtenir des résultats plus préis, mais en augmentant la omplexité

numérique [163℄.

2.5.2.3 Rédution au as monomodal : DRR et autres

La mise en orrespondane des images multimodales peut aussi être ré-

solue par la rédution du problème au as monomodal. Deux tehniques

peuvent être distinguées : simulation d'une modalité vers une seonde et

onversion de deux images vers une modalité ommune.

La tehnique de simulation de la radiographie synthétique, appelée DRR

(Digitally Reonstruted Radiography) est fréquemment utilisée dans les ap-

pliations de realage 3D/2D entre les images tridimensionnelles (sanner

CT) et les images rayons X [108℄. La DRR est obtenue par l'algorithme

du laner de rayons, qui passent à travers le volume : les intensités des

voxels intersetés par les rayons sont aumulées et atténuées le long de es

rayons [185, 112℄.

Aouadi et Sarry [4℄ ont développé un modèle préis de la simulation des

DRR, inspiré par les phénomènes physiques de l'aquisition des images CT.

Dans leur algorithme de realage, les paramètres du modèle de simulation et

les paramètres de la transformation sont estimés simultanément.

Les fontions de ritère, hoisies pour les approhes DRR, appartiennent

à la lasse des mesures multimodales, puisque les images simulées ne sont pas

préisément du même type que les radiographies originales. En e�et, e pro-

blème est parfois référené omme quasi-monomodal (quasi-intra-modal) [108℄.

Une autre idée de la rédution au as monomodal onsiste à onvertir les

images de deux modalités di�érentes vers un domaine ommun, onstituant
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la troisième modalité. Cette stratégie a été exploitée par plusieurs herheurs,

qui extrudent les ontours [106, 21℄, les gradients [68℄, les level set [44℄ à partir

des images initiales.

Conlusion de la setion

Dans ette setion, nous avons présenté les fontions de ritère, utili-

sées dans le adre du realage. Les approhes géométriques et ioniques,

qui prennent en ompte un type d'informations spéi�ques issu des images

(données géométriques ou intensités) ont également été exposées.

Les tehniques fondamentales, telles que Prorustes, ICP, mesures à base

de statistiques ou de l'information mutuelle, ont été présentées. Les ontri-

butions atuelles dans e domaine onsistent à améliorer les algorithmes

prinipaux selon ertains aspets (par exemple rendre la méthode ICP plus

robuste aux onditions initiales [133℄) ou les adapter pour des problèmes

partiuliers (f. setion 2.5.2.3). À e jour, les herheurs se foalisent sur les

approhes omposées (voir setion 2.7), qui enhaînent plusieurs méthodes

en augmentant leur préision (méthodes multi-éhelles, setion 2.7.1), ou

qui exploitent à la fois plusieurs types d'informations de l'image (méthodes

hybrides, setion 2.7.3).

Dans nos travaux onernant le realage de l'aorte, nous avons onstruit

une méthode omposée (voir hapitre 3). La première partie peut être onsi-

dérée omme géométrique (f. hapitre 5), sans onnaissane d'appariement

(f. setion 2.5.1.2). La seonde partie est basée sur le ritère ionique, uti-

lisant l'approhe DRR (f. setion 2.5.2.3).

2.6 Optimisation

La majorité des méthodes de realage utilise des tehniques d'optimisa-

tion non-linéaire pour estimer les paramètres de la transformation reherhée.

Une tehnique d'optimisation a pour objetif de trouver les valeurs des

paramètres, qui maximise (ou minimise) une fontion. Dans ette setion,

nous utilisons le symbole p pour représenter l'ensemble des k paramètres

devant être optimisés :

p =
(

p(1), p(2), . . . , p(k)
)

, (2.52)

où p(i) est le i-ème paramètre salaire de la transformation herhée T .
Pour le as du realage, les paramètres à optimiser sont issus de la trans-

formation T (setion 2.4) ; la fontion optimisée orrespond à un ritère de

similarité ou dis-similarité (setion 2.5).

A priori, le proessus d'optimisation non-linéaire reste générique et est

indépendant du problème à résoudre, que e soit pour une tâhe de rea-

lage ou pour une autre ayant pour but de trouver des valeurs optimales.
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Néanmoins, des tehniques d'optimisation adaptées à des as partiuliers

de realage ont été proposées [163℄. Plus partiulièrement, des variantes de

méthodes d'optimisation lassiques [78℄ permettent de gérer, de manière ef-

�ae, les di�érents types de paramètres de la transformation (translation,

rotation, et.).

Dans la suite, nous présentons des tehniques d'optimisation, qui peuvent

être intégrées dans le proessus de realage d'images. Les quatre parties

suivantes dérivent les méthodes d'optimisation ontinues (setion 2.6.1),

disrètes (2.6.2), heuristiques (2.6.3) et diretes (setion 2.6.4).

2.6.1 Méthodes ontinues

L'optimisation ontinue est une lasse de tehniques de reherhe loale.

Elle onsiste à démarrer une suite de déplaements dans le domaine des pa-

ramètres, à partir d'un point de départ p0 (valeur d'initialisation des para-

mètres). Les distanes et les diretions de es déplaements sont alulées de

façon itérative, pour que la nouvelle position (on�guration des paramètres)

améliore la valeur de la fontion à optimiser.

Après un ertain nombre d'itérations, les tehniques ontinues sont garan-

ties d'atteindre un optimum loal, situé à proximité du point d'initialisation

p0. Cette aratéristique néessite, a�n d'utiliser des méthodes d'optimisa-

tion loale, de véri�er les deux hypothèses suivantes :

� initialisation prohe de la position optimale : le proessus d'optimisa-

tion atteint l'optimum global (qui est à la fois un optimum loal), si le

point de départ p0 est prohe de e dernier
� fontion de ritère ayant un seul maximum (ou minimum) dans le

domaine de paramètres onsidéré : quelle que soit la position initiale

p0, l'optimum unique est atteint.

Si auune de es hypothèses ne peut être garantie, les méthodes d'optimisa-

tion globale (présentées aux setions 2.6.2 et 2.6.3) sont plut�t à envisager.

Le fontionnement d'une méthode ontinue d'optimisation peut être a-

ratérisée par l'équation 2.53. Le proessus itératif e�etue des déplaements

dans l'espae des paramètres hoisissant, pour une itération t, une diretion
de reherhe dt et un fateur de vitesse αt. La onvergene vers la position

optimale (au sens loal) est obtenue à la suite de plusieurs répétitions de la

proédure :

pt+1 = pt + αtdt(pt). (2.53)

Les tehniques d'optimisation, présentées dans la suite de ette setion, sont

distinguées en fontion de la dé�nition de es termes. Par la suite, F désigne

la fontion à optimiser.

Desente de gradient. Cette tehnique dé�nit la diretion d'avanement

dt (équation 2.53) en fontion du gradient de F , pour le point atuellement
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onsidéré pt :
dt = −∇F (pt). (2.54)

Le paramètre de vitesse αt peut être dé�ni de plusieurs manières : (a) onstant

αt = α, (b) diminuant dans le temps αt+1 6 αt ; () proportionnel à la ma-

gnitude du gradient αt ∝ ‖∇F (pt)‖ ou (d) alulé pour haque itération

indépendamment, selon la diretion dt (line searh) [85℄.
Le prinipal inonvénient de la desente de gradient est sa faible vitesse

de onvergene (asymptotique).

Gradients onjugués. La stratégie d'optimisation des gradients onju-

gués exploite, pour l'itération ourante t, les diretions préédentes dt−1, dt−2, . . .
a�n d'aélérer le proessus de onvergene :

dt = dt
(

∇F (pt), dt−1, dt−2, . . .
)

(2.55)

La diretion dt est alulée de façon à ne pas suivre les diretions préédem-

ment hoisies : typiquement elle est une ombinaison linéaire des diretions

préédentes et du gradient −∇F (pt).

Méthode de Powell. Le prinipe du hoix de la diretion dt en fontion

des préédentes est aussi présent dans l'algorithme de Powell. Son avantage

est qu'il ne requiert pas le alul des gradients.

Les diretions élémentaires sont initialement dé�nies par les veteurs de la

base ei (i = 1, . . . , k ; k étant le nombre de paramètres). À haque itération,

dt est alulée à partir de la ombinaison linéaire des mises-à-jour selon es

diretions. La diretion élémentaire la plus pertinente (ayant la plus grande

ontribution dans le alul de dt) est ensuite remplaée par dt − dt−1 pour

les itérations suivantes t+ 1, . . . .
Il existe également une version simpli�ée de l'algorithme de Powell, ap-

pelée Hill Climbing (reprise dans les référenes [37, 40℄). Cette tehnique ef-

fetue l'optimisation selon les diretions élémentaires �xées à ei, i.e. dt = ej ,
où j = (t− 1 mod k) + 1.

Malgré la onvergene plus lente par rapport aux tehniques basées sur

les gradients, la méthode de Powell (et, par onséquent, Hill Climbing) est

adaptée aux problèmes pour lesquels le alul du gradient de la fontion de

ritère est di�ile voir impossible.

Tehniques newtoniennes et quasi-newtoniennes. Les méthodes d'op-

timisation newtoniennes utilisent la hessienne, qui est onsidérée omme plus

e�ae que le gradient pour la détermination de la diretion de reherhe.

dt est alors alulée de la façon suivante :

dt = −H
−1

(

F (pt)
)

∇
(

F (pt)
)

. (2.56)
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Puisque le alul analytique de la hessienne est un problème di�ile

à e�etuer, les méthodes quasi-newtoniennes [163℄ onsistent à fournir une

approximation Ĥt du hessien, durant le déroulement du proessus d'optimi-

sation. Notons un algorithme de Gauss-Newton, pour lequel la hessienne est

estimée à partir d'une approximation de la matrie jaobienne : Ĥ = ĴT Ĵ .

Méthode de Levenberg-Marquardt. Une des tehniques les plus sou-

vent utilisées dans le adre du realage, adapte à la fois l'approhe newto-

nienne (basée sur l'utilisation de la hessienne) et le prinipe des gradients.

La diretion de reherhe dt prend alors la forme :

dt = −
(

H−1 + βtI
)

∇F (pt), (2.57)

où I est la matrie identité et βt un paramètre de vitesse de onvergene.

Versions stohastiques des méthodes ontinues. Dans de nombreux

problèmes de realage, le alul des gradients, ou des matries jaobiennes

n'est pas possible, dû à l'absene de formulation expliite de la fontion de

ritère ou dû à ses aratéristiques (disontinuité, non-di�érentiabilité).

Les méthodes stohastiques utilisent des estimations du gradient ĝ(F )
au lieu du gradient analytique ∇F . La solution la plus répandue onsiste

à exploiter les di�érenes �nies ∆pi pour le alul de ĝ. Parmi les autres,

on peut distinguer la perturbation simultanée, pour laquelle le alul des

di�érenes �nies est e�etué selon des diretions aléatoires et la méthode

qui estime ĝ à partir des di�érenes �nies ∆di, (i = 1, . . . ,K), alulées

pour un nombre de diretions K supérieur à la dimension de l'espae de

paramètres k [85℄.

Conlusion. Les méthodes d'optimisation ontinue sont utilisées dans les

as, où l'espae de paramètres est limité au voisinage de l'optimum global,

exluant la présene d'autres optima loaux. Dans e as, une tehnique

ontinue donne un résultat dont la préision est limitée par le nombre d'ité-

rations autorisé.

Par ontre, les problèmes d'optimisation ave les ontraintes de para-

mètres (voir setion 2.4.3), impliquent soit un besoin d'adaptation des mé-

thodes ontinues, partiulièrement à une tâhe donnée [163, 78℄, soit l'uti-

lisation des multipliateurs de Lagrange, qui augmentent la dimension de

l'espae de reherhe.

2.6.2 Méthodes disrètes

Contrairement aux approhes ontinues (reherhe loale préise) l'op-

timisation disrète e�etue une exploration globale des résultats possibles,
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dans le domaine des paramètres spéi�é. Ainsi, l'initialisation du proessus

disret n'est pas aussi ruiale qu'ave les tehniques ontinues.

D'ailleurs, la préision des résultats obtenus par des méthodes disrètes

est toujours limitée par la taille de la disrétisation. D'un �té, une préision

importante souhaitée peut onduire à un problème de omplexité numérique

trop grand à gérer ; d'un autre �té, une disrétisation insu�samment dense

risque de trouver un résultat trop éloigné de l'optimum global.

Les méthodes disrètes sont adaptées aux problèmes d'optimisation ave

ontraintes (voir setion 2.4.3). Les on�gurations impossibles des para-

mètres sont ignorées à l'étape de la génération de l'éhantillon des on�-

gurations onsidérées. Dans le as des méthodes d'optimisation ontinue,

une gestion des ontraintes est plus problématique (f. setion 2.6.1).

Nous avons hoisi de présenter deux tehniques disrètes d'optimisation :

l'éhantillonnage et les haînes de Markov. La première, simple et faile à

implémenter, est ouramment utilisée en partiulier pour un realage grossier

ou initial ; la seonde s'exprime en termes d'algorithmes de graphes.

Éhantillonnage. La méthode la plus simple d'optimisation disrète est

basée sur l'éhantillonnage. L'espae des paramètres est partitionné de façon

homogène a�n de séletionner des points distribués régulièrement dans et

espae. L'algorithme hoisit une solution optimale à partir des points séle-

tionnés, en utilisant une fontion de ritère pour évaluer les on�gurations

des paramètres.

La tehnique d'éhantillonnage est adaptée aux problèmes d'estimation

d'un petit nombre de paramètres, omme dans notre tehnique de realage

3D/2D (setion 5.2), pour laquelle l'estimation de deux angles de rotation

s'e�etue par une disrétisation ave une préision de 5◦. D'autres applia-
tions de ette approhe se trouvent dans les référenes [79, 134, 121, 113℄.

En pratique, l'éhantillonnage est utilisé dans les approhes hiérarhiques :

une disrétisation grossière de l'espae entier des paramètres détete des

points potentiellement prohes des extréma ; puis, des disrétisations plus

�nes sont e�etuées dans le voisinage des points détetés préédemment (voir

setion 2.7.1).

Chaînes de Markov. Les travaux réents dans le domaine de l'optimisa-

tion disrète se sont foalisés sur l'utilisation des haînes de Markov (MRF,

Markov Random Field). Le problème d'optimisation est y formulé selon la

théorie des graphes. Les sommets du graphe MRF orrespondent aux pa-

ramètres à optimiser par le proessus. Les arêtes représentent les termes

de régularité (voir setion 2.4.3). Le but de l'algorithme est de minimiser

l'énergie globale du graphe, aratérisée par l'équation 2.58.

Pour e faire, un étiquetage des sommets est réalisé : une étiquette d'un

sommet orrespond à la valeur assignée au paramètre, et la minimisation
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de l'énergie globale du graphe revient à trouver un étiquetage optimal des

sommets. La qualité d'alignement des images et la qualité de régularité de la

transformation sont représentées sous la forme de potentiels p et q, alulés
respetivement pour les sommets et pour les arêtes :

PMRF =
∑

v∈V

p(ev) +
∑

(v,w)∈E

q(ev , ew) (2.58)

où

V,E sont les ensembles des sommets et des arêtes du graphe,

PMRF est le potentiel global ou l'énergie du graphe (V,E),

ev orrespond à l'étiquette du sommet v (i.e. la valeur du paramètre assoié

à v),

p(ev), le potentiel du sommet v étiqueté par ev, mesure le oût d'alignement

pour lequel le paramètre vaut ev,

q(ev , ew), le potentiel de l'arête (v,w), représente le oût de la régularisation
pour des valeurs ev et ew des paramètres v et w.

La minimisation de P
MRF

par l'a�etation des étiquettes optimales est

une tâhe ombinatoire non triviale. De nombreuses méthodes ont été pro-

posées pour aborder e problème. On peut remarquer [163℄ l'appliation des

algorithmes graph-ut, push-relabel, α-expansion, des tehniques à base de

propagation de royane (belief propagation) [131℄ et de programmation li-

néaire (Fast-PD, TRW-S ). Une revue plus détaillée des méthodes d'optimi-

sation à base de haînes de Markov, appliquées au realage d'images, est

proposée par Sotiras et al. [163℄.

2.6.3 Méthodes heuristiques

La aratéristique importante des tehniques d'optimisation présentées

i-avant est leur garantie d'obtenir un résultat optimal, si ertaines onditions

sont véri�ées :

� une méthode ontinue onverge vers l'optimum global, sous réserve de

l'initialisation orrete du point de départ (on�guration initiale des

paramètres),

� une méthode disrète retourne la solution ave une préision �xée, si

la disrétisation de l'espae de paramètres est su�samment dense.

En pratique, es onditions néessaires peuvent être di�iles à garantir, sur-

tout à ause d'un grand nombre de paramètres et de la omplexité numérique

des aluls. Dans e as, il est possible d'envisager une des tehniques heu-

ristiques, dérites par la suite.

Une méthode heuristique engage l'e�et de perturbations stohastiques

lors du proessus itératif d'optimisation. Au lieu de herher la solution de

manière déterministe (omme le font les approhes ontinues en suivant une
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diretion d'amélioration, ou les approhes disrètes en se basant sur la teh-

nique de l'éhantillonnage), des � sauts � aléatoires dans l'espae des pa-

ramètres sont autorisés. Cela évite (potentiellement) une onvergene vers

d'éventuels optima loaux, permettant ainsi de hanger les zones d'attra-

tions et de trouver la solution orrete.

Cependant, l'imprévisibilité des résultats, entraînée par le omportement

aléatoire de l'algorithme, ne peut pas garantir la réussite du proessus.

Chaque déroulement de la méthode heuristique peut produire di�érentes ité-

rations (résultats intermédiaires), ainsi que des réponses �nales di�érentes.

Dans la suite, nous présentons quatre tehniques prinipales d'optimisa-

tion heuristique, utilisées dans le adre du realage d'images : reuit simulé,

méthode de Monte-Carlo, algorithmes évolutionnaires et regroupement sto-

hastique.

Reuit simulé. L'une de méthodes heuristiques les plus onnues est la

tehnique du reuit simulé (Simulated Annealing), inspirée du phénomène

de la ristallisation de l'aier dans la métallurgie, durant laquelle ertains

hangements spontanés du matériel peuvent été observés.

L'algorithme d'optimisation se base sur l'approhe de reherhe loale

(voir setion 2.6.1), mais ave la possibilité de perturbations aléatoires des

paramètres, durant haque itération. La probabilité et la valeur d'une telle

perturbation sont gérées ave la notion de température de reuit. Au démar-

rage de l'algorithme, la haute température favorise des � sauts � fréquents.

Lorsque les itérations avanent, la température diminue, minimisant ainsi la

probabilité des déplaements spontanés dans le domaine de paramètres, e

qui stabilise le proessus de onvergene.

L'optimisation basée sur le reuit simulé a été appliquée pour de nom-

breux problèmes de realage, en partiulier dans les référenes [105, 41, 181,

196℄.

Méthode de Monte-Carlo. La tehnique générale de Monte-Carlo peut

être onsidérée omme une méthode d'optimisation de realage d'images [47,

42℄. Elle ressemble au proessus disret de reherhe globale (voir setion 2.6.2),

sauf que l'éhantillon des points du domaine des paramètres est généré de

façon aléatoire. La loi des grands nombres entraîne que le résultat est prohe

de l'optimum. Néanmoins, la taille de l'éhantillon néessaire peut devenir

très importante.

La méthode de Monte-Carlo peut aussi être utilisée en ombinaison ave

d'autres tehniques, de façon à délivrer un éhantillon aléatoire des positions

initiales, par exemple pour les deux méthodes dérites i-après.

Algorithmes évolutionnaires. Les approhes évolutionnaires sont ins-

pirées du omportement des olonies d'organismes vivants dispersées dans
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l'espae. La survie d'un individu et la taille de la population dans son voisi-

nage dépendent des onditions loales. Ces règles ont amené à la onstrution

d'algorithmes, pour lesquels l'optimisation est modélisée omme une évolu-

tion de la population des organismes (points dans l'espae des paramètres),

sous onditions de survie (fontion de ritère).

Un éhantillonnage aléatoire (par exemple, obtenu à la suite de la teh-

nique de Monte-Carlo), positionne les points initiaux. À haque itération,

en fontion des onditions loales, les points soit disparaissent (environne-

ment hostile), soit se reproduisent (environnement favorable), donnant ainsi

naissane à de nouvelles � générations � distribuées autour de leurs anêtres.

Après plusieurs étapes, seuls les points situés dans la proximité des optima

(indiquant les meilleurs onditions) sont supposés survivre.

Dans la haîne de realage que nous proposons, nous utilisons l'algorithme

d'optimisation évolutionnaire appelé (1 + 1)ES (One Plus One Evolution

Strategy), introduit par Styner et al. [169℄. Cette tehnique a été mise en

÷uvre dans le ontexte du realage 3D/2D [165℄.

La revue omplète pour d'autres algorithmes évolutionnaires engagés

dans un proessus de realage, est proposé par Santamaría et al. [157℄.

Regroupement stohastique. La méthode de regroupement stohastique

(Stohasti lustering) onsiste à déteter des régions (lusters) pour les-

quelles les valeurs de la fontion de ritère sont maximales. Une version

modi�ée de la méthode de regroupement stohastique, proposée par Aouadi

et Sarry [5℄, est adaptée à l'optimisation au sein du realage.

Les points de l'éhantillonnage, issu de la tehnique de Monte-Carlo,

sont regroupés pour former plusieurs sous-régions (lusters) de l'espae de

paramètres. Par la suite, les meilleurs lusters (ayant les valeurs maximales de

la fontion optimisée) dé�nissent le nouvel espae de reherhe ainsi diminué ;

elui est regroupé à nouveau, de façon hiérarhique (voir setion 2.7.1).

En onlusion, les méthodes heuristiques, malgré leur omportement aléa-

toire et l'inertitude théorique d'obtenir la solution optimale, ont trouvé leur

plae dans le adre du realage d'images. En pratique, l'e�et stohastique

de es approhes permet d'éviter les optima loaux de la fontion de ritère

et d'aélérer les aluls, par rapport aux tehniques lassiques ontinues ou

disrètes.

2.6.4 Méthodes diretes

Il existe des méthodes de realage qui n'engagent pas de proessus ité-

ratifs d'optimisation. Dans e as, le résultat (transformation T ) est obtenu
par un alul diret des paramètres, sans reherhe dans l'espae des solu-

tions (omme pour l'optimisation disrète) et sans onvergene loale (vue

dans les tehniques ontinues).
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Figure 2.12 � Di�érene entre les approhes itératives et diretes de rea-

lage. En haut, le shéma d'une méthode utilisant une optimisation itérative

(f. �gure 2.3) ; en bas, le shéma d'une méthode direte.

La mise en orrespondane des images est e�etuée à l'aide d'un algo-

rithme qui estime les valeurs des paramètres dans une seule et même phase

(�gure 2.12), ontrairement aux tehniques itératives basées sur des amélio-

rations suessives du résultat. Les deux prinipales di�érenes de es deux

approhes sont les suivantes :

� le proessus d'optimisation de la méthode itérative est remplaé par un

proessus d'estimation, fournissant les paramètres de la transformation

après un seul alul ;

� la fontion de ritère n'est utilisée ni pour la reherhe de la solution,

ni pour l'évaluation des résultats intermédiaires ; son r�le est d'évaluer

le résultat �nal, obtenu par le proessus d'estimation. Elle peut ainsi

être quali�ée de mesure a posteriori (alulée après).

Les méthodes de realage diretes ne sont pas nombreuses. Nous pou-

vons iter une tehnique du alul analytique de la transformation rigide 2D

à partir des points appariés [33℄. Le travail plus réent de Ho et Yang [76℄

utilisant l'approhe géométrique (setion 2.5.1.1), permet de déterminer la

transformation a�ne 2D à l'aide de l'analyse omplexe. Heikkilä [71℄ a dé-

veloppé un algorithme qui alule la transformation a�ne 2D à partir des

invariants des moments géométriques des images.

Une approhe intéressante a été proposée par Freiman et al. [52℄. Leur

méthode de realage 3D/2D est basée sur le alul diret des paramètres de la

transformation dans le plan, par déomposition des images par la transformée

de Fourier et utilisation des invariants de translation, rotation et mise à

l'éhelle 2D. Les deux rotations hors plan sont néanmoins obtenues suite à

un proessus d'optimisation basé sur la orrélation normalisée.

La méthode de realage par ITD, que nous avons développée le long de

ette étude (présentée au hapitre 5), s'insrit dans le adre des méthodes

diretes. Elle onsiste à trouver une transformation 2D grâe à des desrip-

teurs de paramètres de la transformation (image transformation desriptors,
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ou ITD), qui sont alulés pour haque image indépendamment. Nous propo-

serons aussi une version 3D/2D de ette méthode qui n'est plus direte, suite

à la reherhe globale de deux paramètres de la rotation 3D (setion 5.2).

Résumé de la setion

Dans ette setion, sont présentées les tehniques d'optimisation, utili-

sées dans le adre de realage. L'optimisation ontinue donne des résultats

préis sous ondition, que l'initialisation du proessus est prohe de la solu-

tion optimale. Les approhes disrètes, quant à elles, sont plus robustes aux

onditions initiales, mais sont aratérisées par une préision �xée, inverse-

ment proportionnelle à la taille du problème. Les méthodes d'optimisation

heuristique sont souvent utilisées pour le realage d'images, puisqu'il n'est

pas obligatoire de leur fournir une initialisation préise ; mais les résultat

obtenus ne sont pas forément les meilleurs. Nous avons remarqué aussi des

tehniques de realage diret, qui n'engagent pas de proessus d'optimisa-

tion.

Pour la partie ionique de notre méthode de realage (f. setion 3.3.2),

nous avons hoisi l'algorithme de Powell. L'engagement d'un algorithme d'op-

timisation basé sur le alul de gradients n'était pas possible : le temps de

alul des gradients de la mesure de similarité hoisie (information mutuelle,

f. setion 2.5.2.2) est trop important. Le hoix de l'optimisation ontinue

est possible grâe à la méthode direte de realage ITD (f. setion 3.3.1),

déroulée préalablement ; son résultat permet d'initialiser la partie ionique

prohe de la solution optimale (f. setion 6.3.4), sans risque de tomber dans

un extremum loal.

À ette étape, nous avons �ni la présentation des trois omposantes générales

d'un algorithme de realage : les transformations (setion 2.4), les fontions

de ritère (setion 2.5) et les proessus d'optimisation (setion 2.6).

La suite de e hapitre est onsarée aux tehniques partiulières, qui

sont en orrélation ave le ontexte de notre travail. La setion suivante

dérit les méthodes de realage omposées de plusieurs tehniques de base.

En partiulier, est présenté le prinipe du realage hybride, qui utilise à la fois

les approhes ioniques et géométriques (setion 2.7.3). Les deux dernières

setions présenteront le realage 3D/2D, permettant d'aligner une image

volumique ave une image de projetion (setion 2.8), puis les travaux réents

onernant le realage de strutures ardiovasulaires (setion 2.9).

2.7 Realage hybride et approhes omposées

Les tehniques de realage présentées i-avant ont ertaines limitations

ou inonvénients provenant de leur formulation, notamment :
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� les méthodes géométriques (setion 2.5.1) sont typiquement plus ra-

pides que les méthodes ioniques, mais exigent une étape supplémen-

taire de segmentation ;

� les méthodes ioniques (setion 2.5.2), e�etuent une mise en orres-

pondane utilisant l'ensemble des pixels de l'image, tandis que les ap-

prohes géométriques ne prennent en ompte que les points segmentés

(ignorant ainsi les zones d'images sans information géométrique) ;

� les proessus d'optimisation disrète (setion 2.6.2) peuvent trouver

une solution globale (en évitant les optima loaux), mais ave une

préision limitée ; les approhes ontinues (setion 2.6.1) donnent des

résultats préis, mais sans l'assurane qu'ils ne soient pas atteints pour

des optima loaux.

A�n de pro�ter des avantages et de réduire les inonvénients des teh-

niques dérites aux setions préédentes, des méthodes omposées de plu-

sieurs algorithmes élémentaires ont été développées. Trois approhes ompo-

sées seront présentées dans ette setion :

� les tehniques multi-éhelles (hiérarhiques), qui traitent le problème

en plusieurs niveaux de omplexité et les résolvent tout en augmentant

progressivement la préision (setion 2.7.1),

� les tehniques omposées d'une séquene de di�érents algorithmes de

base (setion 2.7.2) ;

� les tehniques hybrides, qui omportent à la fois les approhes géomé-

triques et ioniques (setion 2.7.3).

2.7.1 Tehniques multi-éhelles

L'approhe multi-éhelles, également appelée hiérarhique, onsiste à di-

viser le problème en di�érents niveaux de omplexité numérique. L'objetif

est d'e�etuer les aluls d'abord pour les tâhes les moins omplexes ; les ré-

sultats sont grossiers, ar obtenus pour des données réduites. Dans les phases

suivantes, l'initialisation est fournie par les résultats préédents et la om-

plexité du problème est progressivement augmentée. Grâe à ette partition

en sous-étapes hiérarhiques, la méthode multi-éhelles tire un béné�e au

niveau du temps de alul (premières itérations e�etuées pour des données

moins omplexes) ou au niveau de la vitesse de onvergene (moins d'itéra-

tions).

Cette approhe hiérarhique peut être appliquée pour plusieurs ompo-

santes de la méthode de realage :

Taille d'images : les images originales à realer sont utilisées pour générer

des images de taille réduite ; typiquement, les dimensions d'images ori-

ginales sont divisées par deux, quatre, et., formant ainsi la suite des

images de la résolution la plus faible à la résolution maximale (origi-

nale). Chaque niveau onsidéré ontient la moitié de données (pixels)

par rapport au niveau suivant (voir �gure 2.13). Les méthodes de re-
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T (1)

T (2)
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Figure 2.13 � Realage multi-éhelles. Les � pyramides � d'images de ré-

solution roissante réent plusieurs niveaux de préision d'alignement. Le

niveau i (résolution plus faible) donne le résultat grossier T (i)
, utilisé pour

l'initialisation des paramètres pour le realage du niveau i+ 1. La transfor-

mation �nale T̂ = T (n)
est alulée pour la résolution d'images la plus haute

(originale).

alage géométriques (setion 2.5.1) peuvent aussi pro�ter de ette ap-

prohe, en réduisant la quantité des données géométriques.

