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Utilisation d’atlas anatomiques et de
modèles déformables pour la segmentation

de la prostate en IRM

Résumé

Le principal objectif de cette thèse est le développement d’outils permettant le con-
tourage automatique de la prostate en IRM. Dans un futur proche, ces outils s’intègreront
à des systèmes informatiques permettant d’assister le clinicien dans la réalisation du geste
de curiethérapie de la prostate.

Notre méthode se base sur l’utilisation d’un atlas anatomique et de modèles déformables
pour réaliser une segmentation automatique de la prostate. La méthode se déroule suivant
une approche hiérarchique en 3 étapes permettant d’intégrer efficacement différents types
de connaissances a priori. Une première étape de pré-traitements permet la correction
des très fortes inhomogénéités d’intensités caractéristiques des images IRM acquises par
l’intermédiaire de sondes endorectales. Dans une seconde étape, l’anatomie du patient est
mise en correspondance avec un atlas anatomique ; ce qui permet d’obtenir une première
segmentation du rectum et de la prostate. Enfin, dans une dernière étape, deux modè-
les déformables évoluent successivement pour raffiner les segmentations précédemment
obtenues. Dans un premier temps, le rectum est segmenté suivi de la prostate. L’intégra-
tion du rectum dans le processus de segmentation permet de contraindre l’évolution du
modèle déformable de la prostate.

L’atlas anatomique utilisé est construit grâce à un algorithme de recalage hybride
permettant la mise en correspondance d’une population sur une référence. L’algorithme
hybride en exploitant conjointement des informations géométriques et iconiques permet
la construction d’atlas qui se sont avérés plus performants que ceux construits par un
recalage iconique pur.

Mots clés :
Segmentation, atlas anatomique, modèle déformable, prostate, recalage, curiethérapie.
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Segmentation of Prostate MRI using
Probabilistic Atlas and Deformable Model

Abstract

In this thesis we focus on the development of tools for the automatic segmentation of
the prostate gland in Magnetic Resonance Images. In a near future, these tools will be
used to help clinicians for prostate brachytherapy.

Our method is based on the use of both an anatomical atlas and deformable models
to achieve an automatic segmentation. We use a hierachical approach composed of three
steps.

In the first step, a pre-processing of input images is performed to correct the inhomo-
geneity of images acquired with an endorectal MRI coil.

In the second step, the target patient is registered onto an anatomical atlas ; this step
allows for a first segmentation of the prostate and of the rectum.

In the last step, two deformable models evolve to refine segmentations obtained in
the previous step. The segmentation of the rectum is executed first. In a second time,
a deformable model evolves to segment the prostate. The segmentation of the rectum is
used to constrain the evolution of the prostate deformable model.

The anatomical atlas is built using a hybrid registration method. The later both exploits
geometric and intensity-based information for mapping a population onto a standard
patient. We have shown that this strategy improves the accuracy of obtained automatic
segmentations.

Keywords :
Segmentation, anatomical atlas, deformable model, prostate, registration, brachytherapy.
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1
Introduction

Ce chapitre introductif est voué à une description des théma-
tiques de recherche gravitant autour du sujet de cette thèse. Nous
nous centrerons tout d’abord sur les gestes médico-chirurgicaux
assistés par ordinateurs, en nous focalisant sur les objectifs clin-
iques et les aspects méthodologiques. Nous insisterons particulière-
ment sur les problématiques spécifiques aux tissus mous qui sont
sous-jacentes à cette thèse. Nous poursuivrons par une description
anatomique et fonctionnelle succincte de la prostate puis décriront
la procédure de curiethérapie et l’utilisation de l’outil informatique
et robotique en urologie. Cette introduction nous permettra ensuite
de dresser les objectifs de cette thèse. Nous terminerons par une de-
scription de l’organisation du document permettant au lecteur de
mieux cerner sa construction.
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Chapitre 1 Introduction

1 Les Gestes Médico-Chirurgicaux Assistés par Or-
dinateur (GMCAO)

1.1 Objectifs

L’objectif des gestes médico-chirurgicaux assistés par ordinateur est l’assistance du clin-
icien dans son travail, par l’utilisation d’outils électroniques, informatiques et robotiques.
Cette assistance s’articule sur plusieurs axes, qui sont : l’acquisition d’informations, le
traitement de ces informations et leur utilisation durant le geste médical. Des solutions
peuvent être alors déployées sur l’ensemble des niveaux pour répondre à une probléma-
tique fixée par le clinicien.

Les principaux objectifs des systèmes ainsi construits peuvent être listés ainsi :
• Exploiter les données brutes issues de l’imagerie médicale par la segmentation

d’organes ou de pathologies,
• Faciliter la mise en place d’un planning chirurgical,
• Accroître la précision du geste médical par la minimisation de l’écart entre les

objectifs planifiés et la réalité,
• Diminuer la morbidité des opérations,
• Diminuer le temps de l’intervention médicale ;

Pour finalement mieux quantifier et améliorer le service médical rendu.

1.2 Méthodologie

La méthodologie GMCAO s’articule autour des axes précédemment introduits. Pré-
cisons et qualifions à présent ces différents axes (1.1).

La première phase que nous nommerons perception consiste à acquérir des informa-
tions sur l’anatomie du patient en utilisant toutes sortes de capteurs. Ces derniers peuvent
être issus de l’imagerie médicale conventionnelle comme par exemple l’IRM, l’échographie
ou l’imagerie fonctionnelle mais il peut aussi s’agir d’instruments moins conventionnels
comme des palpeurs ou des lasers. Il est souvent utile de localiser les différents capteurs, les
instruments médicaux et l’anatomie du patient grâce à des localisateurs. Ces derniers sont
maintenant très répandus dans la communauté et le plus souvent basés sur un principe
optique ou magnétique.

L’analyse, l’interprétation et la confrontation des données acquises constituent l’axe
raisonnement. Cette phase a généralement un fort caractère algorithmique. C’est ici
que nous trouverons les algorithmes de segmentation et de recalage dont nous aurons
l’occasion de reparler ultérieurement. Très souvent, des données a priori issues de modèles
seront aussi utilisées pour faciliter l’exploitation des résultats. C’est aussi dans cette phase
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qu’une stratégie optimale (planning) sera proposée pour répondre la problématique fixée.
Enfin, de plus en plus le recours à la simulation devrait permettre d’appréhender le geste
médical avant sa réalisation.

Le dernier axe que nous nommerons action consiste à mettre en œuvre la stratégie
planifiée. C’est la phase du geste médical à proprement parler. Ce dernier, peut être assisté
de manière passive ou active. Dans le premier cas, le système fournit aux cliniciens des
informations par l’intermédiaire d’une interface permettant une amélioration de la qualité
du geste. Dans le deuxième cas, un système robotique réalise le geste médical ou contraint
le geste du clinicien.

Les trois axes précédemment introduits ne sont nullement chronologiques mais cons-
tituent les briques de base d’un système permettant l’assistance d’un geste médico-
chirurgical. Généralement, le système est divisé en trois phases.

1. Phase pré-opératoire. Dans cette étape, des images à visée diagnostique sont
acquises. Il s’agit très souvent de modalités d’imagerie qui peuvent être difficiles
à utiliser en per-opératoire (IRM, CT, PET, SPECT). Les informations obtenues
permettent généralement le positionnement spatial de structures anatomiques ou
de pathologies. Une étape de traitement peut être réalisée sur ces données pour
permettre par exemple la segmentation de structures.

2. Phase per-opératoire. Dans cette étape, des images dynamiques ainsi que des
informations de positionnement sont acquises. Dans un premier temps, le système
recale les données de la phase pré-opératoire dans le référentiel per-opératoire. Les
données pré-opératoires peuvent être des images, des segmentations ou encore un
planning. Dans un deuxième temps, le système fournit un guidage passif ou actif du
geste.

3. Vérification post-opératoire. Dans cette étape, la validation de l’exécution de
la planification est réalisée a posteriori en utilisant généralement une modalité dif-
férente de la modalité utilisée en per-opératoire.

1.3 Le challenge des tissues déformables et mobiles

Historiquement, les premiers systèmes de navigation ont été développés pour la neu-
rochirurgie et la chirurgie orthopédique. En neuro-chirurgie, en l’absence de craniotomie
et de phénomène de “brain shift”, le recalage des données per-opératoires sur les don-
nées pré-opératoires peut être rigide. De la même façon, l’absence de déformation des os
permet un recalage pré-opératoire / per-opératoire généralement très simple et ne nécessi-
tant qu’un repositionnement (une transformation rigide). Cette absence de déformabilité
des tissus durs est certainement pour beaucoup dans les succès incontestables de l’aide
à la planification et de la navigation en orthopédie. Les tissus mous, par leurs caractères
mobile et déformable sont un challenge de taille pour les procédures GMCAO.
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Fig. 1.1 – Méthodologie GMCAO

1.3.1 Les différents types de mobilité/déformabilité

La mobilité et la déformabilité d’un organe peut être l’effet d’un grand nombre de
phénomènes physiques et physiologiques. Ces phénomènes peuvent être classés en trois
catégories :

Déformabilité lente Ce type de déformabilité est le résultat de processus physiologique
à long terme. La croissance des organes ou le remplissage de la vessie en sont des exemples.
Quand ces phénomènes sont non perceptibles durant le cours de l’intervention, il est
possible d’en faire complètement abstraction.

Déformabilité prédictible Ce type de déformabilité résulte directement ou indirecte-
ment de phénomènes physiologiques périodiques comme la respiration ou les battements
cardiaques. Ces déformations peuvent être éventuellement modélisées, compensées ou con-
trôlées. Par exemple, dans le cas de la respiration, il est aussi possible d’utiliser un respi-
rateur artificiel pour bloquer temporairement le rythme respiratoire.

Déformabilité aléatoire (non-modélisable) Ces déformations sont de loin les plus
difficiles à prendre en compte. Il s’agit de toutes les déformations issues de phénomènes
très incertains. Le mouvement d’un cœur pathologique en est un exemple. Toutes les
déformations provoquées par les gestes du clinicien peuvent être aussi classées dans cette
catégorie. Ce type de déformation constitue l’obstacle majeur pour tous systèmes de
navigation s’appliquant aux tissus mous.
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Le plus souvent ces phénomènes sont combinés ce qui accentue encore plus la difficulté.
Par exemple, la prostate bouge et se déforme en raison du remplissage de la vessie, de la
position du patient ou des instruments médicaux (aiguilles, sondes échographique).

L’impact du caractère mobile et déformable des tissus mous sur la méthodologie présen-
tée en 1.2 est situe essentiellement à deux niveaux :

• Le recalage des données pré-opératoires sur les données per-opératoires :
L’acquisition per-opératoire est réalisée dans une configuration physique donnée et
à un instant donné. Durant la phase per-opératoire, les contraintes physiques sont
généralement différentes et des évolutions physiologiques ont pu déformer les tissus
(remplissage de la vessie, déformations provoquées par une sonde échographique
lors de biopsies). Il en résulte que le recalage des données pré-opératoires sur les
données per-opératoires doit être élastique ce qui constitue la difficulté principale
de l’approche en l’absence actuelle de méthodologie de validation des algorithmes
de recalage.