Densité de la disrétisation : pour les tehniques d'optimisation disrète

(setion 2.6.2), la densité de l'éhantillonnage des paramètres peut être

dé�nie en plusieurs niveaux : initialement, une disrétisation reuse li-

mite l'espae de reherhe des paramètres, puis la densité de l'éhan-

tillon est progressivement augmentée lors des étapes suessives.

Complexité de la transformation : la transformation, quant à elle, peut

être dé�nie selon di�érents niveaux de préision (voir setion 2.4.5). Le

realage hiérarhique onsiste à déterminer, pour les niveaux suessifs,

des orrespondanes de données de plus en plus détaillées.

Préision de l'estimation : il est également possible de ontr�ler la pré-

ision des étapes de la méthode en modi�ant les paramètres des algo-

rithmes, par exemple :

� di�érents niveaux de omplexité numérique peuvent être obtenus

suite à l'ajustement du nombre de lasses des histogrammes, utilisés

par une mesure de similarité multimodale (setion 2.5.2.2),

� la vitesse de onvergene peut être aélérée par le hangement du

fateur de vitesse α (équation 2.53) lors de l'utilisation d'une mé-

thode d'optimisation ontinue (setion 2.6.1).

La onstrution d'une tehnique du realage multi-éhelles est une solu-

tion indispensable pour les tâhes de haute omplexité numérique, surtout

en 3D. Notre méthode de mise en orrespondane 3D/2D de l'aorte (pré-

sentée au hapitre 3) est onstruite selon une approhe hiérarhique, pour

laquelle la phase du realage ionique s'e�etue en deux niveaux de résolution

95



T0 T (1) · · · → T (p−2) T (p−1) T (p) = T̂
↓ ր ↓ ր ↓ ր ↓ ր
R1 99K R2 99K · · · 99K Rp−1 99K Rp

t1 6 t2 6 · · · 6 tp−1 6 tp
e1 > e2 > · · · > ep−1 > ep

Figure 2.14 � Realage omposé de p tehniques élémentaires. Di�érents

algorithmes sont enhaînés pour aélérer les aluls et les rendre plus préis.

Les méthodes R1, R2, . . . , Rp sont ordonnées des plus rapides aux plus lentes

(le temps de alul devient plus important t1 6 · · · 6 tp). La préision

des méthodes suessives augmente (les erreurs des résultats intermédiaires

diminuent : e1 > · · · > ep). T
(i)

indique la transformation alulée ave la

méthode Ri.

d'images.

Remarquons, que ertains problèmes de realage ne peuvent pas être

résolus ave les tehniques multi-éhelles. C'est notamment le as pour les

images ontenant des strutures mines (taille d'un pixel) omme des don-

nées géométriques �nes (points, ourbes, ou gradients). La rédution de la

résolution enlèverait de telles informations, es dernières ne seraient unique-

ment présentes que dans la résolution originale.

2.7.2 Méthodes omposées de plusieurs tehniques de base

La généralisation de l'approhe présentée setion préédente onsiste à

enhaîner di�érentes tehniques de realage, onstituant ainsi une méthode

dite omposée. La �gure 2.14 montre un shéma d'une telle haîne d'algo-

rithmes de base.

Le prinipe du fontionnement est le même que pour l'approhe multi-

éhelles : les tehniques rapides � mais moins préises � sont exéutées avant

elles donnant des résultats plus �ns, qui néessitent a priori un temps de

alul plus important. Ainsi, les méthodes plus omplexes sont initialisées

par les résultats des étapes préédentes ; ela permet de réduire le nombre

d'itérations néessaires et gagner du temps de alul.

Les méthodes omposées sont souvent utilisées pour le realage non-rigide

(setion 2.4.5), où la transformation rigide doit être alulée initialement.

La haîne du realage 3D/2D de l'aorte, que nous présentons au ha-

pitre 3, est une méthode omposée et hybride en deux phases : la première �

rapide �, e�etuée par la méthode ITD (setion 5.2) et la seonde � préise

�, onstruite selon une approhe ionique (voir setion 3.3.2).
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2.7.3 Realage hybride

Les méthodes hybrides forment une atégorie partiulière des algorithmes

omposés. Elles utilisent à la fois des tehniques basées sur des données

géométriques et des tehniques basées sur des intensités.

La dualité des données (géométriques et ioniques) peut être exploitée de

trois manières di�érentes, qui sont présentées dans les paragraphes suivants.

Initialisation géométrique. Une tehnique géométrique est déroulée au

préalable ; elle sert à initialiser la méthode ionique exéutée juste après [130,

144℄. Il s'agit en fait d'un as partiulier des approhes omposées, araté-

risées setion 2.7.2. Il est à noter, que Shen et Davatzikos [162℄ ont proposé

un framework inversé, dans lequel l'étape d'initialisation ionique préède la

méthode géométrique préise.

Contraintes géométriques. Dans le as d'un realage non rigide, la mé-

thode ionique est ontrainte par des ritères issus des données géométriques.

La mise en orrespondane des strutures segmentées est alors préservée

pendant l'étape d'alignement basée sur les intensités durant laquelle les frag-

ments d'images sont realés sans informations géométriques [130, 57, 23, 188,

15℄.

Critères ioniques et géométriques ouplés. La fontion de ritère

est onstruite de façon à exprimer simultanément la similarité dans le sens

ionique et l'appariement des strutures géométriques [72, 128, 101℄. Un tel

double ritère onduit le proessus d'optimisation à la solution, tout en res-

petant à la fois la orrespondane des informations d'intensité et l'apparie-

ment des strutures géométriques.

Autres. Une autre approhe hybride onsiste à exploiter les informations

géométriques, pendant le alul de la fontion de ritère ionique. Dans leur

méthode de realage 3D/2D, Aouadi et Sarry [5℄ utilisent un modèle géomé-

trique de la struture anatomique (onstruit préalablement), pour délimiter

la région (sur les images) d'intérêt pour la mesure de similarité ionique. Plus

préisément, une rétro-projetion des points 3D du modèle géométrique est

e�etuée, en résulte un éhantillon des points 2D, pour lesquels l'information

mutuelle est alulée.

Dans notre haîne de realage 3D/2D, nous utilisons aussi une approhe

hybride, pour la partie préise de la méthode (f. setion 3.3.2). Les données

géométriques, sous forme de segmentation d'aorte en 3D, permettent de lo-

aliser les voxels appartenant à l'intérieur du vaisseau. Les intensités de es

voxels, dans le volume sanner original, sont augmentées a�n de rehausser

la visibilité de l'aorte. Le ritère à base de l'information mutuelle est alors

utilisé pour ette image � rehaussée �. Bien que la mesure de similarité soit
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ionique, les informations géométriques sont présentes, de façon impliite, à

travers les intensités augmentées de l'aorte.

2.8 Realage 3D/2D

On rappelle que, généralement, le but du realage est d'établir une or-

respondane entre des images dé�nies sur un même domaine spatial, par

exemple 2D ou 3D. Cependant, il existe aussi des problèmes majeurs de la

mise en orrespondane entre des données 3D et leurs projetions 2D, onnus

sous le nom de realage 3D/2D

7

.

Le plus grand dé� onernant le realage 3D/2D est elui de la prise

en harge des di�érentes dimensionnalités

8

(2D et 3D) des images. Il est

néessaire de � plonger � les données dans un même domaine (3D ou 2D)

a�n de aluler la (dis-)similarité entre les images. Premièrement, il faut

établir un système de repères orrespondant à la relation spatiale entre les

données 3D et 2D. Deuxièmement, une tehnique de rédution du problème à

une même dimension 2D/2D ou 3D/3D doit être appliquée ; nous appellerons

ette tehnique équilibrage de dimensionnalités.

La setion 2.8.1 présente la problématique de la dé�nition des systèmes

de oordonnées et des transformations pour le as 3D/2D. Di�érentes mé-

thodes d'équilibrage des dimensionnalités des images se trouvent dans la

setion 2.8.2.

2.8.1 Système de repères 3D/2D

L'objetif pour la dé�nition du système de repères de la projetion est

de onstruire un passage entre les oordonnées 3D du volume et les oordon-

nées 2D de l'image de projetion. Pour ela, il faut reonstruire le plaement

et la on�guration du système de projetion et des données au moment de

l'aquisition de l'image 2D.

La transformation projetive exprime le passage de l'espae 3D au repère

de la projetion 2D. L'un des systèmes le plus fréquemment utilisé dans le

adre de l'imagerie médiale est le système sténopé, pour lequel la soure de

rayons est supposée pontuelle (�gure 2.15). Les paramètres dé�nissant la

projetion sont les suivants :

S la position de la soure de rayons (émetteur),

d la diretion de la projetion,

f la distane foale, 'est-à-dire la distane entre l'émetteur et le plan de la

projetion (intensi�ateur),

7. Certains auteurs utilisent aussi la notation realage 2D-3D. Nous avons repris la

onvention de Markelj et al. [108℄, où l'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 � Projetion d'une image 3D par un système sténopé. L'émet-

teur est situé à la position S et orienté selon la diretion d. L'image de pro-

jetion se trouve à la distane foale f de S. Le entre de projetion (ci, cj)
est exprimé en oordonnées loales ~ı,~ de l'image et son spaing (taille du

pixel selon les axes) est (si, sj).

(ci, cj) le entre de l'image de la projetion, exprimé en oordonnées loales,

(si, sj) la taille des pixels de l'image, selon les axes i et j

La matrie de la projetion, exprimée en oordonnées homogènes, a la

forme suivante (f. [24℄) :

P =











f
si

0 ci 0

0 f
sj

cj 0

0 0 1 0
0 0 0 1











. (2.59)

La transformation projetive orrespond à la on�guration du système

d'aquisition d'une image 2D. Les paramètres de la projetion sont généra-

lement obtenus suite à une étape de alibration, qui détermine les araté-

ristiques physiques du système. Cette étape soit peut être onsidérée omme

une étape préédant le realage exat [24℄, soit peut être intégrée ave la

méthode de realage [4℄.

Dans le ontexte de e travail, les paramètres de la projetion sont soit

préalablement déterminés à partir des propriétés d'un appareil d'aquisition

(distane foale f et spaing (si, sj)), soit �xés par rapport au repère global

(position de la soure S, diretion de projetion d). Ils font alors partie des
paramètres intrinsèques pour le realage (f. setion 2.4.2).

La transformation T , qui est estimée par un proessus de realage entre

les images soure A (3D) et ible B (2D), est ainsi intégrée dans le passage des

repères 3D/2D. Pour l'approhe de la projetion du volume A vers l'espae

de l'image ible B (voir setion 2.8.2.1), la mise en orrespondane s'e�etue

entre B et la projetion du volume transformé P◦T◦A (où P est la projetion
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Figure 2.16 � Passage de repères dans le as du realage 3D/2D. Chaque

image de projetion Bi (i = 1, 2, . . . , k, typiquement k vaut 1 ou 2) est asso-
iée à un repère loal RBi

. Les paramètres des projetions Pi sont exprimés

par rapport au repère global Rw et sont onnus suite à l'étape de alibrage.

La transformation herhée T dé�nit le passage entre les oordonnées du

volume RA et les oordonnées de l'image 2D RBi
.

et T la transformation reherhée) :

T̂ = argmax
T

µC(P◦T ◦A,B). (2.60)

Dans le as général, P et T sont des transformations quelonques et

peuvent être toutes les deux l'objet d'un proessus d'estimation durant le

realage [24, 4℄. En e qui onerne notre étude, la omposante de la proje-

tion P orrespond à la matrie de projetion linéaire P , ave des paramètres

�xés et onnus a priori (�gure 2.15). T est la transformation rigide 3D (f.

setion 2.4.4.1) dont les paramètres sont reherhés.

Le realage 3D/2D peut être e�etué pour de multiples projetions a-

quises en parallèle, e qui est le as de l'angiographie biplan [37℄. La �-

gure 2.16 présente les passages entre les di�érents systèmes de repères pour

l'approhe omprenant deux projetions. La relation entre les di�érents sys-

tèmes projetifs doit être préalablement onnue et obtenue grâe à la ali-

bration.

2.8.2 Équilibrage de dimensionnalités

La dé�nition du système de oordonnées est néessaire pour exprimer

la relation entre les di�érents domaines spatiaux des images. Un autre pro-

blème est elui de l'évaluation de l'alignement des images 3D et 2D et par
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Figure 2.17 � Trois stratégies de realage 3D/2D. De haut en bas : pro-

jetion de l'image 3D, rétro-projetion de l'image 2D, reonstrution d'un

volume à partir de plusieurs projetions 2D.

onséquent, de la onversion des données vers un même espae. Cei est in-

dispensable a�n d'utiliser les fontions de ritère, présentées setion 2.5 : il

n'est pas possible de omparer diretement des images de dimensionnalités

di�érentes.

D'après Markelj et al. [108℄, nous pouvons distinguer trois stratégies prin-

ipales

9

pour le passage à une même dimension :

projetion : le volume A est projeté suivant les paramètres du système

d'aquisition P ; l'image de projetion résultante P◦T ◦A est ensuite

omparée ave l'image ible B en 2D (�gure 2.17 à gauhe),

rétro-projetion : l'image 2D B est � remontée � de la 2D en 3D, a�n de

onstruire une approximation grossière des données volumiques B(B) ;
un alignement 3D/3D est ensuite e�etué entre T◦A et B(B) (�gure 2.17

9. Il y a aussi le problème du realage 3D/2D, où l'image ible orrespond à une oupe

2D du volume ; dans e as, la mise en orrespondane est réduite au hoix de la oupe,

orrespondant au mieux à l'image 2D.
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Figure 2.18 � Shéma d'un realage 3D/2D par projetion. Les projetions

de volume Pi ◦T ◦A sont utilisées pour aluler les valeurs de la mesure

de similarité µ
(2D)
C . La mise à jour de la transformation T est obtenue par

optimisation de la somme des µ
(2D)
C .

au entre),

reonstrution : un volume ible est généré à l'aide de plusieurs proje-

tions Bi ; la onnaissane des relations spatiales entre les di�érents

systèmes d'aquisition est essentiel pour fusionner les images Bi vers

R(B1, . . . , Bk). Le volume T ◦A est ensuite realé ave le volume re-

onstruit R(B1, . . . , Bk).

Ces trois approhes � projetion, rétro-projetion, reonstrution � sont pré-

sentées dans les setions suivantes.

2.8.2.1 Projetion

La stratégie de la projetion (voir �gure 2.18) onsiste à réduire la troi-

sième dimension du volume A par génération des projetions Pi◦T ◦A pour

haque image ible Bi (i = 1, . . . , k). Les paramètres de la projetion or-

respondent à la on�guration du système d'aquisition RBi
et sont fournis à

l'étape de la alibration.

Le alul de la fontion de ritère µ
(2D)
C est e�etué pour les images 2D

Pi◦T ◦A et Bi :

T̂ = argmax
T

k
∑

i=1

µ
(2D)
C (Pi◦T ◦A,Bi) (2.61)

La projetion du volume dépend de la transformation atuellement al-

ulée T . Après haque modi�ation des paramètres de T , la projetion du

volume Pi◦T ◦A doit être realulée, a�n d'obtenir la valeur atuelle de la

fontion de ritère µ
(2D)
C . L'intérêt de la rédution d'un problème de realage

3D/2D à elui d'un realage 2D/2D est alors ontrebalané par le besoin

d'e�etuer plusieurs aluls de projetions.
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Figure 2.19 � Shéma d'un realage 3D/2D selon l'approhe rétro-

projetive. Les fontions de ritère µ
(3D)
C sont alulées pour les paires :

volume soure T ◦A et volume rétro-projeté Ri(Bi).

Un autre inonvénient de l'approhe projetive est la présene d'un grand

nombre d'extrema loaux des fontions de ritère. Par onséquent, la trans-

formation herhée T doit être initialisée à proximité de la solution opti-

male, a�n de garantir la onvergene orrete du proessus d'optimisation.

En pratique, l'exigene d'une bonne initialisation entraîne l'utilisation des

approhes omposées ou hybrides (setion 2.7).

Néanmoins, la tehnique de projetion est la stratégie de realage 3D/2D

la plus fréquemment utilisée.

2.8.2.2 Rétro-projetion

L'approhe de rétro-projetion (�gure 2.19) onsiste à � remonter � les

données 2D présentes sur les images ibles Bi vers la 3D. Cette tehnique

s'emploie alors dans le as d'un realage des strutures géométriques (gra-

dients inlus). Chaque système d'aquisition, assoié ave Bi, dé�nit alors

une matrie de rétro-projetion Ri, qui renvoie le ontenu de l'image Bi

vers le volume rétro-projeté Ri◦Bi. Puisque l'information tridimensionnelle

d'une telle image n'est pas omplète, sa dimensionnalité est parfois référenée

omme 2.5D.

Dans ette stratégie, la fontion de ritère est alulée pour les ouples

de volumes T ◦A et Ri◦Bi :

T̂ = argmax
T

k
∑

i=1

µ
(3D)
C (T ◦A,Ri◦Bi). (2.62)

Contrairement à l'approhe dérite préédemment,pour laquelle l'image

de la projetion était realulée après haque modi�ation des paramètres

de T , ii, le alul des rétro-projetions n'est e�etué qu'une seule fois ar

les matries Ri sont indépendantes de la transformation reherhée T . En

revanhe, la fontion de ritère µ
(3D)
C doit évaluer une similarité des images
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Figure 2.20 � Shéma d'un realage 3D/2D selon la méthode de reonstru-

tion.

3D, e qui entraîne une omplexité numérique plus élevée par rapport à la

fontion µ
(2D)
C utilisée dans l'approhe projetive.

2.8.2.3 Reonstrution

La dernière stratégie de l'équilibrage de dimensionnalités, la reonstru-

tion, est appliable seulement si plusieurs images de projetion Bi sont dispo-

nibles. Un algorithme de reonstrution F génère le volume F(B1, . . . , Bk)
à l'aide de toutes les images ibles Bi. Cette reonstrution 3D doit être

ensuite realée ave l'image 3D soure T ◦A (voir �gure 2.20).

L'évaluation du ritère de similarité est e�etuée pour les données 3D, de

la même façon qu'ave l'approhe par rétroprojetion (setion 2.8.2.2). Ce-

pendant, la reonstrution entraîne le realage de deux volumes uniquement

(T ◦A et F), alors que l'approhe préédente aligne séparément plusieurs

paires d'images 3D

(

T ◦A,Ri(Bi)
)

.

Le proessus d'optimisation a don la forme suivante :

T̂ = argmax
T

µ
(3D)
C

(

T ◦A,F(B1, . . . , Bk)
)

. (2.63)

Résumé de la setion

Nous avons présenté dans ette setion les di�érentes tehniques per-

mettant d'aligner des images 3D ave des images en deux dimensions. Le

realage 3D/2D est un problème omplexe, qui se onfronte à plusieurs dif-

�ultés : le manque d'une troisième dimension de l'image ible, l'ambiguïté

de la solution et le besoin d'une bonne initialisation (prohe de la solution

souhaitée).

La formulation de omplexité numérique importante (omme par exemple

les mesures de similarité à base d'information mutuelle, ou aluls pour les

gradients en 3D) et l'inertitude pour la loalisation de l'optimum global
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exigent un grand nombre d'itérations et entraînent un temps de alul im-

portant.

Dans e ontexte, notre méthode du realage 3D/2D par ITD (setion 5.2)

se distingue par des aluls rapides et l'absene de ontraintes d'initialisation.

Nous avons repris l'approhe projetive de l'équilibrage des dimensionnali-

tés (setion 2.8.2.1) pour toute la haîne de realage proposée (hapitre 3),

puisque la rétro-projetion et la reonstrution n'étaient pas onvenables (la

première ne peut être appliquée que pour les données géométriques, la se-

onde demande plusieurs images ibles 2D à la fois, alors que nos données

proviennent d'angiographie monoplan).

2.9 Realage de strutures ardiovasulaires

Cette dernière setion présente une séletion des dernières ontributions

onernant le realage de l'aorte et des strutures ardiovasulaires. Nous

ommençons ave les travaux onernant le realage 3D/2D (setion 2.9.1),

puis nous dérivons, setion 2.9.2, plusieurs méthodes de realage 3D/3D,

proposées dans le adre de la proédure endovasulaire et utilisant l'imagerie

interventionnelle 3D. Ensuite, sont examinées les tehniques de segmentation

d'aorte à l'aide du realage (setion 2.9.3).

2.9.1 Realage 3D/2D

Le realage 3D/2D des strutures ardiovasulaires est parfois exploité

dans le ontexte des tehniques interventionnelles radiologiques. C'est le as

lors d'une proédure TAVI (Transatheter Aorti Valve Implantation) ou

d'une embolisation (obstrution) des anévrysmes aortiques (setion 1.2).

Miao et al. [113℄ ont proposé une tehnique de realage du volume CTA

préopératoire et de l'angiographie rayon-X peropératoire pour le remplae-

ment de la valve aortique (TAVI). Leur méthode utilise la génération des

DRR (f. setion 2.5.2.3) et mesure la orrélation des gradients issus de l'an-

giographie 2D et de la radiographie générée. La similarité est alulée dans

une région d'intérêt ontenant l'aorte et les ostia des artères oronaires. Le

proessus d'optimisation des paramètres de la transformation rigide s'e�e-

tue par une reherhe globale (façon multi-éhelles, setion 2.7.1) dans le

domaine des paramètres. Cette approhe a été validée pour les images de 9

patients.

Dans le adre du traitement endovasulaire de l'aorte, Demiri et al. [40℄

ont étudié la problématique d'oultation des strutures anatomiques par

les instruments médiaux. C'est le as des stents, athéters ou prothèses

présents sur les images interventionnelles. Un realage rigide 3D/2D d'un

volume CTA et d'une angiographie rayons X est ainsi réalisé. Les auteurs

proposent des mesures de similarité robustes de l'oultation partielle des

organes, basées sur la orrélation des gradients. La méthode a été testée
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pour des données simulées (entraînant des olusions arti�ielles) et pour un

unique jeu d'images d'un seul patient.

Une tehnique générale de realage rigide 3D/2D pour les interventions

vasulaires a été breveté par Liao et al. [94℄. Les images omprennent un vo-

lume sanner préopératoire et une angiographie peropératoire. La méthode

peut être appliquée aussi bien pour l'imagerie de l'aorte que pour elle de

l'artère oronaire ; ave ou sans produit de ontraste. L'idée est basée sur la

segmentation des strutures anatomiques (vaisseaux) et des outils interven-

tionnels (athéters), puis de leurs mises en orrespondane. Le premier as

(sans ontraste) onsiste en l'extration de l'aorte à partir de l'image sanner

et du athéter à partir de l'angiographie ; le deuxième as (ave ontraste)

onerne le realage du sinus oronaire, segmenté à partir du sanner et du

athéter situé dans l'artère oronaire, issu de l'angiographie. La orrespon-

dane entre les images est alulée par la minimisation des distanes entre

les strutures extraites.

Miao et al. [114℄ ont proposé une méthode de realage rigide 3D/2D

pour le traitement endovasulaire de l'aorte abdominale. La ligne entrale

de l'aorte est extraite à partir du vaisseau segmenté dans le volume CTA.

La séquene de �uorosopie ave produit de ontraste est prétraitée de façon

suivante : une image d'opaité maximale ontient les intensités minimales

de toutes les frames de la séquene ; ette image est ensuite binarisée et

squelettisée a�n d'obtenir une ligne entrale 2D de la projetion de l'aorte. La

méthode d'extration de l'aorte opai�ée est alors similaire à elle que nous

proposons dans la setion 3.3.1.2. L'initialisation de la transformation est

réalisée par la loalisation automatique des bifurations des artères rénales

et artères iliaques. Le proessus d'optimisation minimise à la fois la distane

entre les lignes entrales de l'aorte sur les deux images et la distane entre

les points de bifurations des artères.

Dans sa thèse [24℄, Castro propose une approhe de realage 3D/2D

de l'aorte abdominale, exploitant les lignes entrales des artères, obtenues

par squelettisation. La méthode de realage rigide 3D/2D s'applique aux

ouples volume sanner et �uorosopie 2D. Un protoole linique de trai-

tement d'images dans une salle interventionnelle a également été proposé.

Le realage rigide est obtenu par minimisation de la distane géométrique

entre le squelette 2D de l'aorte sur l'angiographie et entre la projetion du

squelette 3D issu du sanner. La orrespondane non-rigide est établie par

un modèle élastique de l'aorte, onstitué de sphères insrites à l'intérieur

du vaisseau, dont les entres sont distribués le long de la ligne médiane de

l'aorte. Les déformations du modèle sont exprimées à l'aide d'équations du

réseau élastique et de ontraintes stohastiques. L'optimisation exploite l'al-

gorithme de desente de gradient (f. setion 2.6.1).

Parmi les autres travaux du domaine de realage 3D/2D des strutures

vasulaires, il faut aussi s'intéresser aux appliations pour le traitement en-

dovasulaire de l'artère oronaire.

106



Ruijters et al. [151℄ ont proposé une tehnique 3D/2D qui utilise la trans-

formée � vasularité � (vesselness transform), onçue pour augmenter la vi-

sibilité des petits vaisseaux sur l'angiographie rayons X. L'artère oronaire

est segmentée de façon automatique dans le volume sanner, puis une arte

de distanes est alulée pour une projetion envisagée. Le produit de la

transformée de vasularité (issue de l'image peropératoire) et de la distane

onstitue alors une fontion de ritère ionique. La transformation rigide est

estimée par un algorithme de reherhe globale stohastique (setion 2.6.3),

ouplé à la méthode de Powell (setion 2.6.1).

En 2013, Baka et al. [11℄ ont proposé un modèle statistique de mou-

vement de l'artère oronaire, utilisé pour le realage élastique 3D/2D des

paires (sanner, �uorosopie). Le volume CTA sert à la segmentation de

l'artère en 3D ; la transformée vasularité est appliquée aux images peropé-

ratoires. La minimisation de la distane entre les lignes entrales extraites

de la �uorosopie et de la projetion du vaisseau segmenté permet d'estimer

la transformation rigide. La partie non-rigide onsiste à appliquer les trois

modèles suivants : (i) mouvement de l'artère, (ii) mouvement issu de la respi-

ration et (iii) régularisation (alignement temporel). Le hoix des paramètres

est fait par l'analyse en omposantes prinipales (Prinipal Component Ana-

lysis, PCA). L'optimisation du modèle statistique engage une méthode de

moindres arrés non-linéaire. Les auteurs ont validé leur approhe sur 12

images de 10 patients.

Couet [37℄ a e�etué le realage 3D/2D des vaisseaux pulmoardiaques

hez les nouveau-nés. Sa méthode prend en ompte les ouples angiographie

biplan et sanner CTA. La transformation rigide est estimée à l'aide de la me-

sure ionique multimodale ECC (setion 2.5.2.2), optimisée par l'algorithme

Hill Climbing (setion 2.6.1).

Nous pouvons onstater, que pour la plupart des travaux mentionnés i-

avant, les auteurs se basent sur des données segmentées, e�etuant ensuite

une variante du realage géométrique. En e qui onerne le realage io-

nique, les strutures d'intérêt sont supposées être su�samment visibles sur

les images, e qui est généralement le as. L'opai�ation omplète d'un vais-

seau est réalisée par injetion d'un produit de ontraste. Pour notre étude,

nous disposons d'images de �uorosopie, pour lesquelles l'aorte n'est tota-

lement visible dans auune frame de la séquene (f. �gure 1.10, page 36).

Cela nous engage de fusionner les données temporelles, en résulte une image

moyenne de l'organe onsidéré. L'agrégation de toutes les frames de la sé-

quene permet de déteter la trae omplète du produit de ontraste sur

l'angiographie. Néanmoins, la forme de l'aorte obtenue n'est qu'une approxi-

mation du ontour de vaisseau, à ause de ses mouvements (dus à la dyna-

mique du ÷ur et la pression variable du sang).
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2.9.2 Realage 3D/3D

L'aès à l'imagerie interventionnelle 3D devient désormais possible. Lu

et al. [103℄ proposent une méthode de realage 3D/3D dans le adre de

proédures TAVI. Ils utilisent l'angiographie rotationnelle 3D omme image

peropératoire. Leur algorithme est onstitué de deux étapes : une étape de re-

alage rigide foalisée sur le ÷ur (information mutuelle optimisée ave l'algo-

rithme Hill Climbing) suivie d'une étape de realage déformable à proximité

de la valve. Durant ette dernière étape, la mesure de similarité est également

basée sur l'information mutuelle mais, ontrairement au as rigide, elle est

alulée indépendamment pour les régions orrespondantes. L'optimisation

engage la desente de gradient. Le hamp de déplaement est régularisé en

pénalisant les déformations non-rigides et en utilisant la olonne vertébrale

omme référene. Le realage a été e�etué pour 10 patients TAVI.

2.9.3 Segmentation par realage

Les méthodes présentées préédemment ont été appliquées pour la mise

en orrespondane de di�érentes images d'un même organe. Il existe égale-

ment d'autres problèmes d'imagerie qui utilisent le realage. Ci-après, sont

présentés les travaux onernant la segmentation d'organes ou la onstru-

tion de modèles dynamiques de strutures vasulaires, à l'aide d'un proessus

de realage. Ces travaux utilisent des séquenes temporelles 3D de résonane

magnétique (MRI).

Chandrashekara [25℄ a onstruit un modèle statistique de mouvement du

÷ur. Les frames onséutives de la séquene MRI ont étaient realées ave

une tehnique non-rigide, a�n d'enoder le mouvement de l'organe (motion

traking). La mesure de similarité, optimisée par la desente de gradient,

est basée sur l'information mutuelle normalisée (f. setion 2.5.2.2), alulée

pour ertaines régions du ÷ur. Plusieurs modèles du mouvement du ÷ur

ont été proposés : FFD (Free Form Deformation, setion 2.4.5.2), B-splines

ylindriques, B-splines 4D (spatiotemporelle), et modèles statistiques (a�nés

ave une analyse en omposantes prinipales PCA). Les résultats ont été

validés pour 17 images MRI de volontaires sains.

Un modèle dynamique de l'aorte a été proposé par Odille et al. [126℄.

Une image temporelle MRI est omposée d'une séquene des volumes 3D

aquis à des temps onséutifs. L'initialisation omprend une segmentation

manuelle de l'aorte dans le premier volume. Puis, le realage est e�etué

entre les volumes onséutifs, a�n d'obtenir la forme d'aorte pour haque

image de la séquene. Le proessus de realage est onstruit de façon multi-

éhelles (setion 2.7.1), en utilisant la transformation linéaire par moreaux

(setion 2.4.5.1). Puisque les images onsiderées sont de la même modalité,

la fontion de ritère SSD (setion 2.5.2.1) a été hoisie et optimisée ave

une des méthodes de Gauss-Newton (setion 2.6.1). La régularisation de la
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transformation est e�etuée à l'aide du lissage des gradients du hamp de

déplaement. Dix aortes saines ont ainsi été realées.

Biesdorf et al. [14℄ ont onçu un modèle paramétrique de la rosse aor-

tique, onstruit oupe par oupe, pour les images d'intersetion du volume

orientées perpendiulairement à l'axe entral de l'aorte, le long de sa our-

bure. Une oupe est onsidérée dans le domaine d'intensité : l'intensité est

assimilée à une dimension supplémentaire (approhe 2.5D). L'intersetion

de l'aorte est don modélisée omme un ylindre, onvolué par une fontion

gaussienne. Le realage modèle/image (ylindre onvolué par haque oupe

2.5D) onduit à l'approhe déformable (Gaussian Elasti Body Splines), régi

par les équations de Navier (f. setion 2.4.5). L'optimisation du hamp de

déformation est obtenu ave l'algorithme de Levenberg-Marquardt (f. se-

tion 2.6.1), et en utilisant la fontion de ritère SSD. La tehnique a été

validée sur 17 images CTA, dont 7 aortes pathologiques.

Nous pouvons insister sur le fait que le realage d'images dans le ontexte

d'appliations ardiovasulaires est atuellement un domaine de développe-

ment très atif. La omplexité des problèmes renontrés exige de onevoir

des solutions spéialisées. C'est aussi le as de nos travaux, qui di�èrent des

approhes présentées. La mise en orrespondane des images de la partie tho-

raique de l'aorte ne peut pas être abordée diretement par les tehniques

existantes. Les di�ultés prinipales sont liées à la forme ourbée du vaisseau

et la dose minimale du produit de ontraste. Ces ontraintes entraînent la

proposition de notre méthode, présentée hapitre 3.

Conlusion

Dans e hapitre, nous avons présenté l'état de l'art des tehniques de

realage.

La première partie du hapitre aratérise les algorithmes de realage

de point de vue de leur onstrution : la dé�nition et la terminologie (se-

tion 2.1), le type de données présentes dans les images (setion 2.3). Puis

viennent les setions dédiées à la lassi�ation de trois omposantes d'une

méthode de realage : transformation (2.4), fontion de ritère (2.5) et pro-

essus d'optimisation (2.6).

La suite du hapitre présente les tehniques omposées, regroupant plu-

sieurs algorithmes onstruits à partir de parties expliquées préédemment

(setions de 2.4 à 2.6). En partiulier, les méthodes hybrides (setion 2.7.3)

exploitent les deux types d'informations � géométriques et ioniques �, dis-

ponibles dans les images.

Le realage 3D/2D � suite à la dimensionnalité di�érente des images à

aligner (la soure en 3D et la ible en 2D) �, est un problème partiulier, exi-

geant une étape supplémentaire a�n de onsidérer les données dans un même

domaine. Les stratégies d'équilibrage de dimensionnalités dans le as 3D/2D
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(projetion, rétro-projetion, reonstrution) sont aratérisées setion 2.8.

Nous terminons et état de l'art par la présentation d'un extrait des

travaux réents onernant le realage des strutures ardiovasulaires (se-

tion 2.9).

Pour notre étude de mise en orrespondane d'images d'aorte, nous avons

envisagé di�érentes méthodes de realage ; le hoix des di�érents omposants

pour la méthode de realage a été déduit en grande partie diretement de

l'étude de et état de l'art. Le développement d'une nouvelle méthode est

justi�é par le manque de tehniques de realage 3D/2D rapide, qui pourraient

fournir une solution approximative en quelques seondes et qui n'exigeraient

pas d'initialisation préise.

Notre approhe 3D/2D (dérite au hapitre 3) onsiste à proposer une

solution basée sur la projetion (f. setion 2.8.2.1), omposée d'une nouvelle

tehnique (hapitre 5) appelée ITD (Image Transformation Desriptors) et

d'une tehnique ionique. Cette dernière utilise les approhes multi-éhelles

et hybrides (f. setion 2.7) au sein d'un realage ionique (ayant pour mesure

de similarité l'information mutuelle, f. setion 2.5.2.2).

La motivation de notre hoix était d'obtenir une méthode automatique, à

la fois préise, rapide et insensible aux onditions initiales (surtout à l'initia-

lisation de la transformation). Nous avons proposé une méthode de realage

3D/2D, basée sur des desripteurs de transformation d'image ITD (dérite

setion 5.2), qui n'exige pas d'initialisation préise et qui est rapide. Ensuite,

pour obtenir un résultat préis, nous nous sommes servis d'une tehnique io-

nique (f. setion 3.3.2).

110



Chapitre 3

Chaîne du realage 3D/2D de

l'aorte

Notre ontribution est la dé�nition et la mise en ÷uvre d'une haîne de

realage 3D/2D d'images de dissetions aortiques. Cette haîne doit mettre

en orrespondane les images préopératoires de sanner CT et peropératoires

de �uorosopie rayons X et proposer ainsi une visualisation augmentée des

données issues de deux modalités di�érentes.

Cette haîne est omposée de plusieurs méthodes de realage, exéu-

tées de façon séquentielle (il s'agit don d'une approhe omposée, f. se-

tion 2.7.2). L'objetif de ette onstrution est d'aélérer les aluls : l'en-

gagement de tehniques rapides, qui initialisent ensuite des tehniques plus

préises, limite le nombre d'itérations néessaires pour haque méthode et

réduit, par onséquent, la omplexité numérique de l'approhe proposée.

La première étape de la haîne de realage est une nouvelle tehnique, dite

realage par ITD, que nous introduisons dans e doument. Elle permet de

aluler, de façon automatique, une première enhère d'alignement entre les

images (en d'autres termes, une transformation 3D/2D grossière). Cet aligne-

ment est en fait alulé à l'aide de formules que nous appelons desripteurs

de transformations d'image ou ITD (Image Transformation Desriptors). Le

realage par ITD est présenté plus préisément au hapitre 5.

La suite de la haîne est onstituée d'une méthode de realage ionique

(f. setion 2.5.2), qui utilise l'approhe des radiogrammes numériques DRR

(f. setion 2.5.2.3). Au sein de ette tehnique, nous avons mis en ÷uvre un

algorithme multi-éhelles (f. setion 2.7.1), qui gère le problème de realage

selon deux niveaux de résolution d'images.

Le but de e hapitre est de présenter la haîne globale ; les détails et

résultats préis onernant ses di�érents omposants se trouvent dans les

hapitres suivants. Dans la setion 3.1, nous présentons le ontexte pour e

travail. Les aratéristiques des images médiales que nous avons utilisées

pour tester notre méthode, sont dérites setion 3.2. Les détails onernant
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Pseudonyme Âge Sexe Diagnosti Date hospit.

CM 57 M Dissetion 2011

HJ 66 M Anévrysme 2012

LM 60 F Dissetion 2011

PD 60 M Anévrysme 2010

PJ 54 M Dissetion 2012

VD 65 M Dissetion 2011

Table 3.1 � Réapitulatif des patients.

la onstrution de la haîne de realage se trouvent setion 3.3. La dernière

setion de e hapitre (setion 3.4) présente les résultats obtenus et une

disussion les onernant.

3.1 Contexte linique

La haîne de realage, proposée dans e hapitre, est onçue pour mettre

en orrespondane les images assoiées aux interventions endovasulaires de

l'aorte thoraique, lors de la prise en harge de dissetions aortiques (f.

setion 1.2). Les données 3D (henaux aortiques, �ap), issues de l'image

sanner CT à la suite d'une segmentation, doivent être alignées sur les images

d'angiographie rayons X, aquises durant le traitement (f. setion 1.2.2).

Le but du realage de es images est de onstruire une visualisation, qui

permet de superposer, sur un même rendu, les informations issues de di�é-

rents types d'images : les informations anatomiques du sanner CT et l'état

atuel de l'organe visible sur la �uorosopie per-opératoire. La mise en or-

respondane de es images permettra de les a�her pendant l'intervention,

fournissant ainsi une assistane visuelle pour les hirurgiens et radiologues

interventionnels (f. setion 1.2.1).

Les images de la fusion de données 3D/2D, obtenues grâe à la haîne

des méthodes de realage proposée, sont présentées setion 3.4.

3.2 Images médiales

Nous avons e�etué le realage d'images médiales, fournies par le P�le

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 dissetion aortique de type A (f.

setion 1.1.3), deux patients avaient un anévrysme disséquant loalisé dans

la partie thoraique de l'aorte. Toutes es personnes ont été traitées par

interventions endovasulaires.
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Id Patient Date aq. NCH Spaing Notes

CM/2/15/1 CM 2011/1/17 441 0.925×0.925×0.625 Prothèse

HJ/1/2/0 HJ 2010/4/22 555 0.86×0.86×1.25 sans PDC

HJ/1/6/1 HJ 2010/4/22 567 0.822×0.822×1.25 Prothèse

LM/1/5/2 LM 2011/2/4 475 0.703×0.703×0.9

LM/2/3/0 LM 2011/2/5 500 0.976×0.976×1.0 Prothèse

PD/1/2/0 PD 2012/2/9 282 0.703×0.703×1.25

PJ/1/13/1 PJ 2011/11/21 369 0.645×0.645×0.625

PJ/2/6/1 PJ 2012/2/11 380 0.814×0.814×1.0 Prothèse

VD/1/4/1 VD 2010/12/9 673 0.826×0.826×1.0

VD/2/4/1 VD 2011/2/28 702 0.976×0.976×1.0 Prothèse

Table 3.2 � Les images sanner CT utilisées pour le realage. Abréviations :

aq. � aquisition, NCH � nombre de oupes horizontales, PDC � produit

de ontraste.

Dix images de sanner CT, présentées dans le tableau 3.2, ont été mises à

notre disposition. Ce sont des images de type Gated-CT, pour lesquelles l'a-

quisition a été synhronisée ave le yle ardiaque. Les oupes (de résolution

512 × 512) ont été générées lors d'un même mouvement systole-diastole du

÷ur, déteté par l'élétroardiogramme. La plupart des aquisitions ont été

réalisées ave injetion de produit de ontraste dans l'aorte. Certaines images

ont été aquises après l'intervention endovasulaire durant une étape de suivi

postopératoire ; elles ontiennent alors la prothèse installée à l'intérieur de

l'aorte.

Les angiographies rayons X des patients ont été aquises durant l'in-

tervention endovasulaire. Le tableau 3.3 présente notre séletion des sé-

quenes angiographiques. La fréquene d'obtention des frames varie entre

3 et 6 frames par seonde. Chaque frame a une résolution de 1024 × 1024
pixels.

Pour toutes es aquisitions, le produit de ontraste a été injeté à l'in-

térieur de l'aorte, au niveau de la valve aortique. Notons qu'auune frame,

pour n'importe quelle séquene, ne permet de voir l'aorte en entier : la dose

du produit de ontraste est minimale et passe rapidement, sans ouvrir toute

la partie visible de l'aorte.

Durant l'intervention, les séquenes �uorosopiques sont relativement

ourtes, elles durent typiquement de 5 à 10 seondes ; e temps permet de

véri�er l'état atuel du vaisseau traité, des instruments endovasulaires et le

positionnement des prothèses. Les aquisitions sont e�etuées plusieurs fois

aux di�érentes étapes du traitement.

Pour e�etuer le realage 3D/2D, nous avons séletionné 19 ouples

onstitués d'un sanner CT et d'une angiographie rayons X, présentés dans

le tableau 3.4. Ces ouples représentent toutes les ombinaisons possibles des
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Id Patient Date FPS

Nombre

de frames

Notes

CM/3 CM 2011/1/14 6 39 Prothèse dépliée

HJ/1 HJ 2012/4/25 3 31

HJ/7 HJ 2012/4/25 6 40 Prothèse pliée

LM/3 LM 2011/2/4 3 22

LM/9 LM 2011/2/4 3 29 Prothèse dépliée

PD/3 PD 2010/6/15 6 23

PD/9 PD 2010/6/15 6 90 Prothèse dépliée

PJ/1 PJ 2012/2/9 3 28

PJ/5 PJ 2012/2/9 3 28 Prothèse dépliée

VD/1 VD 2011/2/15 6 44

VD/7 VD 2011/2/15 6 67 Prothèse dépliée

Table 3.3 � Les images d'angiographie rayons X (�uorosopie). Abréviation :

FPS � frames par seonde.

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, séletionnés pour le realage.

L'ordre des ouples est arbitraire.
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Figure 3.1 � Chaîne omplète du realage 3D/2D de l'aorte.

images CT et �uorosopie par patient.

3.3 Constrution de la méthode

Notre haîne de realage 3D/2D est omposée de deux méthodes prini-

pales. La �gure 3.1 présente le shéma de notre approhe ; elle tient ompte

du passage des données et des résultats intermédiaires. La première méthode,

la tehnique ITD (que nous introduisons dans le hapitre 5), sert à aluler

rapidement une approximation de la transformation entre les images. La se-

onde méthode est onstruite à base de fontions de ritère ioniques ; elle

suit de plus une approhe multi-éhelles (f. setion 2.7.1) onstituée de deux

étapes de préision. La transformation T̂ITD alulée par la méthode ITD

sert d'initialisation au premier niveau ionique de moindre préision ; puis

le résultat trouvé T̂i1 devient l'entrée du seond niveau ionique préis. La

transformation �nale T̂i2, fournie par e dernier niveau ionique, est utilisée

pour e�etuer la superposition (realage) des images.

Les images utilisées pour haune des méthodes de realage mises en

÷uvre ont été obtenues à partir des images médiales, suite à ertaines

étapes de prétraitement. Ces étapes permettent d'extraire ou d'augmenter

des données utilisées pour la mise en orrespondane. Les tehniques de pré-

traitement sont dérites ave les méthodes du realage assoiées, dans les

setions 3.3.1 (ITD) et 3.3.2 (ionique).

Les résultats �naux de notre haîne sont présentés setion 3.4. Nous y

montrons la fusion de données (f. setion 1.2.3), 'est-à-dire les images 3D

et 2D de l'aorte, qui sont realées et superposées. Les mesures de préision

et de temps de alul, y sont également reportées.

3.3.1 Realage ITD 3D/2D

Notre ontribution, qui s'insrit dans le adre du realage d'images, est

la méthode appelée ITD (Image Transformation Desriptors). Nous la déri-

vons de manière exhaustive dans le hapitre 5. Son objetif est de aluler,

ave un temps de alul très ourt, une mise en orrespondane grossière.
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Figure 3.2 � Méthode ITD 3D/2D au sein de la haîne de realage.

Un tel résultat est ensuite transmis à une autre méthode pour l'initialiser

(dérite setion suivante). Le fait que la transformation initiale (déduite par

la méthode ITD) soit à proximité de l'optimum global, permet d'e�etuer

moins d'itérations et don de réduire le temps de alul.

Le realage 3D/2D par ITD est onstruit selon l'approhe projetive (f.

setion 2.8.2.1), 'est-à-dire la mise en orrespondane est e�etuée en 2D,

entre la projetion du volume 3D et l'image 2D ible ; e realage est shéma-

tisé �gure 3.2. L'alignement 2D/2D onsiste à dé�nir ertains desripteurs de

transformation d'image (par exemple entre de masse, aire, orientation ; f.

setion 5.3) et à les aluler pour haque image. Ces desripteurs permettent

de aratériser le repère loal du ontenu de l'image (struture d'intérêt). La

transformation est alulée diretement à partir des ITD. Puis, l'algorithme

3D/2D utilise l'alignement 2D/2D issu des ITD pour estimer la orrespon-

dane rigide en 3D (f. setion 2.4.4.1). Un proessus d'estimation de la

pose 3D du volume (setion 5.2.1) traduit ensuite les paramètres de la trans-

formation 2D (entre les projetions 2D) en paramètres de la transformation

rigide 3D.

La méthode de realage par ITD est non-itérative pour le as 2D/2D

(setion 5.1). La version 3D/2D e�etue un éhantillonnage pour trouver

deux paramètres de l'orientation, qui ne peuvent être déduits à partir des

images projetées (f. setion 5.2.2). Le temps d'exéution de la méthode est

alors onstant : il n'y a auun proessus de onvergene, le nombre d'étapes

de l'algorithme (éhantillon de rotations, aluls de desripteurs, estimation

de pose) est �xé a priori.

Nous avons dé�ni les desripteurs pour des images binaires 2D, ontenant

les projetions de la forme d'aorte. Une phase de prétraitement des images

originales est alors néessaire pour onvertir le sanner CT et la �uorosopie,

qui sont enodés en niveaux de gris. La setion 3.3.1.1 présente la généra-
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Figure 3.3 � Prétraitement de l'image 3D pour la méthode de realage ITD.

De gauhe à droite : volume de données originales, onstrution interative

du modèle, enveloppe tubulaire, projetion binaire de l'enveloppe.

tion des projetions binaires de l'aorte 3D ; l'ampli�ation de l'angiographie

rayons X et sa binarisation sont dérites setion 3.3.1.2.

3.3.1.1 Prétraitement du volume : enveloppe tubulaire

Pour représenter les données 3D dans le proessus de realage, nous avons

développé une interfae graphique permettant la dé�nition interative d'un

modèle paramétrique de l'aorte (f. setion 4.5). Ce modèle, appelé enve-

loppe tubulaire, est présenté au hapitre 4. Il est onstitué d'une suite de

�nes tronqués, enhaînés par leurs bases. Bien que la forme tubulaire du

modèle n'exprime pas préisément la position de la paroi aortique, l'enve-

loppe tubulaire peut néanmoins être onsidérée omme une approximation

grossière satisfaisante de la forme globale du vaisseau.

Nous onstruisons le modèle de l'aorte à partir du volume CT, en utilisant

les informations de niveaux de gris des pixels. Atuellement, l'enveloppe tu-

bulaire est onstruite de façon interative (f. setion 4.5). La proédure de la

onstrution de l'enveloppe onsiste à positionner, à l'intérieur de l'image 3D

des n÷uds dans la position et l'orientation souhaitées et de dé�nir le dia-

mètre d'un erle qui orrespond au ontour de l'aorte dans la oupe onsi-

dérée. Nous envisageons de proposer, omme perspetive, un algorithme de

onstrution automatique (sans intervention manuelle) de l'enveloppe tubu-

laire.

La �gure 3.3 montre le pipeline omplet du prétraitement de l'image 3D.
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Figure 3.4 � Prétraitement de la �uorosopie. De gauhe à droite : une frame

de la séquene, l'image d'ampli�ation, l'image d'ampli�ation binarisée.

Dans notre méthode de realage ITD, le modèle de l'aorte sert à générer

des projetions 2D binaires, qui sont ensuite utilisées par la partie d'aligne-

ment 2D/2D de l'algorithme (f. �gure 3.2).

Nous pouvons observer, pour la partie 3D de notre méthode, une rédu-

tion importante de la quantité de données traitées : l'image 3D, ontenant des

millions de voxels, est � remplaée � par un modèle paramétrique de l'aorte,

dé�ni par une dizaine de paramètres salaires. Cela entraîne un temps de

alul moins important.

3.3.1.2 Prétraitement de la �uorosopie : ampli�ation binarisée

Les images d'angiographie rayons X sont onstituées de séquenes de

frames, aptées plusieurs fois par seonde (f. setion 1.2.2). En ours d'a-

quisition, le produit de ontraste est injeté au niveau de la valve aortique ;

il traverse ensuite l'artère ave le sang et opai�e l'intérieur de l'aorte. Néan-

moins, la dose de produit de ontraste, que l'on souhaite minimale pour des

raisons de santé, ne permet pas d'avoir une frame, pour laquelle l'aorte est

totalement ouverte.

Le prétraitement de la �uorosopie onsiste alors à extraire le produit de

ontraste à partir de toutes les frames de la séquene. La �gure 3.4 présente

le résultat d'une telle proédure que nous appelons ampli�ation (au entre).

Il est à noter, que l'algorithme d'ampli�ation � aplatit � la séquene, i.e.

transforme l'image 2D+t vers une image 2D statique.

Soit Fi une frame de la séquene (F1, . . . , Fn), où n est le nombre de

frames. L'image d'ampli�ation F̄ est alulée de façon suivante :

F̄ (x, y) = Fmax − min
i=1,...,n

Fi(x, y), (3.1)

où F̄ (x, y) et Fi(x, y) sont respetivement les intensités d'un pixel (x, y) de
l'image d'ampli�ation et d'une frame Fi ; Fmax est l'intensité maximale :

Fmax = max
x,y

i=1,...,n

Fi(x, y). (3.2)
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Puisque l'aorte bouge pendant l'aquisition de l'angiographie, la forme

de l'aorte visible sur l'image d'ampli�ation est plus épaisse que l'artère elle-

même ; on peut érire que l'image ampli�ée propose une forme moyenne du

vaisseau en mouvement.

Une tehnique semblable, basée sur la fusion des oupes d'angiographie et

la génération d'une image d'opaité minimale (qui orrespond à F̄ +Fmax), a

été utilisée par Frangi et al. [51℄ pour leur dé�nition de la vesselness transform

et réemment par Miao et al., pour l'extration et la segmentation de l'aorte

abdominale [114℄.

L'étape suivante du prétraitement est la binarisation de l'image F̄ . Celle-
i est e�etuée suite à une segmentation manuelle, basée sur la tehnique

d'atténuation. Une segmentation automatique sera étudiée omme perspe-

tive de e travail, mais n'était pas prioritaire pour notre haîne. Le résultat

de ette segmentation, appelé image d'ampli�ation binarisée, est montré

dans la �gure 3.4 à droite.

Il est à noter, que l'image d'ampli�ation n'est pas identique à l'an-

giographie soustraite (voir �gure 1.13, page 39). Cette dernière visualise le

hangement de haque frame par rapport à la première, il s'agit don d'une

séquene. L'image d'ampli�ation, quant à elle, aumule la dynamique en

entier de l'aorte (surtout le passage du produit de ontraste) de toutes les

frames ; 'est une image 2D statique.

3.3.2 Realage ionique

La méthode séletionnée du realage préis est une tehnique ionique (f.

setion 2.5.2), basée sur la génération des radiogrammes numériques DRR

(f. setion 2.5.2.3). Les projetions de l'image 3D sont générées par un algo-

rithme de laner de rayons (rayasting). Ce dernier aumule les intensités

de l'intérieur du volume le long des rayons puis les atténue, simulant ainsi

une angiographie rayons X.

Nous avons repris les approhes suivantes, pour augmenter l'e�aité de

notre méthode :

� multi-éhelles : la tehnique est onstituée de deux niveaux de préi-

sion d'images (f. setion 2.7.1) : initialement, le realage est e�etué

pour les images à résolution réduite, puis la mise en orrespondane

est a�née jusqu'à traiter les données originales, à pleine résolution

(résolution initiale),

� hybride : pendant les aluls de la mesure de similarité (f. setion 2.5),

des informations géométriques sont prises en ompte a�n de spéi�er

la région d'intérêt ontenant l'aorte ; ette tehnique rend le proessus

d'optimisation plus robuste [5℄.

La �gure 3.5 présente le shéma de la méthode de realage ionique propo-

sée. Nous détaillons les étapes du prétraitement des données setions 3.3.2.1

et 3.3.2.2.
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iconique

3D/2D

Figure 3.5 � Shéma de la méthode ionique au sein de la haîne de realage

3D/2D.

3.3.2.1 Prétraitement du volume : segmentation et projetion

Dans une image CT, les niveaux de gris des voxels omposant l'aorte,

remplie par le produit de ontraste, ont des valeurs similaires à elles repré-

sentent les os (voir �gure 3.6 en haut à gauhe). Nous avons don déidé

de rehausser l'intérieur du vaisseau, en augmentant les valeurs des voxels

orrespondants (�gure 3.6 en bas à gauhe).

Une étape de segmentation de l'aorte nous a permis de délimiter sa lu-

mière (�gure 3.6 en haut à droite). Plus préisément, une tehnique par

roissane de régions onneted on�dene (implémentée dans la bibliothèque

ITK [78℄) a été e�etuée dans la région du volume délimitée par l'enveloppe

tubulaire (f. setion 3.3.1.1). Atuellement, le proessus de segmentation

se déroule de façon interative, ave pour initialisation, la pose de germes

hoisis manuellement.

A�n de rehausser la visibilité de l'aorte dans le sanner CT, l'image

originale 3D est modi�ée puis adaptée pour rendre l'aorte plus visible (f.

�gure 3.5). Les valeurs d'intensité des pixels segmentés sont augmentées de

1000 unités de Houns�eld. Au sein du proessus de realage 3D/2D, qui est

basé sur la projetion (f. setion 2.8.2.1), nous utilisons l'approhe DRR

pour simuler des images de radiographie à partir du volume (f. 2.5.2.3). Le

rehaussement des intensités de l'intérieur de l'aorte nous a permis de générer

les radiogrammes numériques en négligeant les voxels d'intensité inférieure

à 1000 unités de Houns�eld. Les DRR résultantes donnent ainsi une visuali-

sation laire de l'aorte (voir �gure 3.6 en bas à droite).

3.3.2.2 Prétraitement de la �uorosopie : ampli�ation

L'image 2D ible, utilisée pour la partie ionique de la haîne de realage,

est la même image d'ampli�ation F̄ , que elle générée pour l'approhe ITD
(setion 3.3.1.2), mais sans l'étape de binarisation. Une image d'ampli�ation

est présentée dans la �gure 3.4 au entre.
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Figure 3.6 � Prétraitement du sanner CT. Dans le sens de la leture :

une oupe de l'image originale, résultat de la segmentation de l'aorte vi-

sualisé pour même oupe, image de rehaussement des intensités à l'intérieur

de l'aorte, radiogramme numérique (DRR) généré à partir du volume ave

l'aorte rehaussée.
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3.4 Résultats

La mise en ÷uvre de la haîne de realage 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, repères, ou annotations provenant du volume sanner) peuvent

alors être superposées sur le rendu qui a�he la séquene de �uorosopie

aquise durant l'intervention endovasulaire (voir setion 1.2.1).

Nous montrons par la suite plusieurs propositions de visualisation de

données tridimensionnelles sur des images de �uorosopie. Les images ini-

tiales proviennent du patient PJ (ouple 5, voir setion 3.2) et sont a�hées

sur la �gure 3.7. Les �gures 3.8 à 3.11 présentent des exemples d'images

interventionnelles, augmentées par les informations issues de la 3D.

Les �gures 3.8 et 3.9 présentent deux frames de la même séquene de

�uorosopie, realées ave la forme 3D de l'aorte, issue d'une segmentation.

Notons que l'aorte n'est pas lairement visible sur l'angiographie ; ave les

données 3D projetées en permanene, la forme du vaisseau peut alors être

visible sur les images peropératoires.

D'autres propositions de visualisation de données peuvent être failement

préparées. Par exemple, la �gure 3.10 omporte une image d'ampli�ation

(f. setion 3.3.2.2) realée ave la forme 3D segmentée de l'aorte. Il est

également possible de superposer l'enveloppe tubulaire de l'aorte (�gure 3.11)

sur la séquene d'angiographie ; la forme simple du modèle permet de repérer

la position du vaisseau et n'interfère pas ave les informations présentes sur

l'image 2D (athéters, produit de ontraste et.)

Notons qu'une fois établie la orrespondane entre les images 3D et 2D,

il est alors possible de l'exploiter pour superposer d'autres données, dé�nies

dans le repère 3D du volume. Dans la �gure 3.12, nous pouvons observer

les henaux séparés, de la dissetion aortique, qui sont realés sur l'image

peropératoire ; les proessus de segmentation, d'extration et de lassi�ation

des henaux se déroulant indépendamment de la haîne de realage [98, 99℄.

Les aratéristiques de la dissetion aortique, telles que �ap intimal,

portes d'entrée et henaux distingués, sont présentées dans la �gure 3.13.

La superposition de es données sur l'image interventionnelle met en avant

les informations anatomiques durant l'intervention.

Les ouleurs et la transparene des objets 3D superposés peuvent être

réglées selon les besoins et préférenes des liniiens. Il est à noter, que la

présene simultanée de plusieurs données issues de di�érentes modalités ne

doit pas forément aher ou obstruer les informations. Comme vu aux �-

gures présentées dans ette setion, les données géométriques et anatomiques

issues de la 3D peuvent oexister sur un même rendu ave des informations

interventionnelles (guides, produit de ontraste, maillage de la prothèse et

autres).

Les résultats présentés dans e hapitre ont été appréiés par les spéia-
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Figure 3.7 � Images pré- et peropératoires du patient PJ du ouple 5 : à

gauhe la séquene de �uorosopie (deux di�érentes frames), à droite l'aorte

extraite du volume CT (deux projetions).
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Figure 3.8 � Superposition de l'aorte segmentée sur l'angiographie rayons X.

La forme du vaisseau peut persister pendant toutes les frames de la séquene.
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Figure 3.9 � Une autre frame de la même séquene que sur la �gure préé-

dente ; notons que les athéters et les guides présents à l'intérieur de l'aorte

peuvent être observés sur des données 3D.
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Figure 3.10 � Rendu omposé de la forme 3D d'aorte realée sur l'image

d'ampli�ation obtenue à partir de la séquene de �uorosopie vue dans les

�gures préédentes.
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Figure 3.11 � L'angiographie rayons X ave la superposition du modèle

d'enveloppe tubulaire, dé�nissant la forme globale de l'aorte.
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Figure 3.12 � Superposition des résultats de segmentation de la dissetion

aortique. Les henaux sont séparés et a�hés en di�érentes ouleurs.
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Figure 3.13 � Exemple d'une visualisation des aratéristiques de la dis-

setion aortique sur une séquene d'angiographie. Le �ap intimal, extrait à

partir du sanner, est a�hé en bleu ; les portes d'entrée détetées par un

algorithme de bouhage de trous sont marquées en jaune. Les henaux de

dissetion sont également visibles.
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listes liniques. 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'assistane guidée par ordinateur. Il existe un intérêt linique pour la

mise en plae de ette approhe dans les salles de traitement endovasulaire.

Conlusion

Dans e hapitre nous avons présenté la haîne globale de realage 3D/2D,

que nous avons onstruite durant ette étude. Son assemblage, omplexe,

déoule de l'étude de l'état de l'art du hapitre 2.

La haîne est omposée de deux méthodes prinipales : d'une nouvelle

tehnique rapide de realage par ITD et d'une tehnique multi-éhelles io-

nique, basée sur une mesure de similarité ionique. Nous avons aratérisé

haque partie de la haîne et montré, de manière suinte, leur fontionne-

ment et propriétés.