• Le suivi des structures anatomiques durant la phase per-opératoire : Les
structures anatomiques peuvent se déplacer et (ou) se déformer au cours de l’inter-
vention, particulièrement sous l’influence du clinicien. Il est donc souvent nécessaire
de suivre ces déformations grâce à des recalages multiples sur une référence ou par
des segmentations 2D+t ou 3D+t. Par exemple, durant les biopsies de la prostate,
il est impossible de réaliser une planification sans compenser les mouvements et
déformations provoqués par le clinicien en manipulant la sonde échographique
(Baumann 07).

2 Contexte clinique

Cette thèse concerne un de ces organes déformables ; elle s’inscrit dans le cadre du
développement d’outils informatiques et robotiques pour l’assistance du geste médical en
curiethérapie de la prostate. Cette partie a pour objectifs d’introduire le contexte clinique
et les applications visées. Dans une première partie, nous débuterons par une description
anatomique et fonctionnelle de la prostate. Dans une deuxième partie, nous décrirons
brièvement le cancer de la prostate, son dépistage et les différents traitements possibles.
Dans une troisième partie, nous décrirons la procédure de curiethérapie utilisée au CHU de
Grenoble. Enfin dans une dernière partie nous réaliserons un état de l’art sur l’utilisation
des outils informatiques et robotiques en urologie. Nous nous focaliserons sur la prostate.
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2.1 Description anatomique et fonctionnelle

2.1.1 Anatomie

La prostate est une glande de l’appareil génital masculin (cf figure 1.3). Chez l’homme
adulte la prostate pèse entre 15 et 25 grammes. Elle est située sous la vessie et en avant
du rectum. La base de la prostate adhère à la base de la vessie, alors que l’apex est fixé
au diaphragme urogénital. La prostate est petite à la naissance, elle prend du volume
à la puberté puis débute une deuxième croissance après l’âge 60 ans. Elle contient de
nombreuses petites glandes qui fabriquent environ 20 % du sperme. L’urètre passe à
l’intérieur de la prostate où il fusionne avec les deux canaux éjaculateurs. La prostate est
divisée en trois zones qui sont présentées dans le tableau 1.1 et dans la figure 1.2.

Tab. 1.1 – Les différentes zones prostatiques de Mac Neal

Nom Proportion de la
prostate

Description

Zone pé-
riphérique

Constitue 70 % d’une
prostate normale chez
l’homme jeune

70 % des cancers de la prostate provi-
ennent de cette région.

Zone centrale Constitue environ 25
% d’une prostate nor-
male

Cette zone entoure les canaux éjacula-
teurs et est cancéreuse dans 25 % des
cancers prostatiques.

Zone de transi-
tion

Constitue environ 5
% du volume d’une
prostate normale

Cette zone est rarement touchée par le
cancer. La zone de transition entoure
l’urètre et se développe durant toute la
vie. Elle est responsable de l’augmen-
tation du volume prostatique au cours
du vieillissement.

2.1.2 Fonctions

La fonction principale de la prostate est de stocker et de secréter un liquide qui compose
le liquide séminal à hauteur de 10 à 30 %. Le reste du liquide séminal est produit par
les vésicules séminales. La prostate contient aussi des muscles qui aident à l’expulsion du
liquide séminal pendant l’éjaculation. La prostate peut être liée à des pathologies urinaires
de par sa position anatomique. Elle entoure en effet l’urètre et peut provoquer des troubles
urinaires lors qu’elle augmente de volume comme cela peut être le cas lors d’un adénome
prostatique.
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Fig. 1.2 – Les différentes zones prostatiques

Fig. 1.3 – Vue d’ensemble de l’appareil génital masculin, schéma de la prostate
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2.2 Imagerie de la prostate

Plusieurs types de modalité d’imagerie médicale permettent d’appréhender les contours
et le volume prostatique : l’échographie sus-pubienne ou endorectale, la tomodensitométrie
et l’Imagerie par Résonance Magnétique (IRM) sont les plus utilisées (cf figure 1.4). Dans
cette partie, nous nous attacherons à décrire leurs forces et faiblesses.

2.2.1 L’échographie endorectale (TRUS)

L’échographie endorectale est à ce jour la seule imagerie dynamique permettant de
visualiser la prostate ; elle est donc très utilisée comme imagerie de guidage lors de gestes
médicaux. Elle permet entre autres la réalisation de biopsies écho-guidées, de résections
endo-urétrales et sert de modalité de guidage pour la pratique de la curiethérapie. Cepen-
dant, le plus souvent cette modalité d’imagerie ne permet pas la visualisation de la zone
cancéreuse.

L’échographie permet d’individualiser les 3 zones prostatiques décrites par Mac Neal et
présentées dans le tableau 1.1 : les zones périphérique, centrale et de transition (Neal 88).
La zone périphérique (ZP) a un aspect homogène : on la voit bien en coupes transversales,
postérieures et latérales. Elle est bordée par une ligne hyperéchogène périprostatique, qui
ne correspond pas à la capsule mais à l’interface acoustique entre la capsule et la graisse qui
entoure la prostate (Shinohara 89). La zone centrale (ZC) a une échostructure identique
à celle de la ZP. Seules, les structures canalaires qui la traversent permettent de la repérer
(confluent des ampoules déférentielles et vésicules séminales) sous la forme d’un triangle
hypoéchogène. Le confluent marque la base de la prostate. La zone de transition (ZT) n’est
pas identifiable par échographie en règle générale avant 40 ans. Quand elle se développe,
la ZT devient visible et présente un aspect hypoéchogène. L’apex de la prostate peut être
pour certains patients très complexe à visualiser sous imagerie échographique. Cette zone
est pourtant d’un intérêt majeur pour le traitement du cancer prostatique.