Nous avons également donné les informations onernant la base de don-

nées d'images de dissetion aortique, que nous avons utilisée pour tester et

valider nos algorithmes. Dix-neuf ouples omposés d'image sanner CT et de

séquene d'angiographie rayons X sont séletionnés pour e�etuer la mise en

orrespondane 3D/2D. Comme résultats, nous proposons di�érents rendus

de superposition des données 3D sur les images interventionnelles. A notre

onnaissane, même si nos résultats ne sont pas en routine linique, 'est la

première fois que de telles données (henaux, �ap, porte d'entrée) dérivant

une dissetion aortique, sont proposées sur une angiographie.

Il est important que la méthode de realage proposée soit rapide ; après

ertaines optimisations, elle pourra proposer un alignement d'images en

quelques seondes après l'aquisition.

Dans les hapitres qui suivent, nous nous onentrons sur la dé�nition

des méthodes onstituant la haîne de realage. Le hapitre suivant dérit

le modèle paramétrique de l'aorte, utilisé au sein de la méthode ITD. Cette

dernière, qui représente notre ontribution dans le domaine du realage, est

détaillée au hapitre 5. L'évaluation de la haîne de realage et sa validation

se trouvent au hapitre 6.
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Chapitre 4

Modèle paramétrique de l'aorte

Nous introduisons dans e hapitre le modèle paramétrique, utilisé pour

représenter la forme du ontour externe de l'aorte. Ce modèle, appelé en-

veloppe tubulaire, est dé�ni à l'aide d'un nombre minimal de paramètres.

Ses appliations se trouvent dans les méthodes de realage (présentées au

hapitre 3) et dans la segmentation de l'aorte (f. setion 3.3.2.1).

Avant de proposer la dé�nition de notre modèle à la setion 4.3, nous

présentons d'abord, à la setion 4.1, les di�érentes manières de représentation

de l'aorte en 3D. Ensuite vient l'état de l'art onernant la représentation de

l'aorte (setion 4.2). La généralisation en enveloppe vasulaire est disutée

setion 4.4. La setion 4.5 montre la proédure de onstrution interative

du modèle. Le hapitre se termine par la présentation de l'algorithme de

projetion rapide de l'enveloppe (setion 4.6).

4.1 Représentation de l'aorte en 3D

Nous pouvons distinguer trois manières di�érentes de représentation d'une

forme : par dé�nition de voxels segmentés (représentation volumique), d'un

maillage ou d'un modèle paramétrique. Nous allons aratériser haune de

es approhes, en indiquant leurs avantages et inonvénients.

Représentation volumique. La forme de l'aorte est dé�nie omme une

image volumique binaire ou étiquetée, pour laquelle les valeurs non-nulles

de voxels dé�nissent la présene du vaisseau. Ce type de représentation de

données est typiquement obtenu suite à l'appliation d'une méthode de seg-

mentation sur une image 3D ontenant des niveaux de gris (par exemple

CT ou IRM). Son avantage est la préision, qui peut atteindre la résolution

originale d'image, mais qui dépend de l'algorithme de segmentation utilisé.

L'utilisation de plusieurs étiquettes (valeurs salaires attribuées aux voxels

segmentés) rend possible le fait de dé�nir et de marquer indépendamment

di�érentes parties de l'organe, telles que la paroi de l'aorte, son intérieur, les
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naissanes des artères ou les artères elles-mêmes. En présene de pathologies

aortiques (dissetions ou anévrysmes), il est possible de délimiter des ara-

téristiques assoiées à une maladie. Des étiquettes séparées peuvent don être

attribuées par exemple aux faux henaux, au �ap, aux positions des portes

d'entrée, . . .

Les inonvénients de la représentation volumique sont la nature statique

des données stokées sous forme de voxels, la grande oupation de mémoire

et la omplexité de la visualisation 3D. Pour ette dernière, en e�et, les

tehniques de rendu volumique ou génération de maillage sont néessaires

(setion 1.2.3).

Représentation surfaique. Il s'agit de aratériser la forme de l'organe

sous forme d'un maillage, onstitué de polygones (triangles ou quads). Une

surfae peut être reonstruite à l'aide des données volumiques (voir repré-

sentation volumique), par triangularisation des résultats de segmentation ou

par l'algorithme de Marhing Cubes [100℄, ou l'une de ses délinaisons.

Le maillage est faile à visualiser grâe aux algorithmes de z-bu�er ou de

laner de rayons. Il est souvent possible de réduire le nombre de polygones

(algorithmes de déimation), sans in�uene signi�ative sur la préision de

la surfae. Ainsi, la mémoire néessaire pour le stokage du maillage peut

être fortement réduite, par rapport à l'approhe volumique.

La aratéristique prinipale de la représentation surfaique est l'inapa-

ité d'exprimer failement l'épaisseur. Le maillage ne peut dé�nir uniquement

que le bord de l'objet onsidéré : si l'information d'épaisseur d'un organe �n

est pertinente (par exemple épaisseur du �ap ou de la paroi du vaisseau), il

faut alors onstruire deux surfaes de haque �té de et objet.

La représentation surfaique est utilisée le plus souvent pour la visualisa-

tion 3D des données, mais aussi pour les simulations physiques, par exemple

dans les appliations de la méthode des éléments �nis [82℄ (simulations de

�uides, ou d'élastiité [49℄).

Modèle paramétrique. La dé�nition d'un modèle paramétrique permet

d'exprimer la forme globale de l'aorte à l'aide d'un petit nombre de para-

mètres. Une grande préision du modèle n'est pas pertinente pour toutes les

appliations. La forme de l'objet est dé�nie à l'aide de notions géométriques

d'un niveau d'abstration supérieur, par exemple objets géométriques, points

de ontr�le, surfaes. Un modèle doit également être apable d'exprimer les

di�érentes formes d'aorte, pouvant se déformer ou évoluer au ours du temps.

Une dé�nition standardisée, homogène pour des organes issus de di�érents

patients, permet d'e�etuer des lassi�ations, omparaisons ou aratérisa-

tions des di�érentes données en fontion des paramètres du modèle.

Dans nos travaux de realage, nous avons hoisi une représentation pa-

ramétrique géométrique de l'aorte (enveloppe tubulaire, f. setion 4.3.2).
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Le nombre minimal de paramètres, la failité de dé�nition et la possibi-

lité d'exprimer des déformations (envisageant des travaux futurs de realage

non-rigide) sont les arguments prinipaux qui justi�ent e hoix.

Dans la setion 4.2, sont présentés les modèles paramétriques existants

de l'aorte. Puis, nous proposons notre modèle, appelé enveloppe tubulaire,

setion 4.3.

4.2 Modèles paramétriques existants

Castro a proposé un modèle paramétrique déformable lors de son étude de

la navigation endovasulaire à l'intérieur de l'aorte [24℄. La forme du vaisseau

est approximée par la suite des sphères insrites maximales (appelées � unités

de traitement �). Les positions de es sphères sont dé�nies le long des lignes

entrales des artères. Les unités de traitement sont onnetées en utilisant

l'approhe d'un réseau élastique de neurones. Les déformations de l'aorte

peuvent être exprimées en hangeant la taille et la position des sphères.

Une autre approhe, introduite par Biesdorf et al. [14℄, dé�nit une pa-

ramétrisation loale de l'aorte. L'intersetion du vaisseau sur une oupe est

interprétée omme un modèle ylindrique d'intensité. Trois variantes ont été

proposées pour exprimer la forme de l'aorte : (1) un ylindre onvolué ave

une gaussienne, (2) un modèle ylindrique 3D assoié à un hamp de défor-

mation limité dans une région sphérique et (3) un modèle 2D d'intersetion

irulaire, assoié ave un hamp de déformation 2D. Les variantes (1) et (2)

sont onstruites de façon itérative pour l'aorte en entier ; le modèle 2D (3)

est dé�ni pour plusieurs oupes interpolées entre elles.

La proposition de Fontanilla Arranz et al. [49℄ est inspirée par la syn-

thèse d'images 3D. Le maillage de l'aorte est généré à partir de résultats

de la segmentation. Il peut être déformé à l'aide de la tehnique de sque-

lette d'animation (rigging). Le squelette, onstruit d'os virtuels (bones), suit

la ligne entrale du vaisseau. Les os sont arrangés dans une haîne hiérar-

hique ; haque os détermine sa zone d'in�uene sur le maillage. La déforma-

tion du modèle est e�etuée par le hangement de la position des bones, e

qui implique des déformations du maillage, onformes aux zones d'in�uene.

Groher et al. [63℄ utilisent un modèle de strutures vasulaires sous forme

de graphe. Les sommets (n÷uds) sont divisés en deux groupes : les n÷uds

de bifuration, dérivant uniquement la topologie d'embranhement des vais-

seaux et les n÷uds d'éhantillonnage, qui expriment la géométrie loale. Les

algorithmes de realage appliqués pour un tel modèle pro�tent de la repré-

sentation de données par graphe.

Dans e doument, nous proposons une autre façon de représenter l'aorte.

Notre modèle paramétrique a été onçu de façon à prendre en ompte un

nombre minimal de paramètres (qui vaut quelques dizaines pour l'objet en-

tier), une préision su�sante pour représenter la forme globale (grossière)
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du vaisseau et la possibilité d'exprimer des déformations. Nous dé�nissons

notre modèle, setion 4.3, a�n de l'exploiter dans notre méthode de realage

(f. setion 3).

4.3 Dé�nition

Le modèle d'enveloppe tubulaire, que nous proposons, est inspiré d'une

notion de ylindre généralisé. Il s'agit d'une struture géométrique semblable

à un ylindre pouvant être déformé (f. �gure 4.1), dé�nie à partir de ourbes

paramétriques (f. équation 4.2). Une ourte introdution des ylindres gé-

néralisés se trouve setion 4.3.1.

Notre modèle emprunte une approhe ylindrique, mais ave une para-

métrisation di�érente. La forme tubulaire est représentée par une suite de

�nes tronqués, onnetés par leurs bases irulaires. Puisqu'un �ne tron-

qué est un as partiulier linéaire du ylindre généralisé, l'enveloppe tubulaire

peut être onsidérée omme un ylindre généralisé linéaire par moreaux. La

dé�nition exate de e modèle se trouve setion 4.3.2.

4.3.1 Cylindre généralisé

La oneption du ylindre généralisé [1, 173, 64℄ a été proposée pour

représenter des objets sous la forme d'une struture tubulaire.

Le ylindre a la dé�nition suivante :

x2 + y2 = r2, 0 6 z 6 H, (4.1)

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

La généralisation du ylindre peut être e�etuée de deux manières indé-

pendamment (voir �gure 4.2) :

� les bases du ylindre et ses intersetions perpendiulaires à sa base

peuvent avoir une forme autre que irulaire : pour une hauteur h,
ette forme peut être dé�nie par des ourbes fermées ch,

� la diretion d'extrusion du ylindre peut être dé�nie, au lieu du seg-

ment 0 6 z 6 h, par une ourbe quelonque s ; le ylindre généralisé

est alors apable d'exprimer les torsions et �exions.

Une dé�nition paramétrique d'un ylindre généralisé (�gure 4.1) est la

suivante :

C =
(

s(h), ch(r)
)

, 0 6 h 6 H, 0 6 r < 2π, (4.2)

où s(h) est la ligne entrale du ylindre paramétrisée par h et ch(r) est une
ourbe fermée d'intersetion au niveau h (passant par le plan orthogonal à

s(h)).
La dé�nition de ylindre généralisé de l'équation 4.2 nous a onduit à

proposer sa version � enhaînée �, pour laquelle le ylindre est onstitué de

la suite de sous-ylindres onnetés par leurs bases.
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c0

ch

c1

s

Figure 4.1 � Cylindre généralisé. La ligne entrale est une ourbe s, une
intersetion au niveau h est une ourbe fermée ch, dé�nie dans le plan passant
par le entre de ch, orienté vers c

′
h.

h

c0

ch

c1

ch

s

Figure 4.2 � Deux façons de généraliser un ylindre. À gauhe : un ylindre

régulier ; au entre : un ylindre dont les intersetions transversales sont

dé�nies par des ourbes ; à droite : l'extrusion entre les bases est e�etuée le

long d'une ourbe.
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C1

C2

Cn−1

Cn

Figure 4.3 � Enveloppe tubulaire générale. Les segments sont dé�nis par

les ylindres généralisés, enhaînés par des bases ommunes Ci.

C1

C2

Cn

Cn−1Ci

Pi

Ni

Ri

Figure 4.4 � Paramétrisation de l'enveloppe tubulaire, sous forme de suite

de �nes tronqués.

4.3.2 Enveloppe tubulaire

Le modèle proposé dans notre étude est appelle enveloppe tubulaire. Il est

adapté pour représenter des objets de forme tubulaire, à épaisseur variable.

L'enveloppe tubulaire, de manière générale, est dé�nie omme une suite de

ylindres généralisés, onnetés par des bases ommunes (�gure 4.3).

La paramétrisation des fragments ylindriques de l'enveloppe tubulaire

peut être donnée par l'équation 4.2. Néanmoins, nous avons déidé de re-

prendre une approhe plus simple, selon laquelle les bases des ylindres

sont irulaires et les lignes entrales sont représentées par des segments

(�gure 4.4). Une telle paramétrisation permet d'obtenir une forme tubulaire

du modèle, utilisant en même temps un nombre minimal de paramètres.

L'enveloppe tubulaire est alors dé�nie par n n÷uds irulaires Ci (i =
1, . . . , n ; n > 2), qui sont les bases ommunes des ylindres généralisés (voir

�gure 4.4). Chaque n÷ud Ci est paramétrisé par son entre Pi, son orien-

tation (normale) Ni et son rayon Ri. Les ylindres (�nes tronqués), qui

onstruisent l'enveloppe tubulaire, sont délimités par les n÷uds onséu-

tifs (Ci, Ci+1) et ont des lignes entrales dé�nies par (Pi, Pi+1) ave i =
1, . . . , n− 1.
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E1

E2
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E4
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Figure 4.5 � Enveloppe vasulaire, onstruite à partir de l'enveloppe tubu-

laire prinipale E1 et des sous-enveloppes E2, E3, E4 attahées aux n÷uds

de E1. Les enveloppes E2 et E4 sont ensuite partagées ave E5 et E6.

Le nombre de paramètres de l'enveloppe tubulaire est 7n, haque n÷ud
étant dé�ni par un paramètre salaire Ri, un point 3D Pi et un veteur

normalisé Ni.

L'enveloppe tubulaire peut ontenir un nombre variable de n÷uds. A�n

de délimiter le ontour externe de l'aorte, nous dé�nissions un ensemble

de n÷uds et pour haun d'entre eux, le rayon assoié. Un traé grossier

de la silhouette peut être dé�ni à l'aide d'un petit nombre de n÷uds ; une

préision plus élevée peut néessiter de réer un nombre plus élevé de n÷uds.

C'est notamment le as de la rosse aortique, qui représente une variabilité

géométrique importante.

Pour nos algorithmes de realage (f. setion 3.3.1.1), les modèles onstruits

omportent environ 25 n÷uds et sont su�sants pour représenter toute l'aorte

(voir setion 6.1).

4.4 Généralisation � enveloppe vasulaire

Par sa onstrution, l'enveloppe tubulaire peut représenter un vaisseau

sans bifurations. Les strutures plus omplexes, telles qu'un réseau vasu-

laire ou une aorte ave ses artères sous-jaentes (TABC, diverses ollatérales),

néessitent un modèle onstitué de plusieurs enveloppes tubulaires, haune

dé�nissant un vaisseau.

Nous pouvons proposer le modèle d'enveloppe vasulaire (�gure 4.5),

onstruit de manière hiérarhique. Une enveloppe tubulaire prinipale E1

est la base pour des sous-enveloppes, attahées aux n÷uds de E1. Chaque

sous-enveloppe peut également donner naissane à d'autres enveloppes.

Le modèle de l'enveloppe vasulaire n'a pas été exploité dans nos travaux
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Figure 4.6 � Interfae graphique pour la onstrution interative de l'enve-

loppe tubulaire.

de realage, puisque nous nous sommes intéressés au seul modèle d'aorte.

Néanmoins, nous envisageons d'explorer les enveloppes vasulaires dans notre

future reherhe, pour représenter la struture vasulaire de l'aorte et les

artères naissantes.

4.5 Constrution interative

Nous avons développé un programme permettant de onstruire une en-

veloppe tubulaire de façon interative (�gure 4.6). Le modèle est dé�ni en

3D, à partir d'une image volumique sanner ontenant l'aorte.

À tout instant, le volume est setionné par un plan de oupe, librement

orientable à l'intérieur de l'image, permettant de visualiser les voxels traver-

sés. Le plan de oupe peut être guidé (positionné et orienté) à l'aide d'un

manipulateur interatif � widget � attahé à e plan (f. �gure 4.6). Il onsiste

en une poignée ayant la forme d'un segment terminé par deux boules et d'un

anneau (le erle représentant le ontour externe de l'aorte).

La �gure 4.7 montre les manipulations qui peuvent être e�etuées à l'aide
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Figure 4.7 � Manipulations du widget en ours de onstrution de l'enve-

loppe tubulaire. De gauhe à droite : déplaement du plan de oupe le long

de sa normale, positionnement du widget sur la surfae du plan, rotation du

plan de oupe autour du entre de widget, hangement du rayon du erle.

Figure 4.8 � Étapes de la onstrution d'une enveloppe tubulaire. De gauhe

à droite : position initiale après hargement de volume, positionnement sur

la valve aortique, ajout suessif des n÷uds suivant la ourbure de l'aorte,

arrêt de la onstrution.

du widget. Le déplaement et l'orientation du plan de oupe sont obtenus

en tirant respetivement le segment et le bout de la poignée (f. �gure 4.7).

Cela permet de positionner rapidement le plan à l'endroit et dans la diretion

souhaités. Le déplaement du widget sur le plan de oupe sert à spéi�er le

entre de rotation.

Le modèle est onstruit par la dé�nition suessive d'une suite de n÷uds

irulaires ; ils sont aussi dé�nis à l'aide du widget présenté i-avant. Un

n÷ud peut être ajouté ou modi�é en spéi�ant la position et l'orientation de

l'anneau du widget ; le diamètre du erle est réglé suite à l'ajustement de

la taille de l'anneau (f. �gure 4.7).

Le proessus de réation d'enveloppe tubulaire, vu à la �gure 4.8, per-

met de dé�nir le modèle pour une aorte, visible dans une image 3D. Nous

proposons un algorithme de onstrution de l'enveloppe en fontion des infor-

mations anatomiques dans le volume ; et algorithme est dérit à la �gure 4.9.

4.6 Projetion rapide

Le modèle d'enveloppe tubulaire est utilisé dans la méthode de realage

ITD (f. setion 3.3.1.1) pour projeter l'aorte 3D. Nous proposons dans ette

setion une tehnique de projetion du modèle, qui génère une image binaire
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Algorithme de onstrution interative de l'enveloppe

tubulaire pour une aorte

1. Charger le volume et initialiser l'enveloppe

2. Positionner le plan de oupe horizontalement, au niveau de la

valve aortique

3. Ajuster l'orientation du plan de oupe a�n d'obtenir une trae du

ontour de l'aorte la plus irulaire possible

4. Ajuster la position du widget et sa taille, le entrage devant être

autour du ontour 3D de l'aorte dans le volume

5. Ajouter un nouveau n÷ud

6. Déplaer le plan en suivant la ourbure de l'aorte, à l'aide de la

poignée du widget ; arrêter si le ontour de l'aorte est déalé du

erle du widget

7. Répéter les étapes 3.�6. jusqu'à l'obtention d'un modèle omplet

de l'aorte

Figure 4.9 � Algorithme de onstrution interative de l'enveloppe tubulaire

pour une aorte.

de la forme d'enveloppe tubulaire. L'intérêt de ette setion est de présenter

un algorithme rapide, puisque la méthode de realage 3D/2D e�etue de

nombreuses projetions du modèle (f. setion 5.2). La vitesse de la mise en

orrespondane d'images dépend alors de la vitesse de ette tehnique.

En synthèse d'images, une projetion d'un objet dans une sène est ef-

fetuée à l'aide d'une tehnique de laner de rayons : les rayons traversent à

partir du entre de la projetion, vers tous les pixels de l'image de projetion.

L'intersetion d'un rayon ave un objet détermine la valeur du pixel orres-

pondant. Dans le ontexte de la projetion binaire de l'enveloppe tubulaire,

une intersetion du rayon ave un objet produit un pixel ave l'étiquette 1,

un rayon sans intersetion produit un pixel ave l'étiquette 0.

Considérons un rayon partiulier B et une enveloppe tubulaire onstituée

de n n÷uds Ck, dé�nissant n−1 �nes tronqués suessifs (Ck, Ck+1), omme

vu à la �gure 4.10.

Par le alul de la distane minimale entre le rayon B et le segment

PkPk+1, qui est une ligne entrale du �ne (Ck, Ck+1), on peut déteter la

distane minimale entre B et le �ne. L'intersetion rayon/�ne existe, si

ette distane est inférieure à l'épaisseur du �ne Rα à la position la plus

prohe de B. Rα est alulée par interpolation linéaire des rayons des bases

Rk et Rk+1.

La détetion de l'intersetion entre l'enveloppe tubulaire et le rayon B est

e�etuée pour tous les �nes tronqués du modèle. De plus, il est envisageable
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Figure 4.10 � Intersetion rayon-�ne tronqué.

de tester les intersetions rayon/sphère pour les positions des n÷uds (Pk, Rk)
sans extrémités (k = 2, . . . , n− 1), a�n d'éviter les disontinuités éventuelles

entre les �nes. L'aélération des aluls peut être atteinte par utilisation

préalable de boîtes englobantes, dé�nies autour de haque �ne.

L'algorithme de la �gure 4.11 dé�nit le proessus omplet de la proje-

tion. Il est à noter que pour la plupart des rayons, il n'est pas obligatoire de

suivre toutes les étapes de aluls : la proédure s'arrête aux lignes 1.(a) et

1.(d).

Conlusion

Nous avons présenté dans e hapitre le modèle paramétrique de l'aorte,

appelé enveloppe tubulaire. Il est utilisé non seulement dans notre haîne

de realage 3D/2D, pour représenter la forme du vaisseau, mais également

pour délimiter une zone d'intérêt dans laquelle laner la segmentation des

aratéristiques souhaitées.

Le modèle peut être onstruit de façon itérative, à l'aide d'un programme

que nous avons développé. Une étude de préision et la présentation des

enveloppes tubulaires réées pour les images de notre base de données, sont

situées dans la setion 6.1.
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Algorithme de la projetion d'enveloppe tubulaire

Données : rayon B, enveloppe (C1, . . . , Cn)

1. Pour haque �ne tronqué (Ck, Ck+1) (k = 1, . . . , n− 1) :

(a) Si B n'intersete pas la boîte englobante du �ne � ontinuer

(b) Si B intersete la sphère entrée sur Pk de rayon Rk �

arrêter (intersetion détetée)

() Caluler la distane minimale d entre B et la droite

−−−−→
PkPk+1

(d) Si d > max(Rk, Rk+1) � ontinuer

(e) Caluler Bα, le point de la projetion de B sur la droite

−−−−→
PkPk+1

(f) Si Bα est en dehors du segment PkPk+1 � ontinuer

(g) Caluler le rayon interpolé au niveau de Bα,

Rα = Rk + (Rk+1 −Rk) ·
||BαPk+1||
||PkPk+1||

(h) Si Rα > d � arrêter (intersetion détetée)

2. Arrêter (intersetion non détetée)

Figure 4.11 � Algorithme de la projetion d'enveloppe tubulaire.
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Chapitre 5

Realage d'images par

desripteurs de transformation

d'image (ITD)

Ce hapitre présente la nouvelle méthode de realage, proposée dans le

adre de e travail. Elle est basée sur le alul diret des paramètres de

la transformation reherhée, plut�t que sur l'optimisation des paramètres

de la fontion de ritère, omme la plupart des méthodes existantes (f.

setion 2.1).

La mise en orrespondane entre les images sera dé�nie à partir de

formules que nous avons appelées desripteurs de transformation d'image

(Image Transformation Desriptors, ou ITD).

Les desripteurs ITD sont évalués, indépendamment pour haque image,

a�n de aratériser le repère assoié à la struture d'intérêt de façon à pro-

poser la reherhe d'une transformation loale � don grâe à e repère � de

et objet d'intérêt. Selon notre approhe, la transformation qui met en or-

respondane deux images 2D est alulée diretement, sans utilisation d'un

proessus d'optimisation

1

.

La méthode de realage ITD 3D/2D fait partie de la haîne globale du

realage de l'aorte (f. setion 3.3.1). Elle est utilisée omme étape d'initia-

lisation rapide d'une tehnique ionique plus lente, ette même étape om-

mençant suite au alul d'une transformation grossière, prohe de la solu-

tion optimale. L'engagement de la méthode ITD permet alors de réduire le

nombre d'itérations néessaires, e qui diminue le temps de alul.

La setion 5.1 présente la méthode de realage ITD dans le as d'un

realage ave des images de même dimensionnalité. Son extension pour le

as du realage 3D/2D est dérite setion 5.2. Nous proposons ensuite les

desripteurs adaptés pour la mise en orrespondane des images d'aorte,

1. La version 3D/2D de la méthode, dérite setion 5.2, estime ertains paramètres par

une reherhe globale (éhantillonnage de l'espae de paramètres).
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dans la setion 5.3. La haîne globale de realage de l'aorte, basée sur la

méthode ITD 3D/2D, a été présentée hapitre 3.

5.1 Dé�nition du realage par ITD

Cette setion présente la méthode de realage par ITD pour des images

de même dimensionnalité (en partiulier 2D/2D). Le as du realage 3D/2D,

onstruit à partir d'un realage 2D/2D par ITD, sera dérit setion 5.2.

Après la dé�nition générale des desripteurs introduite i-après, la se-

tion 5.1.1 détaille la formulation des desripteurs ainsi que leurs aratéris-

tiques et notations. Le alul de la transformation à partir des ITD est dérit

setion 5.1.2. La possibilité d'utiliser la tehnique ITD de façon itérative est

disutée à la setion 5.1.3.

Le realage par ITD est onstitué des trois étapes suivantes (�gure 5.1) :

{É1} dé�nition des desripteurs pour le problème d'alignement donné.

Puisque les ITD aratérisent la pose (transformation spatiale) d'une

struture d'intérêt sur une image, la dé�nition des desripteurs peut

varier pour di�érentes appliations (e.g. les ITD utilisés pour aligner

les images d'aorte peuvent être di�érents de eux adaptés au realage

de strutures osseuses),

{É2} alul des desripteurs pour l'image soure A et pour l'image ible

B. Les ITD sont évalués séparément pour haque image, a�n de repré-

senter la pose loale de la struture d'intérêt sur haque image.

{É3} estimation de la transformation T . La dé�nition d'estimateurs

permet l'estimation des paramètres de T à l'aide des valeurs des des-

ripteurs, évaluées indépendamment pour haune des deux images.

L'étape {É1} de la dé�nition et du hoix des desripteurs appropriés est

l'étape la plus importante de la méthode : elle détermine la préision et la

réussite du realage.

Typiquement, le problème de l'alignement des images est formulé omme

la reherhe d'une transformation T à partir du repère de l'image soure vers

le repère de l'image ible (f. setion 2.1). Cette approhe ne prend pas en

ompte les informations spatiales assoiées aux strutures (objets) d'intérêt,

exprimées dans le domaine de l'image qui les ontient.

Dans la méthode de realage par ITD, nous déomposons la transforma-

tion reherhée T en une transformation TA→B entre les repères des images

A et B, et des transformations loales TSI
entre le repère RSI

de la struture

d'intérêt SI et le repère d'image RI I étant soit l'image A, soit l'image B
(voir �gure 5.2).

Ainsi, la transformation reherhée T s'érit :

T = TSB
◦TA→B◦(TSA

)−1. (5.1)
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Calul

des ITD

B

A

Dé�nition

η1, . . . , ηk

δ1, . . . , δm

δ1(A), . . . , δm(A)

δ1(B), . . . , δm(B)

Estimation

de pi
p1, . . . , pk

T̂

Figure 5.1 � Shéma général de la méthode de realage par ITD pour des

images A et B de même dimensionnalité. Les desripteurs ITD δ1, . . . , δm
sont dé�nis en fontion du problème envisagé, i.e. du type d'images et de

données assoiées. Le alul des ITD est e�etué pour haque image indi-

viduellement. Les paramètres de la transformation T sont alulés à l'aide

des estimateurs η1, . . . , ηk, qui exploitent les valeurs des desripteurs (voir
setion 5.1.2).

RSA

RSB

TSA TSB

TA→B

RA RB

BA

Figure 5.2 � Système de repères loaux pour le realage par ITD.
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La �gure 5.2 présente les relations entre les transformations des objets sur

les images et les images elle-mêmes.

Par la suite, nous onsidérons les repères RA et RB onfondus, puisqu'il

est possible d'aligner les origines des images et par onséquent de réduire

TA→B à l'identité. La déomposition de T prend alors la forme :

T = TSB
◦(TSA

)−1. (5.2)

La transformation loale TSA
de la struture d'intérêt sur l'image A est

aratérisée par les valeurs des desripteurs ITD évalués pour A lors de

l'étape {É2}. De manière identique, les desripteurs alulés pour l'image

B déterminent la transformation TSB
par rapport au repère RB .

Lors de l'étape {É3}, les informations spatiales, déduites séparément pour

haque image (étape {É2}), sont ensuite ombinées pour estimer la transfor-

mation T . Remarquons, que les transformations intermédiaires TSA
et TSB

ne doivent pas être expliitement alulées ; les desripteurs ITD pour A et

B permettent d'estimer diretement les paramètres de T .
Dans la suite de e hapitre, nous présentons les desripteurs ITD (se-

tion 5.1.1), leur dé�nition et en donnons des exemples. Le alul de la trans-

formation T , en utilisant les estimateurs des paramètres de T , est dérit

setion 5.1.2. La setion 5.1.3 propose une approhe itérative de la méthode

de realage par ITD.

5.1.1 Desripteurs ITD

Les desripteurs de transformation d'image (ITD) aratérisent ertaines

informations spatiales des objets présents sur une image. En e�et, les ITD

expriment une transformation loale TSI
d'une struture d'intérêt S, relati-

vement au repère RI de l'image I (f. �gure 5.2).

5.1.1.1 Fateurs de forme

La oneption des desripteurs ITD a été inspirée par les fateurs de

forme. Un fateur de forme [53℄ dérit ertaines aratéristiques liées à la

forme (ontour, pro�l) d'un objet sur une image. Les fateurs de forme re-

présentent des paramètres salaires, qui peuvent être interprétés relativement

(entre eux-mêmes) pour omparer di�érents objets. Par exemple, un fateur

de irularité (f. �gure 5.3) peut indiquer quel objet est plus irulaire par

rapport à d'autres. De la même façon, il est possible de omparer ou de las-

si�er d'autres aratéristiques de la forme des objets, telles que la rugosité, la

ompaité, l'élongation, et., en proposant des fateurs de forme appropriés.

Les fateurs de forme sont invariants par similitude ('est-à-dire, trans-

lation, rotation, et mise à l'éhelle uniforme) : un fateur de forme aura la

même valeur pour une struture initiale et pour ette struture sur laquelle

une similitude est appliquée. Cei permet alors de dissoier les informations
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Figure 5.3 � Fateurs de forme versus ITD.

assoiées à la forme d'un objet, des informations spatiales (position, trans-

formation).

Les desripteurs de transformation d'image ITD, eux-mêmes, représentent

des valeurs salaires, alulées à partir des images. Contrairement aux fa-

teurs de forme, l'objetif prinipal des ITD n'est pas de proposer une a-

ratéristique de la forme des objets mais ertaines de leurs aratéristiques

spatiales. On peut alors dire que les ITD aratérisent des propriétés spa-

tiales d'un objet, en supposant que la forme est onstante dans les images sur

lesquelles les ITD sont alulés

2

. Cette approhe est ainsi duale par rapport

à elle basée sur les fateurs de forme : la première basée sur les ITD ara-

térise une transformation tout en négligeant la forme, la seonde aratérise

une forme en ignorant les transformations (f. �gure 5.3).

5.1.1.2 Dé�nition

Un desripteur de transformation d'image ITD est une fontion dé�nie

sur une image I, dont la valeur retournée est un salaire. Pour un problème

de realage donné, on dé�nit m desripteurs δi (i = 1, . . . ,m) :

δi : I → R. (5.3)

2. Le realage onsiste à mettre en orrespondane deux images ontenant une même

struture ou objet. Nous supposons que la forme d'une struture est la même (ou très

prohe) sur les deux images realées par ITD.
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δi(I) est l'évaluation du desripteur δi, appliqué à l'image I. La valeur

δi(I) représente une ertaine aratéristique spatiale de I, qui est exprimée

par le desripteur δi. Par exemple, on peut onsidérer le ouple (triplet) des

ITD des positions selon les axes OX et OY (et OZ si en 3D), dé�nissant la

position de la struture d'intérêt par rapport à l'origine de l'image.

Notons δ = (δ1, . . . , δm) le veteur des m desripteurs onsidérés pour un

problème de realage. L'évaluation de tous les ITD pour une image I s'érit

alors :

δ(I) =
(

δ1(I), . . . , δm(I)
)

. (5.4)

Cette notation ourte sera utilisée par la suite (setion 5.1.2).

5.1.1.3 Propriétés générales

Nous pouvons distinguer les trois aratéristiques suivantes des desrip-

teurs :

Dépendane possible entre di�érents ITD. Certains desripteurs peuvent

dépendre d'autres. En général, nous avons (�gure 5.4(a)) :

δi = δi(δi−1, . . . , δ1), i > 1. (5.5)

Néanmoins, il faut noter, que les desripteurs alulés pour une image

sont toujours indépendants des desripteurs alulés pour l'autre.

Dé�nition di�érente pour plusieurs images. Les desripteurs δ
(A)
i peuvent

être dé�nis uniquement pour l'image soure A, pendant que les desrip-

teurs δ
(B)
i , appliqués à l'image ible B, peuvent avoir des formulations

di�érentes (voir �gure 5.4()). La ondition su�sante est que tous les

ouples de desripteurs orrespondants (δ
(A)
i , δ

(B)
i ) doivent représenter

le même paramètre de T .

Caratérisation du même paramètre par plusieurs ITD. Un paramètre

pi de la transformation T peut être estimé par di�érents desripteurs

δi1 , . . . , δis (voir �gure 5.4(b)).

5.1.2 Estimateurs de paramètres T

On rappelle que T est dé�ni par k paramètres (p1, . . . , pk). On exploite

m desripteurs (δ1, . . . , δm) a�n d'estimer T (m > k).
La transformation T est déterminée lorsque ses k paramètres le sont ;

haun d'eux va en fait être estimé à partir d'un estimateur ηi (i = 1, . . . , k),
elui-i étant alulé à base d'ITD :

ηi : R
m × R

m → R. (5.6)

L'estimation de la valeur de pi s'e�etue en fontion de ηi :

p̂i = ηi
(

δ(A), δ(B)
)

. (5.7)
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Figure 5.4 � Caratéristiques des desripteurs ITD � exemples. (a) Dépen-

dane : δ1 aratérise le entre d'un premier erle ; δ2 l'orientation vers un

deuxième erle, ainsi δ2 est dé�ni en fontion de δ1. (b) Plusieurs desrip-
teurs aratérisant un même paramètre : la position selon OX de la struture

est déduite par δ4 − δ3, la position selon OY par δ6 − δ5. () Di�érents des-
ripteurs par image : la position de la struture est estimée par le entre de

masse δ
(A)
1 pour A et par la position du pixel le plus lair δ

(B)
1 pour B.

Dans la suite de e doument, nous allons utiliser la notation ourte

η = (η1, . . . , ηk), pour laquelle η est le veteur des estimateurs des paramètres

p = (p1, . . . , pk) de la transformation T . Le realage ITD peut alors être

formulé de la façon suivante :

T̂ = η
(

δ(A), δ(B)
)

, (5.8)

où T̂ = T (p̂) = T (p̂1, . . . , p̂k) est la transformation estimée pour la mise en

orrespondane des images A et B.

Les estimateurs η � traduisent � les valeurs des ITD � une desription des

repères loaux sur les images � vers un mapping entre A et B (équation 5.2).

Le prinipe de e passage onsiste à ramener la struture de l'image soure

A dans le repère RA (�gure 5.2) à l'aide des δ(A), puis de l'amener dans le

repère RSB
, à l'aide de δ(B) (f. setion 5.1).

5.1.3 Approhe itérative

La di�ulté majeure, assoiée au realage par ITD, est de proposer les

desripteurs les plus adéquats pour un problème partiulier. Puisque la pré-

ision de la transformation estimée T̂ dépend de la qualité des ITD, es

derniers doivent exprimer le mieux possible les aratéristiques spatiales de

la struture d'intérêt.

A�n d'améliorer la préision de realage par ITD, il est intéressant d'en-

visager ette méthode omme un proessus répétitif, pour lequel plusieurs
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exéutions de l'algorithme ajustent le résultat. Plus préisément, la première

itération

T̂ (1) = η
(

δ(A), δ(B)
)

(5.9)

retourne la transformation T̂ (1)
, alulée pour les images originales A et B.

Puis, la deuxième itération de l'algorithme ITD est e�etuée, en utilisant les

images alignées lors de l'étape préédente : T̂ (1)◦A et B. On a alors :

T̂ (2) = η
(

δ(T̂ (1)◦A), δ(B)
)

. (5.10)

La t-ième itération onduit à l'estimation de T̂ (t)
, qui s'exprime alors :

T̂ (t) = η
(

δ(T̂ (t−1)◦· · ·◦T̂ (1)◦A), δ(B)
)

. (5.11)

Le ritère d'arrêt de e proessus itératif peut être dé�ni de plusieurs

manières :

� omme un nombre de pas �xe,

� en fontion d'un ratio de onvergene, par exemple

∣

∣

∣
p̂
(i)
j − p̂

(i−1)
j

∣

∣

∣
< εj

(ave j = 1, . . . k),
� en utilisant une mesure de similarité, alulée a posteriori pour les

images realées (f. setion suivante).

La �gure 5.5 à gauhe montre un shéma dérivant un algorithme à base

d'ITD sans répétition, à droite un shéma dans lequel l'algorithme à base

d'ITD est itératif. Le ritère d'arrêt présenté dans ette �gure utilise une

mesure de similarité alulée pour les images alignées à l'étape ourante.

Au hapitre 6, nous montrons les résultats du realage ITD pour des

images d'aorte ; les tests nous ont montré que le nombre d'itérations peut

être �xé a priori à 2 ou 3 ; les paramètres estimés se stabilisent après es

quelques étapes et des répétitions supplémentaires n'augmentent pas de ma-

nière signi�ative la préision du résultat.

La méthode présentée jusqu'ii est dé�nie pour le realage des images de

même dimensionnalité. Dans la setion 5.2.1, nous allons l'inorporer omme

omposante d'un algorithme de realage 3D/2D dé�ni pour une orientation

3D partiulière (appelée orientation ohérente). La onstrution de la mé-

thode 3D/2D omplète (setion 5.2.2) impose l'utilisation d'une mesure de

similarité dans un proessus déisif du hoix de la meilleure orientation.

5.2 Realage 3D/2D par ITD

La méthode du realage 3D/2D par ITD est onstruite à base d'une

approhe projetive, omme montré �gure 2.18 (page 102). L'image soure

A est le volume 3D ; le realage onsiste à estimer la transformation de telle

façon à e que P ◦T ◦A � la projetion de la transformation de A �, s'aligne

le mieux possible ave B � l'image 2D (référene).
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d'arrêt

ritère

B

A

δ −→ η −→ p̂ T̂ ◦A

µC

T̂

A←− T̂ ◦A

B

A

δ −→ η −→ p̂ T̂ ◦AT̂

Figure 5.5 � Shéma de la méthode de realage par ITD omme proes-

sus à une seule itération (en bas) ou à plusieurs itérations (en haut). Pour

haque itération de l'estimation de T̂ , l'image onsidérée est mise à jour en

appliquant A ← T̂ ◦A. Un ritère d'arrêt peut être dé�ni en fontion de la

valeur d'une mesure de similarité µC , évaluée après haque itération.

On suppose dans un premier temps la donnée de la projetion P ; on

verra plus tard la proposition de la reherhe d'une projetion orrete.

La méthode ITD dans le as 2D (setion 5.1) est appliquée a�n de realer

les images de projetions P◦T ◦A et B. La transformation résultante T̂2D,

T̂2D = η(P◦T ◦A,B)

sera utilisée pour le proessus d'estimation de la transformation rigide 3D

du volume. Cette transformation T̂3D est supposée positionner le volume

pour qu'il implique une projetion P ◦T ◦A la plus prohe possible de B.

L'estimation de T̂3D est faite selon une approhe itérative de la mise à jour

(amélioration) de la pose 3D du volume.

Nous dé�nissons notre méthode de realage 3D/2D par ITD en deux

étapes :

� la première (setion 5.2.1) suppose disposer de la donnée � pose 3D �

et on appellera ette hypothèse � à orientation ohérente � � on aura

ainsi une orientation orrete du volume et les expliations se porteront

alors plus sur la partie 3D/2D ;

� la deuxième étape (setion 5.2.2) présente la méthode dans un as plus

général et on se foalisera sur ette reherhe de pose.

La déomposition du problème 3D/2D selon les deux étapes préédentes

peut être quali�ée omme � dans le plan � et � hors plan �. Les paramètres
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T ◦A

P ◦T ◦A

S

v
w
u

Figure 5.6 � Système de repères pour la transformation T3D. L'origine se

trouve au entre de la projetion S, les axes OU et OV sont parallèles aux

axes de l'image à projeter et l'axe OW est dirigé vers le entre de l'image de

projetion.

de la transformation sont ainsi séparés en deux groupes : eux qui peuvent

être estimés en utilisant la projetion P ◦T ◦A ave l'image ible B (trans-

lation, rotation dans le plan) et eux qui représentent les omposantes hors

plan (rotations autour des axes orthogonaux à la diretion de projetion).

Pour traiter e problème, Cyr et al. [38℄ utilisent des tehniques de realage

à base d'optimisation lassique des fontions de ritère ; Freiman et al. [52℄

ont hoisi, pour la transformation dans le plan, d'estimer les paramètres en

onvertissant les images dans l'espae de Fourier, à partir d'une orrélation

de phases. Dans es travaux, Fu et al.[54℄ ont repris une approhe de rea-

lage 3D/2D basée sur la omparaison des formes de ontours, à l'aide d'une

mesure de similarité issue des graphes.

5.2.1 Orientation ohérente

Par la suite, la transformation 3D sera dé�nie dans le repère situé au

entre de la projetion (�gure 5.6). Cela permet d'exprimer les transforma-

tions de façon plus e�ae.

La transformation initiale T0 doit entraîner une orientation ohérente de

la struture d'intérêt sur les deux images-projetions P◦T0◦A et B i.e., doit

s'assurer de la visibilité d'une même partie de la struture d'intérêt sur es

deux images (�gure 5.7). Autrement dit, les paramètres de la rotation selon

les axes parallèles à l'axe de projetion (OU et OV ) sont supposés orrets.
Comme érit préédemment, la setion 5.2.2 dérira la reherhe d'une pose

dans un as plus général, pour lequel l'orientation ohérente n'est pas onnue.

Pour trouver une transformation rigide 3D, il reste à aluler 4 para-

mètres : les veteurs de translations selon OU , OV et OW , et l'angle de

rotation autour de OW . Nous proposons alors un algorithme d'estimation

de la mise à jour de la pose 3D qui permet de déterminer es paramètres.

Le but de et algorithme est d'estimer une transformation 3D a�n de

mettre-à-jour la pose du volume, tout en exploitant la similitude 2D T̂2D

entre les deux projetions P ◦T0 ◦A et B (�gure 5.8). Plus préisément,

l'algorithme doit trouver une transformation, qui � déplae � le volume qui
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(a) (b) ()

Figure 5.7 � Orientation ohérente du volume sur les projetions. Le volume

dans (a) et (b) est dans une orientation ohérente : un même fragment de

la struture d'intérêt est dirigé vers le entre de projetion et orrespond à

un même fragment de la struture sur l'image de projetion ; la forme de la

silhouette est pareille. Dans (), l'orientation du volume n'est ohérente ni

ave (a), ni (b).

T3D

P ◦T3D◦A

P ◦A

T2D

A

T3D◦A

Figure 5.8 � Algorithme de la mise à jour de la pose 3D. L'objetif est de

trouver une transformation rigide 3D du volume, orrespondant à la simili-

tude 2D entre les deux projetions P ◦T3D◦A et B.

entraînait la projetion P◦T0◦A, vers une nouvelle pose, dont la projetion

serait prohe de T̂2D◦P◦T0◦A.
La première étape de es aluls est la déomposition de T̂2D en trans-

lations, rotation et mise à l'éhelle en 2D. Ensuite, haque omposante est

exploitée a�n d'estimer la transformation 3D du volume, qui orrespond à

ette omposante.

Translation 2D. La translation selon un veteur κ dans le plan de proje-

tion est interprétée omme une rotation 3D du volume autour de l'axe

OW ×κ par un angle proportionnel à |κ| (�gure 5.9). Cette opération
préserve l'orientation ohérente du volume.

Rotation 2D. La rotation ̺ dans le plan de la projetion est interprétée di-

retement omme une rotation du volume selon l'axe OW (�gure 5.9).

Mise à l'éhelle 2D. Le hangement de la taille de la struture sur les pro-

jetions déoule du mouvement du volume dans la diretion de proje-

tion ; l'équivalent 3D d'une mise à l'éhelle ς est alors une translation
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κ

α

OWκ ×OW

σ

s

OW

̺

̺

Figure 5.9 � Interprétation 3D de la transformation 2D entre projetions.

De gauhe à droite : translation, rotation et mise à l'éhelle planaire, ave

les transformations assoiées en 3D.

P ◦T3D◦AA

B

T̂3D

Estimation

ITD 2D/2D

de la pose 3DT̂2D

Figure 5.10 � Shéma de la méthode de realage 3D/2D ave orientation

ohérente.

du volume selon l'axe OW , d'une distane proportionnelle au fateur

d'éhelle ς (�gure 5.9).

Il faut bien noter, que les estimations présentées i-avant ne sont pas

préises au sens géométrique ; elles permettent d'approximer rapidement le

manque de la troisième dimension due à la projetion du volume 3D.

5.2.1.1 Algorithme de realage 3D/2D par ITD ave orientation

ohérente

Dans ette setion, nous proposons notre algorithme de realage 3D/2D

à base d'ITD ave l'hypothèse d'une orientation ohérente. Il est onstitué

de deux étapes prinipales (voir �gure 5.10) : realage ITD 2D/2D entre les

projetions P◦T◦A et B et estimation de la pose 3D du volume. L'algorithme

est présenté à la �gure 5.11.

Les erreurs de alul de la pose 3D sont proportionnelles au déalage

entre les projetions. Dans nos tests sur les images d'aorte, nous avons hoisi
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Algorithme de realage ITD 3D/2D ave l'hypothèse d'une

orientation ohérente

Données : transformation ohérente T0, images A, B, paramètres de la

projetion P

1. Caluler T̂2D en utilisant la méthode ITD 2D/2D entre P ◦T0◦A
et B,

2. Estimer la mise à jour T̂3D du volume A à l'aide de la

transformation T̂2D,

3. Remplaer T0 par T̂3D obtenue lors de l'étape préédente,

4. Répéter les trois étapes préédentes un nombre arbitraire de fois

ou jusqu'à onvergene.

Figure 5.11 � Algorithme du realage 3D/2D ITD ave une orientation

ohérente.

un nombre donné d'itérations pour l'arrêt de l'algorithme ; trois itérations

su�sent à l'obtention d'un résultat satisfaisant. Notons, que la réussite de

ette méthode de realage 3D/2D dépend de la préision du realage 2D,

utilisé lors de la première étape de l'algorithme.

5.2.2 Orientation quelonque

La setion préédente dérit le as, où l'orientation initiale du volume, par

rapport au système de projetion, doit être ohérente ave elle de l'image

ible (�gure 5.7). Une telle orientation peut être déduite des informations

onnues a priori ; 'est par exemple le as si l'on onnaît ertains paramètres

d'aquisition et de projetion, ou si l'on détermine de façon interative une

projetion a�n d'obtenir une orientation ohérente. Comme vu dans la se-

tion préédente, les paramètres de la transformation rigide 3D T̂3D sont esti-

més à l'aide de plusieurs desripteurs et estimateurs assoiés ; les paramètres

de rotation OU et OV étant onsidérés omme donnés.

Dans ette setion, nous dérivons la méthode de realage 3D/2D par

ITD, sans ondition d'orientation ohérente des projetions. La seule restri-

tion qui doit être respetée durant le déroulement de et algorithme est la

visibilité de la struture d'intérêt sur les deux projetions. Une telle trans-

formation 3D, notée T00, peut alors être alulée de façon automatique (�-

gure 5.12).

L'algorithme onsiste alors à herher une orientation optimale du vo-

lume, par rapport à la projetion de référene B. Puisqu'il n'est pas possible

de déduire ette orientation à partir des données de projetion, les paramètres

de l'orientation du volume (ωOU , ωOV ) sont éhantillonnés dans l'espae de
rotations selon les axes OU et OV .
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A

T00

T00◦A

P

P◦T00◦A

Figure 5.12 � La transformation initiale T00 doit plaer le volume à l'inté-

rieur du �ne de projetion du système P. Cela est possible par la translation
du volume au milieu du segment, onnetant le entre du système de proje-

tion et l'image de projetion.

Nous proposons dans la suite une reherhe exhaustive des orientations

possibles. Il est néanmoins possible d'appliquer d'autres stratégies de re-

herhe, omme notamment un éhantillonnage hiérarhique, proposé par

Cyr et al. [38℄.

On dé�nit alors l'éhantillon des rotations (ω
(u)
OU , ω

(v)
OV ), pour u = 1, 2, . . . , nu

et v = 1, 2, . . . , nv. Cet éhantillon permet de générer les transformations

andidates Tωu,ωv à une orientation optimale :

Tωu,ωv = TC ◦ROV (ω
(v)
OV )◦ROU (ω

(u)
OU )◦T

−1
C ◦T00, (5.12)

où ROU(·) et ROV (·) sont les matries de rotation respetivement autour des

axes OU et OV , et Tc est la translation vers le entre de rotation C prédé�ni.

Dans notre as, nous dé�nissons C omme le entre du volume.

L'étape suivante de l'algorithme 3D/2D général est l'exéution de la mé-

thode 3D/2D pour une orientation ohérente (setion 5.2.1) pour haque

ouple (u, v), en onsidérant Tωu,ωv omme la transformation initiale T0.

Le realage ITD 3D/2D, déroulé pour les orientations ohérentes Tωu,ωv ,

donne omme résultats T̂u,v. Ces transformations T̂u,v doivent être évaluées,

a�n de hoisir elle qui orrespond à la meilleure orientation du volume. Le

hoix de la transformation optimale T̂ ∗
u,v est fait à partir d'une mesure de

similarité µs, qui évalue la qualité d'alignement des projetions P◦T̂u,v◦A et

B. Les valeurs su,v de µs sont alulées de la façon suivante pour toutes les

transformations T̂u,v :

su,v = µs

(

P ◦T̂u,v◦A,B
)

(5.13)

La valeur maximale de su,v orrespond au meilleur alignement et à la meilleure

orientation (u∗, v∗) :

(u∗, v∗) = argmax
(u,v)

su,v = argmax
(u,v)

µs

(

P ◦T̂u,v◦A,B
)

(5.14)
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T00 (ω
(u)
OU , ω

(v)
OV ) A B

Tu,v T 3D
u,v su,v (u∗, v∗)

T̂ = T 3D
u∗,v∗

des rotations orient. ohérente

Ehantillonnage

ITD 3D/2D µS max

Figure 5.13 � Shéma de la méthode générale de realage 3D/2D par ITD.

L'éhantillonnage des orientations possibles (ω
(u)
OU , ω

(v)
OV ) est généré. Puis,

pour haque éhantillon � i.e. pour haque orientation possible �, l'algo-

rithme de realage 3D/2D selon une orientation ohérente est e�etué. Les

résultats T̂u,v sont évalués par la mesure de similarité µs. La meilleure orien-

tation (u∗, v∗) est séletionnée omme le résultat �nal T̂ de la méthode.

Le ouple de rotations optimales (u∗, v∗) orrespond à la transformation

T̂u∗,v∗ qui o�re la meilleure similarité su∗,v∗ entre les images realées. La me-

sure de similarité, hoisie pour nos images binaires de l'aorte, est le oe�ient

de Die (voir l'équation 6.18, à la page 195).

Insistons sur le fait que l'algorithme de realage 3D/2D pour orienta-

tion ohérente est ainsi e�etué pour toutes les orientations de l'éhantillon-

nage ; elles sont alors onsidérées par l'algorithme (setion 5.2.1.1) omme

ohérentes. Les orientations du volume les plus mauvaises sont néanmoins

éliminées à l'étape de la omparaison des valeurs su,v, puisque les aligne-

ments inorrets donnent des valeurs faibles de la similarité. L'équation 5.14

permet alors de hoisir le ouple de rotations le plus prohe de l'orientation

optimale.

La faible similarité des images obtenues suite à une mauvaise orientation

est justi�ée de la façon suivante. Le realage n'a de sens que pour les images

ontenant le même ontenu. En as d'orientation non-ohérente, les di�érents

fragments de la struture d'intérêt sont visibles sur les images P◦T̂u,v◦A et B.

Dans e as, la mise en orrespondane ne peut alors pas être établie orre-

tement, sans modi�er les paramètres de l'orientation ωu, ωv (f. �gure 5.14).

Puisque la transformation T̂u∗,v∗, orrespondant à la meilleure orienta-

tion (ω
(u∗)
OU , ω

(v∗)
OV ), est hoisie en fontion des valeurs de la mesure de simi-

larité µs, il est alors néessaire que µs soit su�samment sensible à de légers

hangements de l'orientation du volume, et favorise les meilleurs paramètres

(ωu, ωv). La �gure 5.15 montre la onvergene et la stabilisation des valeurs
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(a) (b) () (d)

Figure 5.14 � Exemples de realage de plusieurs projetions inohérentes

(a, b, ) et d'une projetion ohérente (d). La forte valeur de la mesure de

similarité s3 indique, que l'orientation () est prohe de l'optimale (d).

Tu1,v Tu2,v Tu3,v Tu5,v

su1,v su2,v su3,v su5,v

Figure 5.15 � Plusieurs itérations de la reherhe de la meilleure orientation.

Chaque pose suessive T̂u1,v, T̂u2,v, . . . , T̂u5,v s'approhe du résultat optimal

T̂u∗,v∗ = T̂u5,v, e qui orrespond aux valeurs roissantes su1,v 6 su2,v 6

· · · 6 su5,v = s∗ de la mesure de similarité µs.

de µs, lorsque l'orientation s'améliore.

L'éhantillon de rotations (ω
(u)
OU , ω

(v)
OV )u,v est néessaire a�n de trouver

la meilleure orientation du volume, par rapport à la projetion (f. se-

tion 5.2.1). Le rang des angles de rotation envisagés est la région dans l'espae

paramétrique dé�nie par :

Dω(α, β) = {(ωu, ωv) : ωu ∈ [−α;α], ωv ∈ [−β;β]} , (5.15)

où les paramètres de l'orientation initiale sont disponibles ave la préision α
pour ωu et β pour ωv. Dans le as le plus général, ave auune autre onnais-

sane a priori onernant l'orientation ohérente, il est néessaire d'éhan-

tillonner l'espae entier de paramètres Dω(360
◦, 180◦). 3

Cette dernière possibilité est l'une des aratéristiques les plus impor-

tantes de la méthode de realage 3D/2D par ITD : atuellement, à notre

onnaissane, il n'existe auune autre tehnique de realage 3D/2D qui fon-

tionnerait sans initialisation prohe de la transformation optimale.

3. Ou Dω(180
◦, 360◦) pour une paramétrisation alternative des rotations.
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5.3 Desripteurs pour les images de l'aorte

Nous proposons dans ette setion plusieurs ITD pour la méthode de

realage d'images d'aorte, présentée setion 3.3.1. L'image soure est ob-

tenue par projetion de l'enveloppe tubulaire ; l'image ible est obtenue à

partir d'une segmentation de la séquene angiographique. Les deux images

sont alors binaires et ontiennent une forme d'aorte blanhe sur fond noir.

Les desripteurs proposés expriment ertaines aratéristiques de la forme

d'aorte projetée, a�n d'estimer son repère par rapport à l'image (f. se-

tion 5.1.

La setion 5.3.1 introduit la terminologie. Nous présentons ensuite les

propositions des ITD pour la position (setion 5.3.2), la taille (setion 5.3.3)

et l'orientation (setion 5.3.4). Dans la setion 5.3.5, sont donnés les estima-

teurs η assoiés aux desripteurs proposés.

5.3.1 Notions et terminologie

Par la suite, un pixel dans une image I est repéré à l'aide de ses oordon-
nées artésiennes (x, y). Dans quelques as, e seront les oordonnées polaires
qui seront utilisées (r, α), le point d'origine du repère sera alors préisé.

L'image I est binaire : les pixels du fond ont la valeur 0, les pixels de

l'intérieur de l'aorte ont la valeur 1. La fontion pix(x, y) retourne la valeur

assoiée au pixel (x, y) ; dans le as de oordonnées polaires, pix(r, α) renvoie
la valeur du pixel se situant à la position (r, α).

Soit P0 un point partiulier (par exemple, le entre ou l'origine de la

struture d'intérêt). La partition radiale Rn(I, P0) de I est un ensemble de

n rayons disrets ri (i = 1, . . . , n), partant de P0, onstitués des pixels le

long de diretions distribuées uniformément. La partition radiale est utilisée

pour le alul de ertains desripteurs.

La partition irulaire Cn(I, P0) dé�nit n erles disrets ci (i = 1, . . . , n),
entrés au point P0 et onstitués des pixels à la distane i de P0 (voir �-

gure 5.16).

5.3.2 Desripteurs de position

Les desripteurs présentés dans ette setion permettent de aluler la

position d'un point de référene dans une image. Nous dérivons séparément

les ITD de la position selon l'axe OX et eux de la position selon l'axe OY .

ITD MassCentre. Le desripteur du entre de masse dé�nit la position

en tant que moment géométrique :

δMassCentreX(I) =

∫

I
xpix(x, y)dxdy (5.16)
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P0

c1
c2

ci

c3

Figure 5.16 � Partition irulaire de l'image.

P0

δ

Figure 5.17 � Calul de l'ITD RadialBendCentre. Le nouveau entre de

l'image (point blan) est le entre géométrique des fragments de rayons,

marqués en gras.

δMassCentreY(I) =

∫

I
y pix(x, y)dxdy (5.17)

ITD RadialBendCentre. Ce desripteur détete le entre (l'origine) de

la ourbure de l'aorte (voir �gure 5.17). Il dépend d'un point partiulier P0, e

dernier pouvant être alulé à partir des ITD

(

δMassCentreX(I), δMassCentreY(I)
)

.

δRadialBendCentreX(P0, I) =

∫

R(I,P0)

∫

seg(r,P0)
x dxdydr (5.18)

δRadialBendCentreY(P0, I) =

∫

R(I,P0)

∫

seg(r,P0)
y dxdydr (5.19)

où seg(r, P0) est le segment de rayon r (de la partition radiale Rn(P0, I))
ontenant P0 et onstitué des pixels de même valeur.
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5.3.3 Desripteurs de taille

Les ITD de taille donnent omme résultat des valeurs relatives de la taille

de l'aorte. Ils sont utilisées pour aluler le fateur d'éhelle entre les images.

ITD Area. C'est un estimateur standard de l'aire de la partie d'image

ontenant les pixels de valeur non nulle.

δArea(I) =

∫

I
pix(x, y)dxdy (5.20)

ITD Perimeter. Le desripteur de périmètre ompte les pixels, pour les-

quels le voisinage n'est pas homogène, i.e. pix(x, y) 6= pix(x′, y′) pour au

moins un pixel (x′, y′) adjaent à (x, y). Nous nous servons de l'opérateur

hom (homogénéité), dé�ni omme suit :

hom(x, y) =

{

1 si ∀(a, b) ∈ voisinage(x, y),pix(x, y) = pix(a, b)
0 sinon.