2.2.2 L’ Imagerie par Résonance Magnétique (IRM)

L’IRM permet une visualisation précise des contours prostatiques et des structures
pelviennes avoisinantes (rectum, vessie et urètre). Cette modalité est l’examen de référence
pour évaluer la morphométrie de la prostate (Adusumilli 02). L’imagerie pondérée en
T2 permet d’appréhender de façon précise les différentes zones prostatiques. Différentes
études ont montré une opposition de signal entre la ZT en hyposignal et la ZP qui est
hyper intense. L’explication fournie par la majorité des auteurs est que la ZP contient
un espace liquidien plus important que la ZT (Sommer 86). C’est pour ces raisons que
les séquences pondérées en T2 sont le plus souvent préférées à celles en T1. Les sondes
endorectales semblent plus précises pour délimiter la prostate que les sondes de surface
(Sanchez-Chapado 97). L’antenne endorectale permet d’obtenir des coupes fines de 3 à 4
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Fig. 1.4 –Modalités d’imagerie usuelles de la prostate. De gauche à droite : imagerie
CT – imagerie IRM – imagerie ultrasonore endorectale

mm d’épaisseur sur un champ vue limitée (10-12 cm). De plus, elles offrent un bon rapport
signal sur bruit. Les déformations prostatiques provoquées par les sondes endorectales
sont cependant très fortes. Les sondes de surfaces permettent une acquisition avec un
champ de vue plus grand que celui obtenu par des sondes endorectales, ce qui permet
de mieux discerner la base, la face antérieure de la prostate mais également ses rapports
avec les autres structures (Schnall 89). Les dispositifs d’IRM per-opératoires ont permis
de montrer la faisabilité de procédures d’implantation. Le guidage sous IRM peut être
appliqué aux biopsies prostatiques ou à l’implantation de grains en curiethérapie. Ces
approches devraient permettre d’améliorer la précision des implantations en curiethérapie
et donc limiter les risques de complications vésicales, rectales ou urétrales tout en couvrant
au mieux le tissu prostatique. En biopsie, elles pourraient être d’un intérêt majeur en
cas d’échecs successifs de biopsies écho-guidées. Enfin, pour finir nous ne pouvions pas
ne pas mentionner l’IRM dynamique (injection de Gadolinium) et spectroscopique qui
semblent ouvrir des pistes très intéressantes pour la détection et localisation du cancer de
la prostate.

2.2.3 La tomodensitométrie

La tomodensitométrie (TDM) est une méthode d’imagerie permettant d’obtenir des
volumes reconstruits à partir des mesures des coefficients d’atténuation du faisceau de
rayons X dans le volume considéré.

Cette modalité d’imagerie est la modalité de référence pour la plannification dosimétrique
en radiothérapie externe. L’information portée par l’imagerie tomodensitométrique est di-
rectement liée à la densité des tissus. De ce fait les outils moderne de dosimétrie l’utilise
directement pour le calcul du planning.

En revanche, il est généralement admis que les segmentations manuelles réalisées dans
cette modalité présentent une forte variabilité inter individu.
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2.3 Cancer de la prostate

2.3.1 Épidémiologie

La répartition des taux de cancer de la prostate de par le monde est inhomogène.
Il serait plus répandu en Europe et aux États unis qu’il ne le serait en Asie du sud
et en Extrême-Orient. Selon la Société américaine du Cancer, ce cancer est plus rare
chez les personnes d’origine asiatique et plus répandu chez les personnes d’origine afro-
américaine. Le cancer de la prostate se développe préférentiellement chez l’homme de
plus de cinquante ans. Des facteurs environnementaux (notamment l’excès de graisses
animales par rapport aux légumes dans l’alimentation des pays développés) peuvent aussi
influencer son incidence. C’est le cancer le plus communément diagnostiqué chez l’homme
en Europe et la seconde cause de mortalité par cancer dans cette même population (après
le cancer du poumon).

Le taux de mortalité est loin d’atteindre la prévalence de carcinomes découverts lors
d’autopsie. Le risque d’un homme de 50 ans de présenter dans les 25 ans suivants un
cancer de la prostate latent, clinique ou mortel a été estimé à respectivement 40 %, 10 %
et 3 %. Les deux tiers des décès surviennent au delà de 75 ans et moins de un sur 10 sont
observés avant 65 ans.

2.3.2 Dépistage

Le cancer de la prostate est une pathologie fréquente, entraînant une morbidité et une
mortalité significatives, le plus souvent après une longue période asymptomatique. Des
tests permettant un dépistage durant la période asymptomatique sont donc d’un intérêt
tout particulier. Les recommandations en matière de dépistage du cancer de la prostate
sont cependant aujourd’hui encore très controversées. Nous présentons ici les examens les
plus utilisés.

Le toucher rectal Le toucher rectal est un examen où le médecin introduit un doigt
ganté et lubrifié dans le rectum du patient, via l’anus. L’examen porte sur la forme, la
taille et la texture de la prostate. Des zones irrégulières ou dures peuvent être les signes
d’un cancer. Le toucher rectal évalue uniquement la partie basse de la prostate. Cependant
le cancer est présent dans cette zone dans 85 % des cas. Un cancer qui peut être détecté
par toucher rectal est généralement à un stade avancé.