(5.21)

La formule de desripteur est alors :

δPerimeter(I) =

∫

I

(

1− hom(x, y)
)

dxdy (5.22)

ITD RadialPerimeter. C'est la version radiale du desripteur de péri-

mètre. Les pixels non-homogènes (voir i-avant) sont omptés, en parou-

rant les rayons issus du point P0, où P0 est alulé à partir des desripteurs

RadialBendCentreX et RadialBendCentreY :

δRadialPerimeter(I, P0) =

∫

R(I,P0)

∫

r

(

1− hom(x, y)
)

dxdydr (5.23)

ITD CirularArea. Ce desripteur est dé�ni à l'aide de la partition ir-

ulaire Cn(I, P0). Les valeurs ratio(ci), sont les ratios entre les pixels ayant

la valeur 1 et les pixels ayant la valeur 0, pixels qui appartiennent au erle

ci de la partition (i = 1, . . . , n). Le ratio est donnée par la formule :

ratio(ci) =

∫

ci

pix(x, y)dxdy. (5.24)

Les indies des erles suivants seront utilisés pour aluler les desripteurs :

q1 = min
k : ratio(ck)6=0

k (5.25)

q2 = argmax
k

ratio(ck) (5.26)

qmin =
q1 + q2

2
(5.27)

qmax = 2q2 − qmin. (5.28)
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Le desripteur CirularArea alule l'aire de l'anneau délimité par les

erles cqmin
et cqmax

:

δCircularArea(I, P0) = π · (qmax − qmin)
2. (5.29)

Comme les autres ITD utilisant la partition irulaire, CirularArea dépend

du point de départ P0 dé�nissant l'origine de la partition Cn(I, P0) et fourni
par les ITD RadialBendCentre.

CirularThikness. Une version alternative du desripteur préédent dé-

termine l'épaisseur de l'anneau (cqmin
, cqmax

) :

δCircularThickness(I, P0) = qmax − qmin. (5.30)

CirularSize. Le rayon moyen de l'anneau (cqmin
, cqmax

) est donné par le
desripteur suivant :

δCircularSize(I, P0) =
qmin + qmax

2
. (5.31)

5.3.4 Desripteurs d'orientation

Les desripteurs d'orientation reherhent une ertaine diretion attri-

buée à l'aorte sur l'image. La omparaison des orientations permet d'estimer

le paramètre de la rotation de la transformation T .

ITD RadialOpening. On propose ainsi un desripteur de l'angle d'ou-

verture entre la valve aortique et le segment de l'aorte desendante (f. �-

gure 5.18). Sa formule

δRadialOpening(I, P0) =

∫

R(I,P0)
rα · null(r)dr (5.32)

utilise les notions rα, l'angle de la diretion du rayon r, et null(r), qui indique
si le rayon est uniquement onstitué de pixels de valeur nulle :

null(r) =

{

1 si ∀(x, y) ∈ r,pix(x, y) = 0
0 sinon.

(5.33)

ITD CirularOpening. Le desripteur de l'ouverture irulaire herhe

la diretion entre le entre P0 (estimé par les ITD RadialBendCentre) et la

partie inférieure de l'aorte desendante (voir �gure 5.19) :

δCircularOpening(I, P0) =
1

qmax − qmin

qmax
∑

k=qmin

∫

ck

α · pix(r, α)drdα (5.34)

Le desripteur est basé sur les entres de masse des erles de l'anneau

(cqmin
, cqmax

).
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P0

δ

Figure 5.18 � Le desripteur RadialOpening reherhe la diretion moyenne

des rayons nuls (omposés des pixels de valeur nulle).

ITD CirularWeightedOpening. Nous proposons aussi la version pon-

dérée du desripteur préédent. La ontribution de haque erle ck au ré-

sultat est proportionnelle à son ratio (f. équation 5.24) :

δCircularWeightedOpening(I, P0) =

=
1

∑qmax

k=qmin
ratio(ck)

qmax
∑

k=qmin

∫

ck

α · ratio(ck) · pix(r, α)drdα. (5.35)

ITD CirularBorderPart. Ce desripteur utilise t erles éloignés du

entre P0, a�n de déteter la partie desendante de l'aorte. Son orientation

est alulée par rapport au entre P0 (voir �gure 5.19) :

δCircularBorderPart(I, P0) =
1

t

qmax+⌊t/2⌋−1
∑

k=qmax−⌊t/2⌋

∫

ck

α · pix(r, α)drdα (5.36)

5.3.5 Utilisation

Nous proposons dans ette setion les formules des estimateurs η (f.

setion 5.1.2), qui permettent de aluler les paramètres de la transformation

à partir des desripteurs (f. équation 5.7). Le tableau 5.1 fournit les formules

de ηi, en fontion des desripteurs présentés préédemment.

Nous avons évalué tous les desripteurs proposés pour notre base de don-

nées d'images d'aorte. Les ITD suivants ont été séletionnés omme les plus

e�aes :

� RadialBendCentreX et RadialBendCentreY pour les paramètres de la

translation,

� Area pour le paramètre de la mise à l'éhelle,

� CirularBorderPart pour le paramètre de la rotation.

163



δ

P0

Figure 5.19 � Calul des desripteurs irulaires d'orientation. Les pixels

des erles de la partition irulaire, dont la valeur est non nulle, dé�nissent

l'orientation de l'aorte, par rapport au point P0.

p δ η

translation X MassCentreX δ(B)− δ(A)

translation X RadialBendCentreX δ(B)− δ(A)

translation Y MassCentreY δ(B)− δ(A)

translation Y RadialBendCentreY δ(B)− δ(A)

fateur d'éhelle Area

√

δ(B)/δ(A)

fateur d'éhelle Perimeter δ(B)/δ(A)

fateur d'éhelle RadialPerimeter δ(B)/δ(A)

fateur d'éhelle CirularArea

√

δ(B)/δ(A)

fateur d'éhelle CirularThikness δ(B)/δ(A)

fateur d'éhelle CirularSize δ(B)/δ(A)

rotation RadialOpening δ(B)− δ(A)

rotation CirularOpening δ(B)− δ(A)

rotation CirularWeightedOpening δ(B)− δ(A)

rotation CirularBorderPart δ(B)− δ(A)

Table 5.1 � Estimateurs η des paramètres p de la transformation T pour

les ITD proposés δ.
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Ces quatre desripteurs ont alors été utilisés dans notre haîne de realage

3D/2D (hapitre 3), dans sa omposante basée sur les ITD (setion 3.3.1).

L'évaluation de tous les desripteurs proposés est présentée au hapitre 6, à

la setion 6.2.

Conlusion

Nous avons présenté dans e hapitre notre nouvelle méthode de realage,

basée sur le alul diret de la transformation entre images. Les desripteurs

de transformation d'image ITD permettent de aratériser un repère loal

des données de l'image ; la tehnique ITD utilise es valeurs a�n d'estimer

les paramètres de la transformation.

Nous avons également proposé un realage 3D/2D, basé sur les ITD. La

mise en orrespondane d'images 2D, issues des projetions de l'image 3D,

est réalisée à l'aide d'un proessus d'estimation de la pose du volume. L'al-

gorithme néessite néanmoins une étape d'éhantillonnage, a�n de aluler

deux paramètres de rotation.

Notre méthode est rapide, puisqu'elle évite la mise en ÷uvre d'un pro-

essus d'optimisation de la fontion de ritère, présent dans la plupart des

tehniques de realage. La partie itérative de notre algorithme est e�ae

au regard du temps de alul, déterminée par le nombre d'itérations onnu

a priori. Il est possible de limiter l'espae de reherhe des paramètres, en

tenant ompte des ontraintes ou hypothèses imposées sur les images.

L'algorithme proposé donne des résultats satisfaisants, et prohes des ré-

sultats optimaux obtenus par des méthodes préises de grande omplexité

numérique (f. setion 6.3.4). La méthode ITD 3D/2D peut alors être utilisée

omme étape d'initialisation rapide d'un algorithme préis (f. notre propo-

sition du hapitre 3). Le grand avantage de notre approhe est l'absene de

risque de non-onvergene, typique pour les méthodes basées sur l'optimi-

sation non-linéaire (fontions de ritère). Comme vu à la setion 6.3.4, les

méthodes ioniques ont éhoué pour tous les jeux de données envisagés pour

la transformation initiale T0.

Nous avons également proposé di�érents desripteurs spéi�ques pour

des images d'aorte. Au hapitre 3, nous avons présenté la haîne omplète

de realage 3D/2D, utilisant es ITD.
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Chapitre 6

Validation et évaluation des

méthodes de realage

Ce hapitre dérit l'évaluation des algorithmes proposés dans e dou-

ment. Nous présentons les tests des méthodes, les résultats quantitatifs et

leur visualisation.

Dans la première setion, nous analysons le modèle paramétrique d'en-

veloppe tubulaire. Nous aratérisons sa préision, par rapport à une seg-

mentation de l'aorte et rapportons le temps de la onstrution interative du

modèle.

La méthode de realage basée sur les desripteurs ITD, introduite au

hapitre 5, est évaluée setion 6.2. Nous testons plusieurs desripteurs de

transformation sur des images synthétiques et réelles d'aorte.

La validation de la haîne de realage est dérite setion 6.3. Nous pro-

posons un alul de la préision de la méthode, en utilisant la mise en or-

respondane d'images, e�etuée par deux spéialistes liniques.

6.1 Enveloppe tubulaire

Le modèle paramétrique de l'aorte, appelé enveloppe tubulaire, a été

dé�ni au hapitre 4. Son r�le prinipal est d'exprimer une forme globale

(grossière) de l'aorte, en utilisant un petit nombre de paramètres.

Nous avons onstruit 10 enveloppes tubulaires à partir des images san-

ner CT de nos patients (f. setion 3.2). Dans le tableau 6.1, sont présentés

les temps de onstrution interative et le nombre de n÷uds irulaires, dé-

�nissant la géométrie du modèle. Une préision satisfaisante a été obtenue

ave la onstrution de 21 à 28 n÷uds par enveloppe (24 n÷uds en moyenne).

La �gure 6.1 présente les modèles d'aorte onstruits.

A�n d'exprimer une mesure de préision du modèle, représentant la forme

d'aorte, nous avons omparé une enveloppe tubulaire ave la segmentation

manuelle de l'aorte à l'image CM/2/15/1. Les éarts entre es deux approhes
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Figure 6.1 � Enveloppes tubulaires onstruites à partir des images CT.
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Volume d'origine N÷uds Temps de onstrution

CM/2/15/1 25 15'49�

HJ/1/2/0 28 15'39�

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 06'42�

PJ/1/13/1 21 05'34�

PJ/2/6/1 22 06'44�

VD/1/4/1 26 10'15�

VD/2/4/1 26 13'44�

Table 6.1 � Nombre de n÷uds et temps de onstrution interative d'enve-

loppes tubulaires.

ont été alulés pour plusieurs oupes horizontales et pour le volume en

entier.

Une image binaire a été générée pour représenter l'enveloppe tubulaire :

la valeur 1 étant a�etée aux voxels situés à l'intérieur du modèle, la valeur 0

aux voxels en dehors de l'enveloppe ; les paramètres spatiaux de ette image

(origine, spaing, dimensions) ayant été dé�nis en fontion des aratéris-

tiques de l'image sanner orrespondante.

L'image de l'intérieur de l'enveloppe tubulaire a été omparée ave le

résultat de la segmentation d'aorte (voir �gure 6.2). La di�érene entre l'in-

térieur de l'enveloppe et le résultat de la segmentation (olonne entrale de

la �gure 6.2) a été évaluée a�n de déterminer le déalage entre le ontour

de l'intersetion de l'aorte et le bord de l'enveloppe. Pour haque pixel du

ontour de l'aorte, nous avons mesuré la distane au ontour du modèle

paramétrique.

Les résultats de la di�érene entre l'aorte segmentée et l'enveloppe tubu-

laire sont montrés sur la �gure 6.3. Nous avons alulé la répartition d'er-

reurs pour haque oupe onsidérée et pour le volume en entier. La table 6.2

regroupe les erreurs de préision. L'erreur moyenne varie de 1.1 à 2.8 milli-

mètres pour les oupes hoisies (éart-type de 0.6 à 1.6 mm) ; l'aorte omplète

est aratérisée par une erreur moyenne de 3.1 mm (éart-type de 2.3 mm).

Nous pouvons observer que la préision du modèle est assez élevée dans les

endroits, où la forme d'aorte présente une setion plut�t ellipsoïdale (oupes

100, 50). L'endroit du modèle pour lequel l'erreur est la plus importante

orrespond à la partie de l'aorte o�rant une grande variabilité (oupes 300,

150, 125).

En onlusion, les tests omparatifs montrent que la di�érene entre

l'aorte segmentée et son modèle paramétrique est faible, si l'on tient ompte

du nombre de paramètres utilisé pour dé�nir l'enveloppe (21 n÷uds iru-
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Figure 6.2 � Comparaison entre la segmentation manuelle de l'aorte et le

modèle d'enveloppe tubulaire de l'image CM/2/15/1. La olonne de droite

présente les oupes de l'aorte segmentée, la olonne de gauhe � l'intérieur

de l'enveloppe ; la di�érene entre l'intérieur de l'enveloppe et le résultat de

segmentation se trouve dans la olonne du milieu. Les oupes hoisies 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 oupes onsi-

dérées et pour le volume entier. Les erreurs sont exprimées en millimètres.

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 55 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 2.2 2.6 2.2 1.1 1.7 3.1

Eart-type 1.6 1.2 1.5 1.1 1.5 0.6 0.7 2.3

Table 6.2 � Erreurs de préision de l'enveloppe tubulaire par rapport aux

résultats de segmentation.
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laires pour le as étudié). L'in�uene des erreurs de segmentation aux ré-

sultats du realage est analysée dans la setion suivante. Nous envisageons

également des images ontenant des formes perturbées, qui simulent les e�ets

d'une segmentation erronée.

Nous avons présenté dans ette setion les modèles paramétriques d'aorte,

onstruits pour 10 images sanner CT. La omparaison d'une enveloppe tu-

bulaire ave l'aorte segmentée montre que la préision du modèle est su�-

sante pour représenter la forme globale du vaisseau.

6.2 Évaluation du realage par ITD pour les images

2D

La méthode de realage par ITD, qui permet d'aligner les images par

alul diret de la transformation, est proposée au hapitre 5. Elle fait partie

de l'algorithme 3D/2D, qui sera ensuite évalué setion 6.3. Nous proposons

dans ette setion une analyse de la tehnique de realage ITD, foalisée sur

les images binaires 2D d'aorte. Les desripteurs de transformation d'image

utilisés sont eux qui ont été dé�nis setion 5.3.

Les indies d'erreurs se trouvent setion 6.2.1. La setion 6.2.2 dérit

les jeux de données, qui ont été utilisés pour les tests. Les résultats sont

regroupés setion 6.2.3.

6.2.1 Indies d'erreurs

La préision du realage peut être mesurée par omparaison direte des

paramètres de la transformation. La transformation estimée (alulée) T̂ est

alors évaluée en fontion de la transformation optimale T ∗
, onnue a priori.

L'erreur epi d'un paramètre pi de la transformation envisagée T =
T (p1, . . . pn) est donnée par la formule suivante :

epi = |p
∗
i − p̂i| , (6.1)

où p∗i et p̂i sont respetivement les paramètres optimal (de T ∗
) et estimé (de

T̂ ).
Nous dé�nissons également des indies d'erreurs supplémentaires, qui a-

ratérisent les desripteurs δi alulés au sein de la méthode ITD. Une erreur

eδi du desripteur δi est dé�nie pour une transformation T et pour les images

à realer A, B :

eδi(T,A,B) =

∣

∣

∣

∣

δi(T ◦A)− δi(B)

δi(B)

∣

∣

∣

∣

. (6.2)

En fontion du hoix de la transformation, nous proposons les trois types

d'erreurs suivants : erreur d'e�aité, erreur de vérité et erreur d'identité.
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L'erreur d'e�aité. L'e�aité d'un desripteur mesure son in�uene

au résultat de realage. La transformation estimée T̂ est utilisée pour dé�nir

ette erreur :

êδi = eδi(T̂ , A,B). (6.3)

Dans le as idéal, l'image T̂ ◦A est parfaitement alignée ave B, les valeurs

δi(T̂ ◦A) et δi(B) doivent alors être très prohes. Si la valeur êδi est impor-

tante, alors le desripteur δi est ine�ae, en e�et la transformation alulée

T̂ n'a pas realé les images orretement.

L'erreur de vérité. L'erreur de vérité examine le desripteur par rap-

port aux images alignées de façon optimale, en utilisant la transformation

théorique T ∗
.

e∗δi = eδi(T
∗, A,B). (6.4)

Une erreur nulle ou faible implique que les valeurs des desripteurs sont iden-

tiques, si alulées pour les images orrespondantes T ∗◦A et B. Une valeur

élevée de e∗δi signi�e que le desripteur ne peut pas estimer orretement les

paramètres de la transformation, pare que ses valeurs di�èrent pour des

données parfaitement realées (onfondues).

Notons que l'interprétation de e∗ n'est pas identique à elui de ê : un

desripteur peut avoir une erreur d'e�aité faible, même si la transforma-

tion résultante T̂ est mauvaise. La faible exatitude (vérité) de δi sera alors

véri�ée par une valeur élevée de e∗δi .

L'erreur d'identité. Le troisième type d'erreur véri�e le omportement

d'un desripteur utilisant uniquement l'image ible B et onsidérant alors

(T ∗)−1◦B au lieu de A. (Rappelons, que la mise en orrespondane de T◦A ∼
B est équivalente à A ∼ T−1◦B.)

ê∗δi = eδi(T̂ , (T
∗)−1◦B,B) (6.5)

La di�érene entre ê∗ et e∗, provenant du remplaement de l'image soure A
par son équivalent ible (T ∗)−1◦B, élimine l'in�uene des di�érenes entre

A et B, lors du alul d'erreur.

En onlusion, les erreurs de desripteurs proposées i-avant permettent

de aratériser la qualité des ITD et leur adaptation pour les images onsi-

dérées. Les meilleurs desripteurs doivent être aratérisés par les erreurs les

plus faibles de haque type.

6.2.2 Données

La méthode de realage par ITD a été testée pour deux types de données :

des images synthétiques et des images perturbées.
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Figure 6.4 � Tests de realage d'images synthétiques. Chaque ligne om-

porte, de gauhe à droite, l'image de référene d'un objet tubulaire, l'image

ible de la même struture transformée, la superposition des deux images

sans alignement, la superposition des deux images realées.

Les images synthétiques omportent une struture tubulaire ourbée, qui

ressemble à une silhouette simpli�ée de l'aorte. Plusieurs formes et propor-

tions de es strutures ont été générées (voir �gure 6.4, olonne de gauhe).

Les images à realer ont été obtenues par appliation d'une similarité (trans-

formation omposée de translation, rotation et mise à l'éhelle isotrope) aux

images de départ (voir �gure 6.4, deuxième olonne en partant de la gauhe).

Pour les tests de robustesse de la méthode de realage, nous avons préparé

les images perturbées à partir d'une image d'ampli�ation binarisée, issue de

l'angiographie VD/7 (f. setion 3.2). L'image originale (�gure 6.5, ligne du

haut) a été modi�ée en ajoutant du bruit binaire dans une zone d'une ertaine

épaisseur le long du ontour 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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di�érents niveaux de bruit simulent des erreurs de segmentations possibles,

ou la mauvaise qualité de données utilisées pour l'alignement. Les images

perturbées (�gure 6.5, deuxième ligne en partant du haut) ont été realées

ave l'image originale transformée (troisième ligne en partant du haut).

6.2.3 Résultats

Les tests de realage ont été e�etués pour tous les desripteurs dé�nis

setion 5.3. Cette évaluation nous a permis de séletionner les meilleurs des-

ripteurs, a�n de les mettre en ÷uvre dans la méthode ITD 3D/2D de la

haîne de realage (hapitre 3). Dans le as des images 2D onsidérées, la

transformation similitude a été estimée. Elle est omposée d'une translation

selon deux axes, d'une rotation planaire et d'une mise à l'éhelle isotrope.

Les desripteurs de mêmes paramètres ont été testés indépendamment.

Plus préisément, les transformations estimées à l'aide de δRadialOpening, δCircularOpening,

δCircularWeightedOpening et δCircularBorderPart ont été obtenues suite à quatre

exéutions indépendantes de l'algorithme de realage. Cette proédure a été

répétée pour les desripteurs de taille et de position.

Dans le tableau 6.3 sont présentées les erreurs d'estimation des para-

mètres de la transformation. Les jeux d'images synthétiques (�gure 6.4),

sont nommés S1, S2, S3 et S4 ; les tests sur les images perturbées (�gure 6.5)

sont nommés P1, P2 et P3. La préision (en millimètres) d'estimation des pa-

ramètres par les desripteurs envisagés est montrée aux �gures 6.6, 6.7 et 6.8

pour les ITD de position, d'orientation et de mise à l'éhelle respetivement.

Les tableaux 6.4, 6.5 et 6.6 montrent les erreurs d'e�aité, de vérité et

d'identité, alulées indépendamment pour haque desripteur. Les graphes

des �gures 6.9, 6.10 et 6.11 fournissent une présentation visuelle des valeurs

obtenues.

Le desripteur de la position δRadialBendCentre est plus robuste dans le as

d'images perturbées. δMassCentre est aratérisé par une meilleure préision

et par un faible taux d'erreurs uniquement pour les images synthétiques ;

dans les images réelles, il est plus sensible que δRadialBendCentre dans le as

des di�érenes entre images. Le desripteur δCircularBorderPart est aratérisé

par des erreurs ê, e∗ et ê∗ plus faibles que elles alulées suite à l'utilisation
des autres desripteurs d'orientation. Bien que les erreurs de paramètres

soient légèrement élevées pour les images synthétiques, les jeux P1, P2 et

P3 montrent leurs avantages. δ
RadialOpening

est apparu instable, il éhoue

parfois sur ertaines images. Le fateur d'éhelle est le mieux estimé par le

desripteur d'aire δArea.

Nous pouvons alors hoisir les meilleurs desripteurs pour haque para-

mètre de la transformation. La position de l'aorte est reherhée à l'aide du

desripteur δRadialBendCentre., L'estimation la plus e�ae du fateur d'éhelle

est obtenue ave le desripteur d'aire δArea, qui est en même temps le plus

simple à aluler (voir équation 5.20). Le desripteur d'orientation δCircularBorderPart
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Figure 6.5 � Tests de realage d'images perturbées. Chaque olonne

ontient, de haut en bas, l'image originale d'aorte (ampli�ation binarisée),

l'image perturbée ible, l'image de référene (originale transformée), la su-

perposition des images ible et référene sans alignement, la superposition

des images realées. Les perturbations de la silhouette d'aorte onernent

la région autour du bord de la forme, dans une zone d'épaisseur 10 pixels

(gauhe), 20 pixels (entre) et 30 pixels (droite).
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Figure 6.6 � Préision d'estimation des paramètres de la position.

Les valeurs d'erreurs sont exprimées en millimètres, pour les desrip-

teurs δMassCentreX (mX), δMassCentreY (mY), δRadialBendCentreX (rbX) et

δRadialBendCentreY (rbY).

donne les meilleurs résultats pour déterminer le paramètre de rotation.

En omparant les résultats de l'alignement des images perturbées P1,

P2 et P3, on peut onstater, que la robustesse des desripteurs hoisis est

satisfaisante. Les erreurs de realage, proportionnelles aux erreurs de pertur-

bation, sont relativement petites et les solutions des trois as sont onentrées

autour du résultat souhaité. Cela justi�e également, en plus de la rapidité de

onstrution, le fait d'utiliser une enveloppe tubulaire au lieu d'un résultat

de segmentation. Les di�érenes entre la forme du vaisseau segmenté et son

modèle, examinées setion 6.1, sont su�samment faibles pour ne pas trop

in�uener les résultats du realage par ITD.

À l'aide des résultats des tests présentés dans ette setion, nous avons

hoisi les desripteurs δRadialBendCentre, δCircularBorderPart et δArea pour la mé-

thode de realage 3D/2D par ITD, intégrée dans la haîne globale de rea-

lage (hapitre 3). Le hoix des ITD est issu de l'analyse de la préision et

des erreurs pour les images onsidérées. Bien que l'ensemble des desripteurs

séletionnés semble le meilleur dans le ontexte des images d'aorte, il n'est
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Figure 6.7 � Préision d'estimation du paramètre d'orientation. Les

valeurs d'erreurs sont exprimées en millimètres, pour les desripteurs

δRadialOpening (roR), δCircularOpening (oR), δCircularWeightedOpening (woR) et

δCircularBorderPart (bpR).
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Figure 6.8 � Préision d'estimation du paramètre de mise à l'éhelle. Les va-

leurs d'erreurs sont exprimées en millimètres, pour les desripteurs δArea (aS),

δPerimeter (pS), δRadialPerimeter (rpS), δCircularArea (aS) et δCircularThickness

(tS).

Figure 6.9 � Erreurs d'e�aité des desripteurs.
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S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3

Translation X

δMassCentreX 0.40 0.06 1.32 0.55 10.84 11.56 11.52

δRadialBendCentreX 5.58 2.49 5.43 6.77 0.58 1.05 2.71

Translation Y

δMassCentreY 1.29 0.61 0.12 1.33 23.33 19.48 15.24

δRadialBendCentreY 1.58 6.48 3.74 5.85 1.98 1.26 1.35

Rotation

δRadialOpening 13.80 2.04 180.00 15.70 3.20 5.31 6.23

δCircularOpening 0.05 0.97 0.48 1.11 13.09 17.76 14.21

δCircularWeightedOpening 0.05 0.94 0.58 1.14 11.67 16.60 13.19

δCircularBorderPart 0.02 3.94 5.89 2.29 3.24 4.67 4.78

Fateur d'éhelle

δArea 0.02 0.01 0.03 0.00 0.03 0.04 0.05

δPerimeter 0.24 0.08 1.73 0.21 0.12 0.11 0.09

δRadialPerimeter 0.14 0.11 0.04 0.00 0.07 0.13 0.22

δCircularArea 0.04 0.00 2.00 0.01 0.04 0.01 0.00

δCircularThickness 0.05 0.00 2.00 0.01 0.07 0.01 0.03

Table 6.3 � Erreurs de paramètres de realage ep pour les jeux de données

synthétiques S1, S2, S3, S4 et perturbées P1, P2, P3.

Figure 6.10 � Erreurs de vérité des desripteurs.
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Figure 6.11 � Erreurs d'identité des desripteurs.

S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3

êδMassCentre
0.44 0.46 0.24 1.46 1.29 1.16 2.17

êδRadialBendCentre
2.04 1.18 0.42 1.93 1.97 0.49 0.31

êδRadialOpening
2.67 1.82 1.70 3.38 4.78 5.30 3.73

êδCircularOpening
5.11 3.67 2.18 4.16 7.82 4.08 2.23

êδCircularWeightedOpening
5.11 3.70 2.18 4.08 7.88 4.07 2.22

êδCircularBorderPart
0.35 1.46 1.27 2.19 3.02 4.30 3.17

êδArea
10.41 7.26 7.58 8.17 4.46 8.77 8.76

êδPerimeter
11.90 7.95 7.72 5.93 5.07 7.62 8.58

êδRadialPerimeter
6.76 3.60 5.71 4.62 4.18 21.77 34.19

êδCircularArea
9.30 5.91 9.72 11.57 14.29 14.43 14.43

êδCircularThickness
5.56 5.26 7.14 7.14 14.29 10.00 14.29

Table 6.4 � Erreurs d'e�aité des desripteurs en pourentage.

S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3

e∗δMassCentre
0.11 0.12 0.57 6.67 0.63 0.63 0.63

e∗δRadialBendCentre
1.58 1.46 1.69 7.07 0.71 0.71 0.71

e∗δRadialOpening
1.91 0.42 0.55 0.31 0.98 0.98 0.98

e∗δCircularOpening
2.82 1.31 7.82 1.84 1.73 1.73 1.73

e∗δCircularWeightedOpening
2.82 1.27 7.88 1.85 1.59 1.59 1.59

e∗δCircularBorderPart
0.05 0.04 0.12 0.25 0.13 0.13 0.13

e∗δArea
9.46 9.63 6.46 6.57 11.52 11.52 11.52

e∗δPerimeter
8.99 7.98 5.75 1.05 8.74 8.74 8.74

e∗δRadialPerimeter
1.00 0.30 3.21 0.28 5.39 5.39 5.39

e∗δCircularArea
18.52 7.41 100.00 6.04 35.99 35.99 35.99

e∗δCircularThickness
11.11 5.26 100.00 3.57 28.57 28.57 28.57

Table 6.5 � Erreurs de vérité des desripteurs en pourentage.
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S1 S2 S3 S4 P1 P2 P3

ê∗δMassCentre
0.20 0.31 0.86 6.72 0.96 0.46 0.90

ê∗δRadialBendCentre
1.03 1.54 1.68 6.51 0.74 3.66 4.87

ê∗δRadialOpening
0.73 0.73 0.73 0.88 0.44 0.85 2.08

ê∗δCircularOpening
3.63 41.32 2.15 1.37 1.21 6.40 7.83

ê∗δCircularWeightedOpening
3.62 41.33 2.15 1.37 1.21 5.96 7.38

ê∗δCircularBorderPart
0.04 0.02 0.11 0.26 0.72 0.44 0.52

ê∗δArea
5.86 3.99 5.75 3.96 2.17 1.68 1.82

ê∗δPerimeter
11.12 6.66 11.35 5.48 9.67 12.83 15.97

ê∗δRadialPerimeter
1.94 1.56 3.59 1.28 7.12 13.66 37.48

ê∗δCircularArea
16.05 74.83 100.00 6.04 12.95 15.90 21.15

ê∗δCircularThickness
11.11 53.66 100.00 3.57 10.00 14.29 28.57

Table 6.6 � Erreurs d'identité des desripteurs en pourentage.

pas évident que les mêmes ITD soient e�aes pour d'autres appliations.

En d'autres termes, haque problème de realage (plus préisément, le type

d'images et la nature de données) néessite une étape de oneption et de

séletion des desripteurs appropriés.

Dans ette setion, nous avons testé notre méthode de realage basée sur

les ITD. L'e�aité de la tehnique a été éprouvée sur des images synthé-

tiques et perturbées (bruitées). Les erreurs de desripteurs ont également été

introduites, a�n de aratériser les di�érents ITD indépendamment. Les tests

et omparaison des résultats nous ont permis de séletionner les meilleurs

desripteurs, qui sont utilisés dans la haîne globale de realage.

6.3 Évaluation de la haîne de realage 3D/2D

Dans ette setion, nous présentons l'évaluation de la haîne de realage

3D/2D de l'aorte. Nous avons e�etué la mise en orrespondane des ouples

d'images dérits setion 3.2 et alulé la préision de haque étape de la

haîne.

Setion 6.3.1, nous dé�nissons les transformations optimales et les marges

de préision, en exploitant les informations fournies par les deux experts li-

niques. Nous dé�nissons les indies d'erreurs dans la setion 6.3.2. Les para-

mètres de tehniques de realage sont dérits setion 6.3.3. La présentation

des résultats visuels et la disussion onernant les résultats se trouve à la

setion 6.3.4.
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6.3.1 Transformations de référene

Dans notre ontexte de realage d'images aortiques, nous ne disposons

pas d'une transformation de référene, appelée � vérité terrain � (ground

truth). Celle-i est généralement obtenue par simulation ave un organe fan-

t�me, que nous n'avions pas. Nous avons alors déidé de faire établir un

alignement de référene, à base d'un realage manuel, par deux liniiens.

Nous dérivons dans les setions suivantes à la fois les données de or-

respondane, qui ont servi à onstruire les transformations de référene, et

les mesures de préision. Deux types de proédé ont été utilisés : le realage

interatif 3D/2D (setion 6.3.1.1) et la mise en orrespondane des repères

anatomiques entre images angiographie 2D et sanner 3D (setion 6.3.1.2).

6.3.1.1 Realage interatif 3D/2D

Nous avons proposé à deux liniiens Φ et Ψ (l'un étant hirugien ardio-

vasulaire, l'autre étant radiologue interventionnel) d'e�etuer un alignement

rigide du volume ontenant l'aorte sur l'image d'angiographie rayons X.

La �gure 6.12 présente l'interfae graphique développée, qui a été uti-

lisée pour le realage manuel. La forme 3D de l'aorte est représentée par

le maillage déoulant du résultat d'une segmentation, obtenue ave l'algo-

rithme de roissane de régions (f. 3.3.2.1). Pour l'image 2D, haque lini-

ien pouvait hoisir soit la séquene d'angiographie (ave la possibilité de

parourir toutes les frames), soit l'image d'ampli�ation statique, dérite

setion 3.3.2.2. Les deux spéialistes ont hoisi d'exploiter l'image d'ampli�-

ation.

La mise en orrespondane du volume se fait par manipulation du maillage

de l'aorte dans le repère 3D. Il est possible d'e�etuer les translations et ro-

tations selon trois axes, à partir des mouvements de la souris. La �gure 6.13

dérit les di�érentes manipulations à la souris, proposées aux liniiens, qui

entraînent un hangement de pose de l'aorte :

� le déplaement du volume dans le plan de la projetion est obtenu en

déplaçant la souris, ave le bouton gauhe appuyé ;

� le déplaement le long de l'axe de la projetion est e�etué par le

mouvement vertial de la souris, en maintenant enfonés à la fois le

bouton gauhe de la souris et la touhe Majusule ;

� la rotation du volume autour de l'axe de la projetion est réalisée en

déplaçant vertialement la souris tout en maintenant appuyé le bouton

droit ;

� la rotation du volume autour de l'axe horizontal, orthogonal à la dire-

tion de projetion est obtenue en déplaçant horizontalement la souris

tout en maintenant appuyé le bouton droit ;

� la rotation autour de l'axe vertial, orthogonal à la diretion de proje-

tion s'e�etue en déplaçant la souris vertialement tout en maintenant
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Figure 6.12 � Programme permettant d'e�etuer le realage 3D/2D inter-

atif. L'utilisateur positionne le volume, représentant une aorte segmentée,

à l'aide de la souris.
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translation OX translation OY translation OZ

rotation OZ rotation OY rotation OX

Figure 6.13 � Positionnement du volume à partir de la souris.

enfonés le bouton droit et la touhe Majusule.

Les transformations TmΦ
et TmΨ

e�etuées respetivement par les lini-

iens Φ et Ψ, ont été dé�nies pour haque ouple d'images du tableau 3.4.

Tous les alignements ont été validés omme satisfaisants.

6.3.1.2 Mise en orrespondane des points anatomiques

La seonde étape de la onstrution des transformations de référene est

onstituée de la dé�nition des orrespondanes anatomiques entre les images.

La �gure 6.14 montre le programme permettant de spéi�er les points or-

respondants à la fois sur l'image sanner CT et sur l'angiographie rayons X.

Comme préédemment, haque liniien pouvait hoisir entre la visuali-

sation de l'image ampli�ée ou la séquene originale de �uorosopie ; ils ont

enore une fois hoisi l'image d'ampli�ation. Le volume CT, peut être tra-

versé a�n d'o�rir la visualisation d'une oupe horizontale partiulière.

Les liniiens Φ et Ψ ont dé�ni les repères anatomiques, attahés à l'aorte,

pour tous les ouples d'images disponibles (f. setion 3.2). Un des liniiens

a spéi�é 4 points par image, l'autre a mis 5 points par image. Le position-

nement des repères est supposé être préis, ar e�etué par les spéialistes. Il

n'y avait pas de ontraintes onernant les repères anatomiques à délimiter :

pour haque ouple d'images, les liniiens hoisissaient les points semblant

les plus pertinents et importants sur l'aorte.

La mise en orrespondane 3D/2D d'images a été e�etuée en utilisant

les points orrespondants spéi�és. La pose initiale 3D, issue du realage in-

teratif (f. setion 6.3.1.1), a été optimisée par la minimisation des distanes

entre les points sur l'image 2D et la projetion des points orrespondants du
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Figure 6.14 � Interfae graphique du programme de dé�nition des points

orrespondants entre l'image 2D et le volume 3D. Le liniien peut a�her

soit l'image d'ampli�ation, soit l'une des frames de la séquene d'angio-

graphie. Le volume peut être parouru par oupes horizontales. Les �èhes

jaunes pointent une paire de points orrespondants séletionnés par le lini-

ien.
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volume. Cette minimisation a été réalisée à l'aide d'un algorithme évolution-

naire, omme dérit setion 2.6.3.

Les �gures de 6.15 à 6.19 présentent le résultat de et alignement, pour

lequel les distanes entre les points 3D projetés (rouges) et les points 2D

orrespondants (bleus) sont minimales. Le déalage entre les points appariés

provient de la déformation de l'aorte sur les images. Les transformations

obtenues lors de ette étape de détetion des orrespondanes sont notées

T cΦ
et T cΨ

respetivement pour les liniiens Φ et Ψ.
L'interfae pour le realage interatif et la dé�nition des orrespondanes

3D/2D a été spéialement développée pour notre problème du realage d'images

aortiques. Plut�t que de reprendre l'un des programmes existants (e.g. Slier

ou VV), nous avons hoisi de onstruire notre propre interfae d'utilisateur,

qui regroupe toutes les fontionnalités néessaires au sein d'une seule appli-

ation. Cela nous a permis d'e�etuer une interfae spéialisée, adaptée pour

les besoins des liniiens et pour e as partiulier, d'automatiser ertaines

tâhes (hargement, enregistrement des données), et de réduire le temps de

la mise en orrespondane de 19 ouples d'images 3D/2D.

6.3.1.3 Interprétation

Pour estimer la préision attendue des méthodes de realage, nous avons

proédé en deux étapes :

� nous avons d'abord hoisi une transformation de référene pour nos

algorithmes ; notre hoix s'est porté sur la transformation T cΦ
, suite à

la mise en orrespondane de points e�etuée par le liniien Φ,
� puis, nous avons analysé les di�érenes entre les transformations T cΨ

,

TmΦ
et TmΨ

par rapport à T cΦ
. Par onséquent, nous avons alulé

les erreurs entre es trois résultats d'alignement, par rapport à T cΦ
.

La préision de l'alignement manuel est alors donnée par la moyenne

des erreurs obtenues entre les résultats d'alignement par les trois transfor-

mations, relativement à la transformation de référene. Les résultats de nos

algorithmes seront alors onfrontés à ette préision issue d'un realage ma-

nuel.

6.3.2 Dé�nition des erreurs de realage

Deux types d'erreurs de realage ont été alulées : les erreurs de para-

mètres de la transformation estimée et les erreurs moyennes de realage, es

dernières étant évaluées pour les points orrespondants (voir setion 6.3.1.2).

Nous dé�nissons es erreurs en fontion de deux transformations arbitraires

T (1)
et T (2)

; la première transformation sera elle de référene T cΦ
, la se-

onde � elle onsidérée.

A�n de simpli�er la notation, dans la suite de ette setion nous suppo-

sons que la diretion de la projetion est onfondue ave l'axe OZ. Le plan
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Figure 6.15 � Correspondanes des points anatomiques pour les ouples

d'images de 1 à 4 (dans le sens de la leture). Les points bleus sont hoisis

sur l'image 2D d'angiographie. Les points rouges, séletionnés en 3D, sont

alignés ave eux de la 2D (transformation T c
) et projetés sur le plan de la

projetion. (Cliniien X = Φ, Cliniien Y = Ψ.)
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Figure 6.16 � Correspondanes des points anatomiques pour les ouples

d'images 5�8 (dans le sens de la leture).
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Figure 6.17 � Correspondanes des points anatomiques pour les ouples

d'images 9�12 (dans le sens de la leture).
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Figure 6.18 � Correspondanes des points anatomiques pour les ouples

d'images 13�16 (dans le sens de la leture).
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Figure 6.19 � Correspondanes des points anatomiques pour les ouples

d'images 17�19 (dans le sens de la leture).
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de la projetion est OXY .

L'erreur de translation dans le plan de la projetion est donnée par

l'équation

eOXY

(

T (1), T (2)
)

=

√

(

p
(2)
X − p

(1)
X

)2
+

(

p
(2)
Y − p

(1)
Y

)2
(6.6)

où pX et pY sont les paramètres de translation selon OX et OY .

L'erreur de translation selon la diretion de projetion s'exprime

de la façon suivante :

eOZ =
(

T (1), T (2)
)

=
∣

∣

∣p
(2)
Z − p

(1)
Z

∣

∣

∣ (6.7)

où pZ est le paramètre de la translation selon OZ.

L'erreur de rotation autour de l'axe de la projetion s'exprime par :

erZ

(

T (1), T (2)
)

=
1

3

∑

i=X,Y,Z

∡

(

[R(2)◦ui]OXY , [R
(1)◦ui]OXY

)

(6.8)

où R(1)
et R(2)

sont les matries de rotations assoiées aux transformations

T (1)
et T (2)

respetivement, uX , uY , uZ sont les veteurs de la base anonique

et [·]OXY signi�e projetion sur le plan OXY .

L'erreurs de rotation selon les axes orthogonaux à la diretion de

projetion sont dé�nies de la même façon que pour l'erreur préédente :

erX

(

T (1), T (2)
)

=
1

3

∑

i=X,Y,Z

∡

(

[R(2)◦ui]OY Z , [R
(1)◦ui]OY Z

)

(6.9)

et

erY

(

T (1), T (2)
)

=
1

3

∑

i=X,Y,Z

∡

(

[R(2)◦ui]OXZ , [R
(1)◦ui]OXZ

)

. (6.10)

Les erreurs moyennes, par opposition aux erreurs dé�nies de paramètres

(absolues), aratérisent un déalage relatif des points du volume (image

sanner CT). Nous pouvons distinguer 4 types d'erreurs pour le as 3D/2D

[178℄ :

� erreur 3D e3D,
� erreur 3D/2D selon la diretion de projetion e3D/2D,

� erreur dans le plan de la projetion e2D et

� erreur de rétro-projetion e2D/3D.
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L'erreur 3D dé�nit la distane moyenne entre les points du volume trans-

formé par les deux transformations T (1)
et T (2)

:

e3D

(

T (1), T (2)
)

=
1

n

n
∑

i=1

∥

∥

∥
T (2)◦p

(i)
A − T (1)◦p

(i)
A

∥

∥

∥
(6.11)

où p
(1)
A , . . . , p

(n)
A sont des points dans l'intérieur de l'image 3D A. Dans notre

as, il s'agit de points anatomiques séletionnés par les liniiens (f. se-

tion 6.3.1.2).

L'erreur 3D/2D orrespond au déalage selon la diretion de projetion.

Elle est dé�nie omme la moyenne des di�érenes des déplaements selon

l'axe OZ :

e3D/2D

(

T (1), T (2)
)

=
1

n

n
∑

i=1

∣

∣

∣

〈

T (2)◦p
(i)
A ;uZ

〉

−
〈

T (1)◦p
(i)
A ;uZ

〉∣

∣

∣
(6.12)

où uZ est le veteur (0, 0, 1) et 〈·; ·〉 est le produit salaire.

L'erreur de rétro-projetion 2D/3D omplète l'erreur 3D/2D de façon

à exprimer le déalage moyen des points selon les diretions orthogonales à

l'axe de projetion. Elle est alulée omme la moyenne des distanes mini-

males entre les rayons (à l'origine du entre de projetion S) traversant les

points T (1)◦p
(i)
A et les points transformés par T (2)

:

e2D/3D

(

T (1), T (2)
)

=
1

n

n
∑

i=1

dist

(−−−−−−−−−−→
S,

(

T (1)◦p
(i)
A

)

, T (2)◦p
(i)
A

)

(6.13)

L'erreur moyenne dans le plan de la projetion 2D s'exprime par :

e2D

(

T (1), T (2)
)

=
1

n

n
∑

i=1

∥

∥

∥P ◦T (2)◦p
(i)
A − P ◦T (1)◦p

(i)
A

∥

∥

∥ , (6.14)

où ‖ · ‖ est la distane entre deux points.

Les erreurs e3D, e3D/2D et e2D/3D sont liées de la manière suivante :

e23D/2D + e23D ≈ e23D. (6.15)

Le shéma présentant les di�érents types d'erreurs moyennes se trouve à la

�gure 6.20.

6.3.3 Paramètres des méthodes

Nous présentons les détails onernant le hoix des paramètres des mé-

thodes de la haîne globale de realage. L'objetif de ette setion est de

fournir les informations néessaires pour mettre en ÷uvre et reproduire le

fontionnement de es algorithmes.
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P ◦T (1)◦p

P ◦T (2)◦p
e2D

e2D/3D

T (2)◦p

T (1)◦p

e3D

e3D/2D

S

Figure 6.20 � Shéma illustrant les di�érentes erreurs moyennes et leurs

relations spatiales.

Transformation initiale. La pose 3D initiale du volume, par rapport au

système de projetion, a été �xée pour être la même pour tous les jeux de

données envisagés, à l'exeption d'une image (f. i-après). Le volume a été

positionné au milieu de la distane origine de projetion (soure de rayons) et

plan de la projetion. Son orientation a été hoisie a�n que la partie frontale

du patient soit dirigée vers l'origine de la projetion. Les paramètres de la

transformation initiale sont les suivants :

T init = (tX , tY , tZ , rX , rY , rZ) = (−48.34,−130, 367.509, 50◦ ,−90◦, 90◦),
(6.16)

où t· signi�e translation et r· rotation selon un axe. L'ordre de la omposition

des transformations de base est le suivant :

T init = Td◦RZ ◦RX ◦RY (6.17)

(Td étant la omposante de translation). L'image 3D provenant du volume

VD/2/4/1 a été exeptionnellement déalée selon l'axe OY , auquel as le

paramètre de la translation vaut tY = −260.

Realage 3D/2D par ITD. Les données à l'entrée de la méthode de

realage ITD sont l'enveloppe tubulaire et l'image d'ampli�ation binarisée

issue de l'angiographie rayons X. Pour plus de détails, voir les setions 3.3.1.1

et 3.3.1.2.

La méthode 3D/2D par ITD a été onstruite à l'aide des meilleurs des-

ripteurs, omme vu setion 6.2.3. Nous avons utilisé les ITD suivants :

� δRadialBendCentre, dé�ni par les équations 5.18 et 5.19, pour estimer les

paramètres de la translation ;

� δArea, dé�ni par l'équation 5.20, pour estimer le paramètre de fateur

d'éhelle ;

� δCircularBorderPart, dé�ni par l'équation 5.36, pour estimer le paramètre

de la rotation.

194



Dans la partie d'estimation de la pose 3D (f. setion 5.2.2), nous avons

�xé l'espae de reherheDω(30
◦, 30◦) (f. équation 5.15) et la densité d'éhan-

tillon à 5 dans les deux sens. Le proessus d'estimation de pose a été répété 3

fois pour haque éhantillon d'orientation envisagé. La meilleure orientation

a été séletionnée à l'aide de la mesure de similarité basée sur le oe�ient

de Die (dérivé du test kappa) :

Dice(A,B) =
2#(A ∩B)

#A+#B
, (6.18)

où #A et #B sont les nombres de pixels de valeur non nulle sur les images A
et B respetivement et #(A ∩B) orrespond au nombre de pixels de valeur

non nulle ommuns aux deux images. Cette mesure a été alulée pour la

projetion de l'enveloppe tubulaire et pour l'image d'ampli�ation.

Realage ionique multi-éhelles. La partie ionique de la haîne uti-

lise la tehnique de génération des radiogrammes numériques DRR (f. se-

tion 2.5.2.3), ouplée aux mesures de similarité à base de l'information mu-

tuelle (f. setion 2.5.2.2). Nous utilisons le framework de realage 3D/2D,

proposé par Steininger et al.[165℄, qui implémente les algorithmes de rayas-

ting et la gestion de la méthode 3D/2D en entier.

La transformation initiale pour la partie ionique est le résultat donné

par la méthode ITD 3D/2D. Les images à aligner sont le volume sanner

ave les intensités de l'aorte augmentées (f. setion 3.3.2.1) et l'angiographie

ampli�ée (voir setion 3.3.2.2).

Le premier niveau de l'algorithme de realage ionique e�etue la mise

en orrespondane entre les images dont la taille (résolution) est divisée par

deux. Nous avons hoisi pour ette étape d'utiliser l'information mutuelle de

Mattes à base d'histogrammes (voir équation 2.46) omme mesure de simi-

larité. L'algorithme évolutionnaire (1 + 1)ES (f. setion 2.6.3) a été séle-

tionné pour optimiser la fontion de ritère. Nous avons prévu 60 itérations

d'optimisation.

Le seond niveau de la méthode ionique prend, omme initialisation, la

transformation alulée lors de la première étape. Cette fois-i, nous avons

engagé la mesure de similarité NMI (information mutuelle normalisée, équa-

tion 2.47), optimisée également par l'algorithme One Plus One, ave un maxi-

mum de 30 itérations. La transformation retournée par ette étape est le

résultat �nal de la haîne omplète.

Le hoix des paramètres a été fait suite aux informations déduites de

l'état de l'art et des expérimentations e�etuées sur nos jeux de données.

Les mesures à base de l'information mutuelle ont été séletionnées selon leur

vitesse de alul : l'IM de Mattes, étant plus rapide à aluler, fait partie du

premier niveau multi-éhelles ; la NMI, qui donne les résultats plus robustes,

est intégrée dans le niveau supérieur de la haîne. Le nombre d'itérations

hoisi pour haque étage orrespond aux résultats observés empiriquement.
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Il est à noter, que nous avons essayé de dérouler le realage ionique,

sans prendre en ompte la partie ITD, i.e. d'e�etuer les étapes ioniques

pour la transformation initiale T0. Les aluls ont éhoué pour tous les jeux

de données, suite à la non-onvergene du proessus d'optimisation de la

fontion de ritère. Cela montre l'importane de la méthode 3D/2D par

ITD au début de la haîne a�n de fournir une initialisation plus préise des

algorithmes ioniques.

6.3.4 Résultats

Nous avons exéuté les aluls de notre méthode de realage pour les 19

ouples d'images aratérisés setion 3.2. Les résultats obtenus sont présentés

sur les �gures 6.21 à 6.26.

Validation visuelle. La �gure 6.21 présente toutes les étapes intermé-

diaires du realage, pour le premier ouple d'images. Nous pouvons observer,

selon le sens de leture, les alignements issus des points anatomiques orres-

pondants fournis par les liniiens Φ et Ψ, les deux résultats du realage

manuel e�etués par Φ et Ψ ; la pose initiale du volume passée en entrée de

la méthode ITD se trouve au milieu de la �gure. Les trois dernières images

montrent le realage alulé par la méthode ITD, puis par le premier et par

le seond niveau du realage ionique.

Pour les ouples d'images de 2 à 19, nous ne présentons que l'alignement

de orrespondane des points anatomiques e�etué par le liniien Φ (trans-

formation de référene), le résultat de la méthode ITD et la transformation

�nale en sortie du seond niveau du realage ionique.

Pour tous les jeux de données, nous pouvons observer que les résultats

de notre méthode sont prohes de eux donnés par les liniiens. L'étape

ionique améliore le résultat de la tehnique ITD : l'aorte 3D est légèrement

mieux alignée. La pose �nale est néanmoins très prohe de elle obtenue ave

la méthode ITD.
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Figure 6.21 � Résultats du realage 3D/2D pour le ouple 1. Selon le sens de

leture : alignement à partir des points orrespondants issus du liniien Φ,
alignement à partir des points orrespondants issus du liniien Ψ, realage
interatif par Φ, realage interatif par Ψ, pose initiale pour le realage ITD,
résultat du realage ITD, résultat du premier niveau de realage ionique,

résultat du seond niveau de realage ionique (�nal).
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Figure 6.22 � Résultats du realage 3D/2D pour les ouples 2�5. Dans

haque ligne, de gauhe à droite : alignement à partir des points orrespon-

dants issus du liniien Φ, résultat du realage ITD, résultat �nal (seond

niveau de realage ionique).
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Figure 6.23 � Résultats du realage 3D/2D pour les ouples 6�9. Dans

haque ligne, de gauhe à droite : alignement à partir des points orrespon-

dants issus du liniien Φ, résultat du realage ITD, résultat �nal (seond

niveau de realage ionique).
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Figure 6.24 � Résultats du realage 3D/2D pour les ouples 10�13. Dans

haque ligne, de gauhe à droite : alignement à partir des points orrespon-

dants issus du liniien Φ, résultat du realage ITD, résultat �nal (seond

niveau de realage ionique).

200



Figure 6.25 � Résultats du realage 3D/2D pour les ouples 14�17. Dans

haque ligne, de gauhe à droite : alignement à partir des points orrespon-

dants issus du liniien Φ, résultat du realage ITD, résultat �nal (seond

niveau de realage ionique).
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Figure 6.26 � Résultats du realage 3D/2D pour les ouples 18 et 19. Dans

haque ligne, de gauhe à droite : alignement à partir des points orrespon-

dants issus du liniien Φ, résultat du realage ITD, résultat �nal (seond

niveau de realage ionique).
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Analyse de la préision souhaitée. L'analyse des erreurs de realage

(dé�nies setion 6.3.2) pour nos résultats, permet de quanti�er la qualité

d'alignement des images. Comme remarqué setion 6.3.1, nous utilisons la

transformation T cΦ
omme référene. Ensuite, pour haque type d'erreur

envisagé ex, nous alulons le taux de préision, en fontion de résultat du

realage interatif et de la mise en orrespondane des points anatomiques :

ēx =
1

3

(

ex(T
cΦ, T cΨ) + ex(T

cΦ, TmΦ) + ex(T
cΦ, TmΨ)

)

, (6.19)

où x vaut OXY , OZ, rZ, rX, rY , 3D, 3D/2D, 2D et 2D/3D.
Les valeurs d'erreurs de préision de l'équation 6.19 sont présentées dans

le tableau 6.7 pour l'erreur dans le plan de la projetion OXY , le tableau 6.9

pour l'erreur selon la diretion de la projetion OZ, le tableau 6.11 pour l'er-

reur de rotation dans le plan de la projetion, les tableaux 6.13 et 6.15 pour

les erreurs de rotations orthogonales à la diretion de projetion. Les erreurs

moyennes sont également alulées et données dans les tableaux 6.17 (erreurs

3D), 6.19 (erreurs 3D/2D), 6.21 (erreurs 2D) et 6.23 (erreurs 2D/3D).

Évidemment, les erreurs de profondeur sont importantes, e qui est une

aratéristique ommune des problèmes d'alignement 3D/2D. L'erreur e3D/2D

(selon la diretion de projetion) est la omposante prinipale de l'erreur

moyenne globale e3D.
Les rotations selon les axes OX et OY orthogonaux à la diretion de pro-

jetion, présentent également un taux de préision faible ; on peut onstater

que la partie de l'aorte visible sur les angiographies ne permet pas de dé�nir

une orientation préise. En partiulier, une rotation du volume selon l'axe

OX entraîne une légère (voire négligeable) di�érene visuelle au niveau de

la projetion.

Résultats des méthodes de realage. Nous avons onfronté les résul-

tats de l'alignement fournis par les liniiens, ave notre méthode de realage.

La omparaison a été préparée pour haque étape de la haîne : la partie ITD

et les deux niveaux de la partie ionique du realage.

Dans les tableaux 6.8, 6.10, 6.12, 6.14 et 6.16 sont présentées les er-

reurs de paramètres des méthodes. Nous fournissons les valeurs absolues des

erreurs, mais aussi les valeurs relatives, exprimées en fontion des erreurs

moyennes ēx, obtenues pour les alignements manuels. Les erreurs moyennes

e3D, e3D/2D, e2D et e2D/3D, sont également reportées respetivement dans les

tableaux 6.18, 6.20, 6.22 et 6.24. La �gure 6.27 montre les taux de préision

alulés pour tous les quatre formulations d'erreurs. Les erreurs moyennes

sont ensuite présentées dans les �gures 6.28, 6.29, 6.30 et 6.31.

La préision de la méthode proposée est omparable à la préision dé-

terminée. Les erreurs des algorithmes dépassent rarement le double du taux

de préision ē. Les fortes valeurs d'erreurs, supérieures de 3ē, sont ausées
dans la plupart des as par les images ou segmentation de faible qualité. Il
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est à noter que les résultats de la partie ionique sont, pour la plupart des

as, légèrement meilleurs que eux obtenus par la méthode ITD : l'engage-

ment de tehniques ioniques dans la haîne permet d'augmenter la préision

d'environ 10% à 20%, par rapport aux résultats obtenus seulement ave les

desripteurs.

Nous pouvons observer les erreurs élevées de la haîne pour les ouples

d'images 6 et 8. Pour es deux as, la partie desendante de l'aorte est défor-

mée par les guides ; la di�érene entre les formes du vaisseau sur l'angiogra-

phie et l'image CT a produit des résultats erronés au niveau de la méthode

ITD, propagés sur les étapes suivantes ioniques.

Les ouples 9 et 11 présentent une aorte dont la rosse a une forme

omplexe. L'orientation de l'aorte par rapport au plan de la projetion est

partiulière ; les algorithmes de la haîne n'ont pas déteté préisément la

pose.

Une rotation mauvaise dans le plan de projetion peut être observée pour

les ouples 11 et 12 ; dans es as, les desripteurs d'orientation n'ont pas

retourné de bonne orientation de l'aorte. L'erreur a été propagée sur les

tehniques ioniques.

Il est à noter, que pour ertaines ouples (2, 14, 16, 18) la méthode

ITD a retourné des résultats légèrement meilleurs que eux obtenus ave la

partie ionique. Le as du ouple 2 est intéressant, ar une bonne solution

retournée par la tehnique ITD a été dégradé par la première étape ionique

et �nalement orrigée suite à la dernière partie de la haîne.