L’antigène spécifique de la prostate Un autre mode de dépistage est le dosage
sérique de l’antigène spécifique de la prostate (PSA). Le PSA est une protéine normale-
ment sécrétée par les cellules prostatiques, mais une cellule cancéreuse en sécrète 10 fois
plus qu’une cellule normale. Cette propriété a suscité de nombreux espoirs en termes
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de dépistage. Le taux sanguin de PSA peut toutefois augmenter par de très nombreux
autres facteurs (infections, inflammations, toucher rectal, biopsies) ou diminuer par cer-
tains traitements de l’hypertrophie bénigne. Les seuils de significativité sont donc difficiles
à établir. Il est admis toutefois, qu’un taux de PSA compris entre 4 et 10 ng/ml est dou-
teux, mais qu’il est nettement significatif au-delà.

Biopsies prostatiques Le diagnostic ne peut cependant être sérieusement posé sans
recours aux biopsies prostatiques, permettant de prélever des échantillons de prostate
qui seront ensuite analysés par l’anatomo-pathologiste. Le geste médical est effectué sous
guidage échographique et sous anesthésie locale. Une sonde échographique endorectale
munie d’un guide d’aiguille est introduite dans le rectum. Les biopsies souvent au nom-
bre de 12 sont effectuées avec des aiguilles munies d’un mandrin encoché. Le mandrin
pénètre le premier, l’aiguille vient le recouvrir pour trancher et emprisonner le fragment
de la prostate situé dans l’encoche. Le prélèvement est effectué en quelques centièmes de
seconde.

Les biopsies sont d’une importance primordiale pour détecter le cancer et déterminer
le pronostic de la maladie. Elles permettent notamment de préciser le caractère unilatéral
ou bilatéral du cancer, le score de Gleason, le pourcentage de cancer sur chaque biopsie et
éventuellement de détecter une extension extra-prostatique. Ce geste présente cependant
une sensibilité relativement faible. Ainsi, seulement trois quarts des cancers sont diagnos-
tiqués à la première série de biopsies. Cette faible sensibilité s’explique tout d’abord par
un guidage qui est aujourd’hui encore principalement 2D, mais aussi par des mouvements
et déformations importants lors du geste qui affectent la précision des tirs. De plus, ces tirs
ne peuvent être concentrés dans la zone suspicieuse puisque le cancer n’est généralement
pas visible en échographie. Si une suspicion clinique ou biologique persiste, une série de
biopsies doit être de nouveau réalisée.

2.3.3 Traitements

Nous décrivons dans cette partie les principaux traitements du cancer de la prostate.

Chirurgie La résection chirurgicale de la prostate (prostatectomie) est un traitement
courant du cancer de la prostate. Le plus souvent, le chirurgien retire la prostate par
l’intermédiaire d’une incision de l’abdomen. Une autre méthode consiste à utiliser une
incision périnéale (peau entre le scrotum et l’anus). La prostatectomie peut être aussi
réalisée par voie laparoscopique, grâce à une série de petites incisions de l’abdomen. Le
geste peut être alors assisté par un robot.

Radiothérapie La radiothérapie consiste à utiliser des radiations pour détruire les cel-
lules cancéreuses. Quand les radiations (gamma ou rayon-x) sont absorbées par les tissus,
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elles endommagent l’ADN des cellules ; ce qui augmente la probabilité de mort cellulaire.
Deux différents types de radiothérapie peuvent être utilisés pour le cancer de la prostate :
• radiothérapie externe
• curiethérapie

La radiothérapie externe consiste à envoyer des rayons radioactifs qui détruisent les cel-
lules prostatiques cancéreuses grâce à une source de rayonnement externe. La source est
généralement un accélérateur linéaire de particules produisant des rayons X de très haute
énergie. Ces rayons atteignent les cellules cancéreuses mais aussi certaines cellules saines.
La radiothérapie externe conformationnelle est une technique de radiothérapie qui permet
d’adapter (on dit aussi “conformer”) le plus précisément possible la zone cible à la zone
à irradier. La radiothérapie externe utilise une planification et l’outil informatique pour
le calcul de la dosimétrie.

La curiethérapie consiste à placer des sources radioactives directement dans le tissu
prostatique. Des doses élevées peuvent ainsi être délivrées au cancer tout en évitant une
irradiation excessive de la vessie et du rectum. Une description plus détaillée de ce geste
sera réalisée dans les parties 2.4 et 2.5.

Cryothérapie La cryothérapie est une méthode de traitement du cancer de la prostate
dans laquelle la glande est exposée localement à des températures très basses. Des aiguilles
spéciales capables de générer des températures très inférieures à zéro sont insérées par voie
périnéale généralement sous guidage échographique. Les tissus entourant les grains sont
refroidis à -196 ˚C. L’eau contenue dans les cellules gèle, entrainant la mort cellulaire.
L’urètre est protégé du gel par un cathéter rempli de liquide chaud.

Hormonothérapie L’hormonothérapie utilise un traitement médicamenteux ou chirur-
gical pour empêcher les cellules cancéreuses d’être en contact avec la dihydrotestosterone
(DHT), une hormone produite par la prostate et requise pour la croissance de la plu-
part des cellules prostatiques cancéreuses. Le blocage de la DHT provoque souvent un
arrêt de la croissance du cancer et même parfois sa diminution. Cependant, les thérapies
hormonales sont rarement utilisées pour guérir les cancers de la prostate. En effet, ces
derniers deviennent généralement résistants au traitement après une ou deux années.