Les grandes di�érenes de résultats sont généralement ausées par les

images de faible qualité ou par des données erronées. La mauvaise segmen-

tation de l'aorte, vue pour les ouples 3 et 8 entraîne une augmentation des

erreurs pour es jeux de données. De la même manière, l'image de l'angiogra-

phie du ouple 7 présente un anévrysme disséquant, tandis que la pathologie

n'est plus visible dans le volume orrespondant (obtenu en phase postopéra-

toire). La situation inverse est visible dans le jeu de données 14 : ette fois

l'angiographie, obtenue juste après l'installation de la prothèse, est alignée

ave le volume per-opératoire dans lequel la pathologie est bien visible.
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eOXY (T
cΦ, T cΨ) eOXY (T

cΦ, TmΦ) eOXY (T
cΦ, TmΨ) ēOXY

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

5 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 projetion pour le

realage de référene.

eOXY (T
cΦ, T init) eOXY (T

cΦ, T ITD) eOXY (T
cΦ, T i1) eOXY (T

cΦ, T i2)
1 41.88 3.80ē 22.03 2.00ē 23.44 2.12ē 17.66 1.60ē
2 25.65 1.67ē 23.43 1.52ē 24.99 1.62ē 24.42 1.59ē
3 40.73 1.18ē 26.54 0.77ē 26.21 0.76ē 26.37 0.76ē
4 53.36 1.64ē 36.80 1.13ē 39.61 1.22ē 41.41 1.28ē
5 93.06 2.80ē 43.09 1.30ē 39.10 1.18ē 38.99 1.18ē
6 12.25 0.42ē 58.94 2.02ē 54.53 1.87ē 51.77 1.77ē
7 56.74 2.11ē 28.04 1.04ē 29.24 1.09ē 29.68 1.10ē
8 34.01 0.61ē 120.79 2.16ē 122.19 2.18ē 122.32 2.18ē
9 62.01 1.86ē 42.64 1.28ē 39.88 1.20ē 40.97 1.23ē
10 12.29 0.55ē 39.97 1.78ē 41.13 1.83ē 41.50 1.84ē
11 49.16 3.56ē 63.53 4.60ē 67.63 4.89ē 71.48 5.17ē
12 25.11 1.84ē 56.02 4.09ē 45.38 3.32ē 45.89 3.35ē
13 45.59 1.81ē 19.06 0.76ē 16.65 0.66ē 15.49 0.61ē
14 61.31 2.21ē 16.62 0.60ē 16.89 0.61ē 16.89 0.61ē
15 24.51 0.66ē 36.07 0.97ē 49.01 1.32ē 49.01 1.32ē
16 19.17 0.85ē 12.54 0.56ē 18.36 0.82ē 14.71 0.65ē
17 55.75 0.63ē 189.51 2.15ē 192.71 2.18ē 189.17 2.14ē
18 54.11 3.97ē 32.38 2.38ē 38.62 2.84ē 28.12 2.07ē
19 24.00 1.77ē 13.95 1.03ē 15.28 1.13ē 17.41 1.28ē

Table 6.8 � Erreurs de translation dans le plan de la projetion pour les

étapes de la haîne.
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eOZ(T
cΦ, T cΨ) eOZ(T

cΦ, TmΦ) eOZ(T
cΦ, TmΨ) ēOZ

1 5.34 201.08 77.20 94.54

2 50.43 9.63 113.84 57.97

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 diretion de la projetion pour

le realage de référene.

eOZ(T
cΦ, T init) eOZ(T

cΦ, T ITD) eOZ(T
cΦ, T i1) eOZ(T

cΦ, T i2)
1 266.99 2.82ē 158.91 1.68ē 157.66 1.67ē 163.01 1.72ē
2 236.44 4.08ē 21.88 0.38ē 183.80 3.17ē 14.36 0.25ē
3 297.57 1.27ē 208.78 0.89ē 207.90 0.89ē 207.25 0.88ē
4 102.61 0.49ē 40.49 0.19ē 42.73 0.20ē 39.98 0.19ē
5 479.82 4.23ē 111.31 0.98ē 100.17 0.88ē 112.29 0.99ē
6 128.90 1.23ē 193.66 1.85ē 194.34 1.86ē 195.89 1.87ē
7 342.61 5.43ē 60.13 0.95ē 57.17 0.91ē 58.86 0.93ē
8 81.68 0.65ē 123.51 0.98ē 124.17 0.99ē 126.17 1.00ē
9 199.62 1.48ē 107.34 0.80ē 103.86 0.77ē 110.94 0.82ē
10 267.36 5.05ē 148.37 2.80ē 146.05 2.76ē 156.67 2.96ē
11 264.42 2.12ē 224.97 1.81ē 227.09 1.82ē 232.62 1.87ē
12 478.94 86.64ē 33.23 6.01ē 25.48 4.61ē 24.69 4.47ē
13 272.80 1.22ē 141.10 0.63ē 139.53 0.62ē 133.98 0.60ē
14 414.72 12.04ē 59.65 1.73ē 63.98 1.86ē 63.98 1.86ē
15 185.70 1.22ē 70.26 0.46ē 72.47 0.48ē 72.47 0.48ē
16 293.65 7.40ē 9.79 0.25ē 0.45 0.01ē 11.82 0.30ē
17 410.48 1.51ē 493.44 1.81ē 492.11 1.81ē 494.16 1.81ē
18 120.31 6.40ē 76.26 4.05ē 79.91 4.25ē 96.83 5.15ē
19 73.67 2.05ē 15.86 0.44ē 12.13 0.34ē 5.67 0.16ē

Table 6.10 � Erreurs de translation selon la diretion de la projetion pour

les étapes de la haîne.
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erZ(T
cΦ, T cΨ) erZ(T

cΦ, TmΦ) erZ(T
cΦ, TmΨ) ērZ

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

5 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 projetion pour le

realage de référene.

erZ(T
cΦ, T init) erZ(T

cΦ, T ITD) erZ(T
cΦ, T i1) erZ(T

cΦ, T i2)
1 14.91 3.92 ē 6.25 1.64 ē 6.70 1.76 ē 5.43 1.43 ē
2 36.61 4.87 ē 7.60 1.01 ē 7.34 0.98 ē 7.37 0.98 ē
3 34.02 5.61 ē 14.46 2.38 ē 14.06 2.32 ē 13.82 2.28 ē
4 13.02 3.32 ē 4.38 1.12 ē 5.20 1.33 ē 5.10 1.30 ē
5 6.45 1.38 ē 12.91 2.75 ē 13.20 2.81 ē 12.64 2.69 ē
6 27.02 3.80 ē 6.23 0.88 ē 6.10 0.86 ē 5.44 0.77 ē
7 21.80 3.27 ē 7.35 1.10 ē 7.52 1.13 ē 7.75 1.16 ē
8 2.78 0.49 ē 7.90 1.39 ē 8.19 1.44 ē 8.69 1.53 ē
9 10.82 2.82 ē 6.68 1.74 ē 6.31 1.64 ē 7.25 1.89 ē
10 26.40 4.51 ē 8.71 1.49 ē 9.16 1.56 ē 8.60 1.47 ē
11 19.65 3.30 ē 7.16 1.20 ē 6.93 1.16 ē 6.36 1.07 ē
12 7.74 2.43 ē 9.85 3.10 ē 10.03 3.15 ē 10.01 3.15 ē
13 28.49 3.80 ē 9.95 1.33 ē 10.48 1.40 ē 9.94 1.32 ē
14 10.54 1.80 ē 3.43 0.59 ē 2.77 0.47 ē 2.77 0.47 ē
15 4.54 0.77 ē 5.79 0.99 ē 4.72 0.81 ē 4.72 0.81 ē
16 21.54 3.37 ē 6.37 1.00 ē 6.50 1.02 ē 6.77 1.06 ē
17 28.37 6.32 ē 4.47 1.00 ē 4.94 1.10 ē 3.45 0.77 ē
18 2.07 0.43 ē 8.86 1.86 ē 8.64 1.81 ē 4.98 1.04 ē
19 22.81 3.80 ē 10.92 1.82 ē 10.95 1.82 ē 10.48 1.74 ē

Table 6.12 � Erreurs de rotation dans le plan de la projetion pour les

étapes de la haîne.
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erX(T cΦ, T cΨ) erX(T cΦ, TmΦ) erX(T cΦ, TmΨ) ērX
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 l'axe horizontal, orthogonal à la

diretion de projetion, pour le realage de référene.

erX(T cΦ, T init) erX(T cΦ, T ITD) erX(T cΦ, T i1) erX(T cΦ, T i2)
1 19.41 1.65 ē 17.86 1.51 ē 17.59 1.49 ē 17.16 1.45 ē
2 22.03 2.12 ē 3.55 0.34 ē 3.69 0.36 ē 3.63 0.35 ē
3 19.01 1.13 ē 6.31 0.37 ē 6.62 0.39 ē 6.64 0.39 ē
4 4.44 0.23 ē 15.90 0.81 ē 15.90 0.81 ē 15.49 0.79 ē
5 16.99 0.80 ē 21.92 1.04 ē 22.18 1.05 ē 21.64 1.03 ē
6 25.30 1.18 ē 21.50 1.00 ē 21.54 1.00 ē 20.26 0.94 ē
7 11.75 0.78 ē 12.55 0.83 ē 12.64 0.84 ē 12.77 0.85 ē
8 2.94 0.33 ē 1.00 0.11 ē 1.22 0.14 ē 2.31 0.26 ē
9 24.66 1.16 ē 25.15 1.18 ē 25.31 1.19 ē 26.14 1.22 ē
10 19.76 1.69 ē 16.94 1.45 ē 17.02 1.46 ē 16.22 1.39 ē
11 14.18 1.23 ē 10.58 0.92 ē 10.39 0.90 ē 9.83 0.86 ē
12 10.03 0.83 ē 9.28 0.77 ē 9.26 0.77 ē 9.23 0.76 ē
13 19.40 1.90 ē 5.73 0.56 ē 5.81 0.57 ē 6.74 0.66 ē
14 3.08 0.18 ē 15.00 0.86 ē 14.90 0.85 ē 14.90 0.85 ē
15 7.62 0.42 ē 12.62 0.69 ē 12.15 0.67 ē 12.15 0.67 ē
16 22.02 1.29 ē 10.70 0.63 ē 9.94 0.58 ē 10.93 0.64 ē
17 26.46 1.35 ē 28.71 1.46 ē 27.57 1.40 ē 27.55 1.40 ē
18 16.93 0.80 ē 8.84 0.42 ē 10.02 0.48 ē 11.93 0.57 ē
19 10.95 2.07 ē 10.05 1.90 ē 9.92 1.88 ē 9.95 1.88 ē

Table 6.14 � Erreurs de rotation selon l'axe horizontal, orthogonal à la

diretion de projetion, pour les étapes de la haîne.
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erY (T
cΦ, T cΨ) erY (T

cΦ, TmΦ) erY (T
cΦ, TmΨ) ērY

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

5 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 l'axe vertial, orthogonal à la dire-

tion de projetion, pour le realage de référene.

erY (T
cΦ, T init) erY (T

cΦ, T ITD) erY (T
cΦ, T i1) erY (T

cΦ, T i2)
1 2.67 0.34 ē 15.96 2.01 ē 15.37 1.93 ē 14.60 1.84 ē
2 22.99 1.77 ē 19.74 1.52 ē 20.38 1.57 ē 20.35 1.57 ē
3 27.59 1.36 ē 22.72 1.12 ē 22.90 1.13 ē 22.63 1.11 ē
4 19.52 1.44 ē 11.48 0.85 ē 11.15 0.82 ē 11.18 0.83 ē
5 29.73 1.47 ē 10.79 0.54 ē 11.55 0.57 ē 11.08 0.55 ē
6 36.47 2.42 ē 28.63 1.90 ē 29.10 1.93 ē 27.92 1.85 ē
7 16.73 1.46 ē 17.72 1.55 ē 17.80 1.55 ē 17.19 1.50 ē
8 6.64 0.47 ē 12.98 0.91 ē 12.99 0.91 ē 12.72 0.90 ē
9 8.17 0.62 ē 13.91 1.05 ē 12.83 0.97 ē 12.04 0.91 ē
10 25.99 1.47 ē 15.78 0.89 ē 15.64 0.89 ē 15.70 0.89 ē
11 6.81 0.35 ē 19.87 1.02 ē 19.97 1.02 ē 20.07 1.03 ē
12 19.50 1.16 ē 13.43 0.80 ē 14.38 0.86 ē 14.38 0.86 ē
13 26.34 1.60 ē 14.20 0.86 ē 13.85 0.84 ē 12.44 0.76 ē
14 15.55 0.99 ē 10.85 0.69 ē 10.55 0.67 ē 10.55 0.67 ē
15 7.06 0.48 ē 17.72 1.19 ē 17.24 1.16 ē 17.24 1.16 ē
16 17.84 2.43 ē 3.21 0.44 ē 4.17 0.57 ē 3.54 0.48 ē
17 34.87 1.68 ē 34.29 1.66 ē 33.94 1.64 ē 34.56 1.67 ē
18 3.58 0.25 ē 14.70 1.03 ē 14.13 0.99 ē 15.24 1.07 ē
19 22.54 1.60 ē 12.12 0.86 ē 11.85 0.84 ē 11.40 0.81 ē

Table 6.16 � Erreurs de rotation selon l'axe vertial, orthogonal à la dire-

tion de projetion, pour les étapes de la haîne.
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Figure 6.27 � Taux de préision ēx pour les erreurs moyennes (exprimées

en millimètres).
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Figure 6.28 � Erreurs moyennes 3D exprimées en fontion du taux de pré-

ision ē3D.

e3D(T
cΦ, T cΨ) e3D(T

cΦ, TmΦ) e3D(T
cΦ, TmΨ) ē3D

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 22.41 66.31 26.06 38.26

Table 6.17 � Erreurs moyennes 3D pour le realage de référene.
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Figure 6.29 � Erreurs moyennes 3D/2D exprimées en fontion du taux de

préision ē3D/2D.
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Figure 6.30 � Erreurs moyennes 2D exprimées en fontion du taux de pré-

ision ē2D.

e3D(T
cΦ, T init) e3D(T

cΦ, T ITD) e3D(T
cΦ, T i1) e3D(T

cΦ, T i2)
1 242.34 3.12ē 142.96 1.84ē 141.88 1.82ē 147.02 1.89ē
2 229.03 4.09ē 13.62 0.24ē 212.49 3.80ē 18.95 0.34ē
3 288.63 1.38ē 209.50 1.00ē 208.52 1.00ē 207.53 0.99ē
4 112.76 0.53ē 59.65 0.28ē 63.13 0.30ē 60.48 0.28ē
5 446.19 5.83ē 60.90 0.80ē 50.89 0.66ē 61.74 0.81ē
6 115.29 0.90ē 204.47 1.60ē 205.59 1.60ē 205.61 1.61ē
7 380.95 8.59ē 25.78 0.58ē 26.56 0.60ē 25.75 0.58ē
8 81.12 0.67ē 174.29 1.45ē 175.84 1.46ē 180.34 1.50ē
9 249.96 1.47ē 167.59 0.98ē 163.11 0.96ē 171.00 1.00ē
10 273.00 5.67ē 146.69 3.04ē 144.10 2.99ē 154.92 3.22ē
11 251.72 2.05ē 226.30 1.84ē 229.40 1.87ē 236.78 1.93ē
12 434.27 9.15ē 36.37 0.77ē 38.07 0.80ē 38.78 0.82ē
13 252.37 1.18ē 134.51 0.63ē 132.47 0.62ē 124.72 0.58ē
14 415.69 16.36ē 26.24 1.03ē 31.28 1.23ē 31.28 1.23ē
15 180.28 1.19ē 65.98 0.44ē 69.29 0.46ē 69.29 0.46ē
16 351.37 14.49ē 26.16 1.08ē 19.88 0.82ē 28.88 1.19ē
17 344.26 1.23ē 488.44 1.75ē 489.28 1.75ē 493.05 1.77ē
18 158.32 3.41ē 103.76 2.23ē 108.35 2.33ē 126.63 2.73ē
19 86.52 2.26ē 30.40 0.79ē 26.17 0.68ē 19.58 0.51ē

Table 6.18 � Erreurs moyennes 3D pour les étapes de la haîne.
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Figure 6.31 � Erreurs moyennes 2D/3D exprimées en fontion du taux de

préision ē2D/3D.
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e3D/2D(T
cΦ, T cΨ) e3D/2D(T

cΦ, TmΦ) e3D/2D(T
cΦ, TmΨ) ē3D/2D

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 realage de référene.

e3D/2D(T
cΦ, T init) e3D/2D(T

cΦ, T ITD) e3D/2D(T
cΦ, T i1) e3D/2D(T

cΦ, T i2)
1 239.61 3.20ē 142.51 1.90ē 140.87 1.88ē 146.59 1.96ē
2 227.05 4.15ē 9.88 0.18ē 211.54 3.87ē 14.26 0.26ē
3 286.89 1.38ē 208.38 1.00ē 207.52 1.00ē 206.54 0.99ē
4 101.02 0.47ē 55.85 0.26ē 58.81 0.28ē 55.37 0.26ē
5 442.72 5.86ē 58.31 0.77ē 48.72 0.64ē 59.51 0.79ē
6 113.23 0.90ē 201.12 1.60ē 202.57 1.61ē 202.89 1.62ē
7 378.40 8.80ē 21.45 0.50ē 22.73 0.53ē 21.94 0.51ē
8 80.51 0.68ē 170.65 1.43ē 172.30 1.45ē 176.94 1.49ē
9 247.35 1.46ē 166.88 0.98ē 162.06 0.95ē 169.88 1.00ē
10 272.46 5.77ē 146.33 3.10ē 143.73 3.05ē 154.54 3.28ē
11 248.14 2.03ē 224.37 1.83ē 227.03 1.86ē 234.09 1.91ē
12 433.21 9.24ē 25.82 0.55ē 34.77 0.74ē 35.46 0.76ē
13 246.86 1.16ē 134.03 0.63ē 132.09 0.62ē 124.33 0.58ē
14 414.39 20.76ē 23.30 1.17ē 27.76 1.39ē 27.76 1.39ē
15 179.44 1.21ē 59.45 0.40ē 62.19 0.42ē 62.19 0.42ē
16 350.47 17.36ē 24.62 1.22ē 12.98 0.64ē 27.05 1.34ē
17 343.13 1.24ē 484.29 1.75ē 484.59 1.75ē 488.95 1.76ē
18 154.19 3.61ē 101.44 2.37ē 105.27 2.46ē 124.97 2.92ē
19 83.68 2.26ē 29.40 0.79ē 25.23 0.68ē 17.17 0.46ē

Table 6.20 � Erreurs moyennes 3D/2D pour les étapes de la haîne.
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e2D(T
cΦ, T cΨ) e2D(T

cΦ, TmΦ) e2D(T
cΦ, TmΨ) ē2D

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

5 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 realage de référene.

e2D(T
cΦ, T init) e2D(T

cΦ, T ITD) e2D(T
cΦ, T i1) e2D(T

cΦ, T i2)
1 50.41 3.07ē 15.94 0.97ē 24.96 1.52ē 16.14 0.98ē
2 36.46 3.25ē 12.70 1.13ē 33.55 2.99ē 15.52 1.38ē
3 44.07 1.41ē 29.48 0.94ē 25.11 0.80ē 24.93 0.80ē
4 64.57 2.93ē 27.99 1.27ē 31.20 1.42ē 32.92 1.49ē
5 87.59 3.98ē 32.48 1.48ē 28.12 1.28ē 26.55 1.21ē
6 26.36 0.90ē 44.43 1.52ē 41.76 1.43ē 39.43 1.35ē
7 64.20 3.78ē 22.50 1.33ē 22.09 1.30ē 21.12 1.24ē
8 11.69 0.57ē 40.29 1.98ē 39.24 1.93ē 38.47 1.89ē
9 49.73 2.94ē 19.55 1.16ē 24.37 1.44ē 25.56 1.51ē
10 24.85 2.07ē 16.20 1.35ē 15.82 1.32ē 15.92 1.33ē
11 61.12 4.32ē 41.47 2.93ē 46.95 3.32ē 50.81 3.59ē
12 46.68 3.53ē 48.51 3.67ē 30.40 2.30ē 30.87 2.34ē
13 74.04 4.40ē 15.45 0.92ē 12.97 0.77ē 14.03 0.83ē
14 50.54 2.09ē 22.80 0.95ē 28.51 1.18ē 28.51 1.18ē
15 22.33 0.69ē 38.56 1.19ē 46.08 1.42ē 46.08 1.42ē
16 28.54 1.44ē 15.84 0.80ē 25.48 1.28ē 16.78 0.84ē
17 40.04 0.86ē 89.94 1.92ē 95.62 2.04ē 89.74 1.92ē
18 49.47 2.59ē 29.98 1.57ē 35.31 1.85ē 27.52 1.44ē
19 29.32 2.72ē 9.29 0.86ē 7.82 0.73ē 10.79 1.00ē

Table 6.22 � Erreurs moyennes 2D pour les étapes de la haîne.
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e2D/3D(T
cΦ, T cΨ) e2D/3D(T

cΦ, TmΦ) e2D/3D(T
cΦ, TmΨ) ē2D/3D

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 realage de référene.

e2D/3D(T
cΦ, T init) e2D/3D(T

cΦ, T ITD) e2D/3D(T
cΦ, T i1) e2D/3D(T

cΦ, T i2)
1 40.44 3.81ē 11.51 1.08ē 18.01 1.70ē 11.69 1.10ē
2 29.31 4.59ē 7.87 1.23ē 15.08 2.36ē 9.52 1.49ē
3 35.11 1.55ē 21.50 0.95ē 18.27 0.81ē 18.12 0.80ē
4 52.26 4.35ē 18.95 1.58ē 21.11 1.76ē 22.38 1.86ē
5 71.78 6.32ē 16.24 1.43ē 13.76 1.21ē 13.30 1.17ē
6 21.40 0.96ē 39.39 1.76ē 37.04 1.66ē 34.98 1.56ē
7 53.42 6.43ē 11.70 1.41ē 11.55 1.39ē 11.01 1.32ē
8 9.42 0.57ē 35.36 2.14ē 34.48 2.08ē 33.93 2.05ē
9 39.29 3.21ē 14.16 1.16ē 17.54 1.43ē 18.55 1.52ē
10 19.46 2.70ē 11.00 1.53ē 10.73 1.49ē 10.95 1.52ē
11 48.20 4.90ē 31.93 3.25ē 36.29 3.69ē 39.56 4.03ē
12 37.88 7.00ē 21.06 3.89ē 12.97 2.40ē 13.15 2.43ē
13 59.44 4.55ē 10.88 0.83ē 9.15 0.70ē 9.77 0.75ē
14 41.44 3.64ē 11.39 1.00ē 14.34 1.26ē 14.34 1.26ē
15 18.17 0.71ē 23.71 0.92ē 28.31 1.10ē 28.31 1.10ē
16 23.45 2.22ē 8.77 0.83ē 13.95 1.32ē 9.38 0.89ē
17 32.12 0.89ē 82.67 2.30ē 87.89 2.45ē 82.83 2.31ē
18 39.00 2.96ē 22.39 1.70ē 26.48 2.01ē 21.06 1.60ē
19 22.89 2.93ē 6.80 0.87ē 5.70 0.73ē 7.80 1.00ē

Table 6.24 � Erreurs moyennes 2D/3D pour les étapes de la haîne.
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Couple ITD Ionique niveau 1 Ionique niveau 2 Temps omplet

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

Éart-type 3.8 7.1 20.0 24.7

Table 6.25 � Temps d'exéution des di�érents omposants de la haîne.

Temps de alul. Dans le tableau 6.25, nous présentons le temps de alul

de la haîne de realage ainsi que pour haun de ses omposants. Les aluls

ont été e�etués sur une mahine Intel Pentium Core2Duo (2 threads) 2.8

GHz ave 4 Go de mémoire RAM.

La méthode 3D/2D par ITD néessite en moyenne 48 seondes de temps

de alul. Le premier niveau de la partie ionique, qui reale les images de

taille réduite, prend environ 72 seondes. La dernière étape, utilisant les

données originales est plus lente et dure environ 5 minutes (288 seondes en

moyenne). Notons que les algorithmes n'ont pas été optimisés. Il est possible

d'obtenir de meilleurs résultats ave une mahine réente et après une op-

timisation du ode. La méthode de realage par ITD est parallélisable : le

alul de desripteurs et la projetion de l'enveloppe peuvent être e�etués

de manière indépendante (par threads) ; une implémentation sur les artes

GPU devrait pouvoir réduire le temps d'exéution à quelques seondes.

L'objetif initial onernant le temps de alul de la méthode n'était pas

spéi�é préisément : il est ependant souhaitable que le realage soit rapide,

a�n de proposer les résultats diretement après l'aquisition des images in-

terventionnelles. Le temps de alul obtenu est satisfaisant pour ette étude

préliminaire et sera enore réduit ave l'optimisation du ode et aélération

matérielle. La méthode de realage proposée pourra alors être inorporée

dans les salles de traitement endovasulaire dans un futur prohe.
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Comme vu aux �gures 6.21 à 6.26, les résultats visuels de la partie ITD

ne sont pas trop éloignés de l'alignement �nal par algorithme ionique. Nous

pouvons alors onstater, que l'alignement issu de la méthode basée sur les

desripteurs pourrait être a�hé immédiatement après son obtention, don-

nant ainsi une orrespondane prohe de elle attendue. Les étapes ioniques,

quant à elles, peuvent ontinuer de s'exéuter en arrière plan et atualiser le

rendu au fur et à mesure de leur disponibilité.

Conlusion

Dans e hapitre nous avons évalué les méthodes de realage présentées

dans e doument.

D'abord, la préision du modèle d'enveloppe tubulaire a été étudiée. Ave

un nombre minimal de paramètres, e modèle peut exprimer une forme

d'aorte ave une préision satisfaisante. L'erreur moyenne de 4 pixels par

rapport au résultat de segmentation permet de onsidérer l'enveloppe tubu-

laire omme une bonne approximation du ontour externe du vaisseau.

Ensuite, nous avons examiné notre méthode de realage par ITD pour le

as 2D. Plusieurs desripteurs ont été testés sur les images d'aorte synthé-

tique et sur des données perturbées. Nous avons aussi proposé les dé�nitions

d'erreurs de desripteurs, pour aratériser leur performane.

La haîne des méthodes de realage 3D/2D a également été évaluée pour

19 ouples d'images angiographie rayons X et sanner CT. Les résultats

ont été omparés ave la mise en orrespondane de données, spéi�ée par

les spéialistes liniques. 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

Conlusion et perspetives

Les travaux présentés dans e doument onernent le realage 3D/2D

d'images d'aorte, pour le traitement endovasulaire des dissetions aortiques.

Le résultat attendu est la superposition de l'aorte 3D extraite du sanner CT,

sur la séquene d'angiographie rayons X, aquises en ours d'intervention.

La qualité de données à mettre en orrespondane a été l'une des prini-

pales di�ultés renontrées. Par exemple, les séquenes �uorosopiques ont

été aquises ave une injetion minimale du produit de ontraste, e qui em-

pêhe de voir l'aorte en entier. Nous avons alors dû transformer une image

temporelle d'angiographie en une image statique dite d'ampli�ation, a�n

d'aumuler les traes du produit de ontraste à partir de toutes les frames.

Cette image est ensuite exploitée pour le realage.

Une autre di�ulté majeure provient de la grande variabilité des aortes

sur les images traitées. Notre base de données ontient plusieurs organes

pathologiques, ave dissetions aortiques et anévrysmes, pour lesquels les

formes des vaisseaux et la loalisation des anomalies varient de façon impor-

tante.

Suite à l'étude approfondie de l'état de l'art du realage d'images, nous

avons séletionné la plupart des omposants a�n de proposer notre haîne de

méthodes de realage 3D/2D. La leture des travaux au sein de e domaine

nous a fortement inité à proposer une tehnique rapide, basée sur le alul

non-itératif de la transformation plut�t que sur une optimisation de la mesure

de similarité, omme la plupart des méthodes.

La ontribution prinipale de es travaux est la oneption et la dé�nition

d'une méthode de realage qui e�etue l'estimation direte des paramètres.

Un premier alignement 2D/2D est possible grâe à des desripteurs de trans-

formation d'image (ITD), qui alulent de façon rapide la transformation

(similitude) reliant les images. Nous avons proposé et testé des desripteurs

spéi�quement pour prendre en ompte la forme de l'aorte.

La tehnique de realage 3D/2D, onstruite à base des ITD, s'intègre

ave l'approhe 2D suite à l'estimation de la pose rigide du volume à partir
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d'une mise en orrespondane entre les projetions. Bien que la version 2D

soit non-itérative, l'alignement 3D/2D néessite une étape d'éhantillonnage,

a�n de retrouver ertains paramètres.

Le realage par ITD est une tehnique rapide, par omparaison aux

approhes lassiques, fondées sur l'optimisation d'une fontion de ritère.

Les résultats sont néanmoins su�samment préis pour les onsidérer omme

point de départ pour d'autres méthodes plus exates. La aratéristique im-

portante de la tehnique ITD est sa non-sensibilité à l'initialisation, qui n'est

pas obligée d'être prohe de la solution, ontrairement à la plupart des mé-

thodes.

La haîne de realage pour les images d'aorte, proposée dans e dou-

ment, est omposée de la méthode ITD 3D/2D, suivie par une tehnique

ionique multi-éhelles. La partie ITD donne un résultat grossier de la trans-

formation reherhée dans un ourt laps de temps. La seonde partie de la

haîne améliore la préision du realage, en engageant des algorithmes las-

siques, basés sur la reonstrution de radiogrammes numériques (DRR) et

la mesure de similarité information mutuelle. Deux phases de aluls, selon

l'approhe multi-éhelles, ont été mises en ÷uvre. Au sein de la tehnique

ionique, nous avons également exploité les données segmentées de l'aorte

a�n d'augmenter l'intensité du vaisseau sur les volumes CT ; la méthode

peut alors être onsidérée omme hybride.

L'évaluation des algorithmes proposés est e�etuée sur une base de 6 pa-

tients, e qui onduit à 19 ouples d'images 3D/2D (sanner CT, angiogra-

phie rayons X). La préision de la méthode a été onfrontée ave les résultats

de l'alignement manuel. Deux liniiens ardiovasulaires nous ont fourni le

realage interatif et la dé�nition de points anatomiques orrespondants pour

tous les ouples d'images. Les résultats de la haîne sont prohes des résultats

issus des spéialistes et représentent en moyenne de une à deux fois l'erreur

de la préision attendue.

Nous avons développé un programme informatique a�n d'implémenter les

algorithmes, d'e�etuer les tests et d'obtenir les visualisations des données. Il

a également permis de réaliser le realage interatif manuel et la onstrution

des modèles paramétriques de l'aorte, utilisés par la méthode de realage

ITD.

En�n ette haîne globale a permis de superposer des informations ana-

tomiques de la dissetion aortique telles que �ap, henaux et portes d'entrée,

en un temps raisonnable ; elle peut don être onsidérée omme un réel pro-

totype de visualisation augmentée pour le traitement endovasulaire de la

dissetion aortique.

Comme perspetives, nous envisageons d'améliorer notre tehnique de re-

alage, prinipalement en proposant de nouveaux desripteurs pour l'aorte.

Contrairement aux ITD existants dé�nis pour les images binaires, ils pour-
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ront exploiter les niveaux de gris des images originales. Nous onsidérerons

par la suite, la possibilité d'utiliser les aratéristiques spatiales du tron ar-

tériel TABC a�n d'améliorer l'exatitude de la pose d'aorte. Une extension

du modèle d'enveloppe tubulaire (appelée enveloppe vasulaire) permettra

d'exprimer la géométrie des artères onnetées à l'aorte, en plus de la forme

générale du vaisseau.

L'amélioration de la préision des desripteurs permettra également d'ob-

tenir des résultats plus �ns du realage d'images.

Au niveau de la haîne de realage, la perspetive la plus importante

est de mettre en ÷uvre une étape de realage non-rigide. L'enveloppe tu-

bulaire servira ainsi omme modèle paramétrique de l'aorte, exprimant les

déformations du vaisseau par les déplaements des n÷uds dans le plan de

la projetion. Le grand dé� pour ette approhe réside en la dé�nition de la

transformation de référene, pour omparer et valoriser les résultats obtenus.

D'autres problèmes intéressants à aborder à moyen terme onernent

la onstrution automatique du modèle d'aorte (pour l'instant, l'enveloppe

tubulaire est dé�nie de façon interative), la segmentation de la séquene

d'angiographie et l'optimisation des algorithmes développés, par exemple

ave une implémentation sur GPU.

Le framework de la mise en orrespondane 3D/2D pourrait également

être étendu a�n de proposer un realage de données temporelles, durant le-

quel l'aorte 3D issue du sanner CT suivrait les mouvements visibles sur

l'angiographie. Cependant, e travail néessite d'autres soures de données,

notamment des séquenes d'images 3D (de modalité IRM), a�n d'étudier le

mouvement tridimensionnel du vaisseau et de le synhroniser ave la �uoro-

sopie.

À long terme, nos travaux pourraient être exploités dans le ontexte du

traitement d'autres pathologies aortiques, telles que les proédures TAVI

(remplaement de la valve aortique par tehniques endovasulaires), ou la

prise en harge d'anévrysmes. Le realage 3D/2D devrait failiter la déte-

tion des instruments liniques, guides, prothèses introduits dans le vaisseau,

a�n d'être par la suite rétro-projetés sur les images 3D. La possibilité de

superviser es objets en temps réel dans l'environnement tridimensionnel de-

vrait aroître la qualité de visualisation en ours de traitement des maladies

aortiques.
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