Les ultrasons focalisés haute intensité Les traitements par ultrasons focalisés haute
intensité (HIFU : high intensity focussed ultrasound) sont proposer aux patients pour
lesquels la chirurgie n’est pas indiquée. Il s’agit d’un traitement peu invasif qui peut être
réalisé sous anesthésie locorégionale. La technique repose sur l’utilisation d’ultrasons émis
par une sonde endorectale et focalisés sur la prostate.

Le transducteur piézoélectrique produit des faisceaux d’ultrasons convergents de haute
intensité par salves. La destruction tissulaire est provoquée par trois phénomènes : nécrose
de coagulation, phénomène de cavitation et élévation thermique.
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2.4 Curiethérapie

La curiethérapie est indiquée dans les cancers localisés de la prostate. D’autre part
les caractéristiques suivantes sont requises : localisation intraprostatique, tumeur classée
au maximum au stade T2b, taux de PSA inférieur à 10 ng/ml, cancer bien différencié,
volume de la glande prostatique inférieur à 60 cm3.

2.4.1 Intérêt de la méthode

La prostatectomie totale est considérée comme le traitement de référence pour les
cancers localisés chez les patients ayant une espérance de vie supérieure à 10 ans. Le
nombre d’interventions a par ailleurs augmenté ces dernières années avec l’augmentation
du nombre de nouveaux cas de cancers de la prostate découverts à un stade précoce. Cette
intervention a cependant des effets secondaires non négligeables comme l’incontinence,
l’impuissance ou des complications chirurgicales. Ces complications invalidantes ont fait
naître un intérêt croissant pour des alternatives thérapeutiques moins agressives et à la
morbidité réduite.

Comme nous l’avons évoqué, la curiethérapie consiste à placer des sources radioactives
dans le tissu prostatique lui-même. Du fait de la faible portée de l’irradiation, des doses
élevées peuvent ainsi être délivrées au cancer tout en évitant une irradiation excessive de
la vessie et du rectum. On sait que le cancer de la prostate étant par nature multifocal
dans plus de 50 % des cas, tout le volume de la glande doit être traité de façon efficace. La
curiethérapie permet la réalisation de cet objectif tout en limitant les effets secondaires à
long terme comparativement à d’autres alternatives thérapeutiques (D’Amico 98).

2.4.2 Matériel

Un système de curiethérapie conventionnel intègre une sonde échographique endorectale
couplée à une grille (“template”) permettant le positionnement des aiguilles relativement
aux données échographiques et la réalisation d’un planning dosimétrique (voir schémas
1.5 et 1.6).

2.4.3 Déroulement de l’opération

Nous présentons ici les principales étapes du déroulement de l’opération dans le cas
d’implants permanents. L’approche utilisée est celle enseignée par le Professeur N. Stone.
Le protocole est celui réalisé au CHU de Grenoble.

- phase pré-opératoire :
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Fig. 1.5 – De gauche à droite. Schéma de principe de la procédure de curiethérapie ; grain
d’iode125

1) Volumétrie pré-implantation J-20.

Le patient est convoqué pour un examen échographique destiné à mesurer le volume
prostatique. L’urologue évalue le volume prostatique permettant de définir le nombre de
grains d’iode à commander.

- phase per-opératoire :

1) Préparation de l’implantation J0.

Le patient est préparé pour l’intervention selon les procédures chirurgicales. Pour la
curiethérapie de la prostate, le patient est installé en position gynécologique. Les jambes
sont repliées vers l’abdomen de manière à limiter les interférences ultrasonores que l’arche
pubienne pourrait engendrer.

2) Mesure du volume et du périmètre prostatique.

L’urologue acquiert une série d’images échographiques tous les 2.5mm. Sur chaque
image, l’urologue dessine la prostate, l’urètre et le rectum ce qui permet entre autre
de mesurer d’une part le volume prostatique et d’autre part le plus grand périmètre
prostatique. Le volume permet de déterminer l’activité totale à implanter au jour de
l’implantation. En effet, le volume prostatique a pu être modifié notamment par la prise
d’une hormonothérapie entre la volumétrie à J-20 et l’implantation à J0. La mesure, dans
le plan axial transverse, du plus grand périmètre prostatique, permet de calculer le nombre
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Fig. 1.6 – a) Système de stabilisation b) Système général d’implantation

a) b)

d’aiguilles à implanter pour couvrir le volume prostatique périphérique.

3) Implantation des aiguilles périphériques et contourage.

Les aiguilles périphériques sont implantées en premier selon une procédure clinique.
Une fois les aiguilles implantées, l’urologue acquiert une série d’images échographiques
espacées de 2.5mm. Il dessine la prostate sur chaque image et indique la position de
l’urètre et du rectum.

4) Dosimétrie - Planification.

La planification dosimétrique est réalisée à partir des contours de la prostate, de l’urètre
et du rectum. Le système est calibré grâce à la grille d’implantation visualisée sur les
images échographiques.

L’activité totale à implanter est définie en fonction du volume prostatique. Le nombre
de grains à implanter est calculé en divisant l’activité totale à implanter par l’activité des
grains livrés au jour de l’implantation.

De par la technique clinique utilisée, 75 % de l’activité totale et donc des grains est
implantée en périphérie et 25 % est implantée au centre de la prostate pour assurer la
couverture de la base et de l’apex prostatique.

5) Implantation des grains.

Le préparateur donne un barillet de grains (contenance maximum de 15 grains) au
radiothérapeute. Le radiothérapeute vérifie le nombre de grains et fixe le barillet à l’ap-
plicateur de Mick. Il fixe ensuite l’applicateur à une aiguille et commence le chargement
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grain par grain sous contrôle échographique. Les aiguilles sont ensuite retirées.

Fin de l’opération et passage en salle de réveil.

2.5 Outils informatiques et robotiques

Les outils robotiques et informatiques ont pris une importance croissante en urologie ces
dernières années. Dans cette partie nous nous attacherons à présenter quelques systèmes
robotiques et informatiques développés pour la curiethérapie de la prostate.

2.5.1 Outils robotiques

Des outils robotiques ont été développés pour reproduire ou améliorer le système con-
ventionnel précédemment décrit.

Un robot possédant les mêmes degrés de liberté que ceux autorisés par la grille con-
ventionnelle a été développé par (Davies 04). Pour limiter les torsions des aiguilles lors de
leur insertion, une rotation autour de l’axe de l’aiguille a cependant été ajoutée.

(Wei 04) ont conçu un robot à 6 ddl permettant d’insérer les aiguilles avec n’importe
quelle incidence. Ce type de système doit permettre de limiter les conflits avec l’arche
pubienne lors de l’insertion des aiguilles. Un prototype validé sur fantôme a mis en évi-
dence des problèmes de validité de planning causés par des déplacements des tissus et des
problèmes de flexion des aiguilles.

Un système robotique guidé par l’échographie a été réalisé par (Fichtinger 07). Le
système est composé d’une unité d’acquisition d’échographie endorectale (TRUS) et d’un
robot localisé dans le repère échographique. Le robot permet l’insertion des aiguilles et le
dépôt des grains radioactifs.

(Muntenera 06; Patriciu 07) ont proposé un robot utilisé sous IRM permettant un
placement plus précis des aiguilles qu’avec un contrôle échographique. Le robot a été
entièrement réalisé en matériaux transparents à l’IRM. Le patient est installé dans l’IRM
et le robot est introduit dans le rectum.

De la même manière un robot permettant l’implémentation de grains radioactifs sous
guidage IRM a été présenté par (Fischer 07). Le robot est complètement compatible avec
l’IRM et réalise l’implémentation par voie trans-périnéale.
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2.5.2 Outils informatiques

Dans cette partie nous présentons différents outils informatiques permettant une as-
sistance en curiethérapie de la prostate. Nous nous intéresserons à l’interprétation des
images et à la navigation chirurgicale. Toutes les approches qui suivent ont pour objectifs
d’améliorer la perception de la prostate par d’autres modalités que l’US.

Une méthode de fusion de données IRM/TRUS à été développée par (Reynier 04;
Daanen 07) pour aider à la segmentation des images échographiques per-opératoires. Le
volume IRM est acquis dans les 3 plans avec une séquence T2 turbo spin echo dans une
IRM 1.5T avec antenne endorectale. Un algorithme permet alors la superposition des
surfaces représentant la prostate en IRM et en TRUS. L’outil permet d’améliorer l’inter-
prétation des images US particulièrement à la base et à l’apex de la prostate. La validation
réalisée sur 15 patients, montre que les volumes échographiques sont sous évalués sans fu-
sion.

L’équipe de Harvard Medical School a développé des outils de recalage d’images d’IRM
interventionnelle sur des images d’IRM conventionnelle pré-opératoires. Le système per-
met de disposer de la qualité des images d’IRM conventionnelle tout en profitant des
aspects temps réels des images interventionnelles. Les images interventionnelles sont de
qualité moindre que les images conventionnelles. Cependant les deux processus d’acquisi-
tion révèlent les mêmes informations ; ce qui facilite le recalage. Le guidage des aiguilles
est ensuite réalisé sous IRM interventionnelle. Une grille de guidage de curiethérapie est
localisée dans l’IRM et permet de calibrer le système. Ces outils ont été développés pour
des biopsies prostatiques ainsi que pour la curiethérapie.

Une approche permettant d’estimer les déformations causées par l’insertion d’une sonde
échographique a été présenté par (Ashraf 02). L’objectif est de projeter un planning per-
opératoires sur des données TRUS en estimant les déformations provoquées par l’insertion
de la sonde. Un modèle biomécanique et un modèle statistique sont utilisés pour estimer
les déformations.

Une méthode de recalage d’images d’IRM spectroscopique (permettant de détecter des
cellules cancéreuses) sur des images d’IRM endorectale a été développée par (Alterovitz 06).
Le recalage se base sur un modèle biomécanique permettant d’estimer l’insertion de la
sonde.

2.5.3 Conclusion sur les outils robotiques et informatiques en curiethérapie

Le présent état de l’art sur les outils informatiques et robotiques développés pour
la curiethérapie de la prostate permet de faire un point sur les faiblesses du système
conventionnel. Trois axes de recherche principaux peuvent être dégagés :

Tout d’abord, on remarque que beaucoup de travaux s’attachent à permettre une
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insertion des aiguilles avec n’importe quelle incidence (Fischer 07; Muntenera 06;
Patriciu 07; Fichtinger 07). Cette plus grande liberté doit permettre de limiter les conflits
avec l’arche pubienne. L’utilisation d’outils robotiques peut alors s’avérer particulièrement
utile. Cependant, il n’existe pas l’heure actuelle d’outils de planification dosimétrique
adaptés à ce type de systèmes.

La flexion des aiguilles lors de leur insertion est un problème important soulevé
par les techniques conventionnelles. Des outils robotiques permettent de limiter cette
flexion par rotation de l’aiguille (Davies 04). La simulation de l’insertion des aiguilles a été
très étudiée par l’utilisation de modèles biomécaniques (Hing 07; Hata 08; Marchal 07).
Cependant, peu de travaux se sont penchés sur la mesure réelle de la flexion, ou sur des
solutions pour remédier à ce problème.

Enfin, l’utilisation de l’IRM en per-opératoire est aussi particulièrement étudiée.
Plusieurs catégories de solutions peuvent être envisagées.
• Tout d’abord, l’utilisation de l’imagerie interventionnelle (IRM) doit permettre

un guidage plus précis des gestes de curiethérapie ou de biopsies prostatique
(Muntenera 06; Patriciu 07). Ces méthodes sont cependant coûteuses et réservées
à quelques centres dans le monde.
• D’autre part la connaissance des segmentations en IRM doit permettre de mieux

segmenter la prostate en imagerie ultrasonore. Cette idée a été développée par
(Reynier 04) et montre que la méthode permet d’améliorer la connaissance du
volume prostatique et par conséquent la planification dosimétrique.
• Enfin, la dernière catégorie de méthodes consiste à réaliser un recalage IRM/écho.

C’est à dire à rechercher les correspondances entre le volume ultrasonore et le
volume IRM (Ashraf 02). Ces deux volumes sont dans des configurations physiques
différentes ce qui constitue la difficulté principale de l’approche. L’utilisation de
modèles biomécaniques semble être la solution à l’estimation des déformations
engendrées par la sonde. Cependant, ce type de méthode semble complexe à réaliser
et à valider ; la valeur ajoutée finale reste à démontrer.

Dans cette partie nous nous sommes intéressés à des systèmes informatiques ou robo-
tiques permettant d’assister le clinicien lors du geste de curiethérapie prostatique. Nous
pouvons constater que ces systèmes nécessitent très souvent des segmentations de la
prostate dans diverses modalités.

3 Objectifs de la thèse

L’objectif de cette thèse est le développement de procédures automatiques permettant
la segmentation de la prostate en IRM. De façon générale, la segmentation de la prostate
en IRM peut permettre :

1. d’éviter la segmentation manuelle de l’IRM qui est peu répétable, peu précise et très
couteuse en temps humain,
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2. de permettre la segmentation automatique de la prostate en échographie en utilisant
des contraintes de forme obtenues à partir de la segmentation en IRM,

3. d’utiliser des algorithmes de fusion d’information et des modèles biomécaniques ;
Pour une utilisation dans un cadre médical, notre méthode doit respecter les contraintes
suivantes :
• l’algorithme doit être suffisamment rapide pour l’application visée,
• la précision des segmentations doit être de l’ordre de grandeur de la variabilité

inter-observateur des segmentations d’experts ou meilleure,
• une correction manuelle et simple des segmentations automatiques doit être possi-

ble ;

4 Organisation du manuscrit

Pour faciliter la lecture de ce document, nous présentons les objectifs des différents
chapitres de cette thèse.

Présentation générale des problématiques scientifiques et cliniques

Chapitre 1 : Introduction
Il s’agit du présent chapitre qui a pour but d’introduire le contexte scientifique et clinique.

Chapitre 2 : Vue d’ensemble de la méthode
Ce chapitre présentera une vision globale de la méthodologie proposée et justifiera les
choix réalisés.

Chapitre 3 : Recalage : État de l’art
Ce chapitre présentera un état de l’art sur les méthodes de recalage. Nous nous attacherons
tout particulièrement à réaliser une description concise et classifiée des différentes ap-
proches. En fin de chapitre, nous aborderons la problématique du recalage hybride qui est
un thème central de cette thèse.

Méthode développée

Chapitre 4 : Algorithmes de recalage utilisés
Ce chapitre présentera les algorithmes de recalage utilisés dans cette thèse. Ces algo-
rithmes permettront la construction d’un atlas anatomique et la segmentation par recalage
d’atlas.

Chapitre 5 : Pré-traitements
Ce chapitre est voué à la description des algorithmes de prétraitements permettant la
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correction des inhomogénéités d’intensité ainsi que la standardisation des intensités des
images IRM.

Chapitre 6 : Construction d’atlas anatomiques et de modèles de forme
Ce chapitre présente la construction de l’atlas anatomique et de modèles de forme par
l’utilisation d’un algorithme de recalage hybride.

Chapitre 7 : Segmentation de la prostate
Ce chapitre présente la méthodologie de segmentation proposée.

Chapitre 8 : Conclusion et perspectives
Enfin, ce chapitre réalise un bilan de cette thèse puis propose des perspectives de recherche
d’un point de vue applicatif et scientifique.
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2
Vue d’ensemble de la méthode

Ce chapitre à pour but d’introduire et de justifier la méthodolo-
gie utilisée pour segmenter la prostate en IRM. Nous débuterons en
introduisant les méthodes de segmentation utilisées (segmentation
par atlas ; modèles déformables) puis nous poursuivrons par une de-
scription de l’approche hiérarchique proposée. Nous décrirons pour
cela, les différentes étapes composant la méthode et leur intérêt
global.
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1 La segmentation d’images IRM

1.1 Introduction

La segmentation consiste à délimiter des organes, pathologies ou autres structures
anatomiques dans une modalité d’imagerie donnée par des procédures manuelles ou au-
tomatiques. La segmentation d’organes permet de disposer d’informations anatomiques
qui ne sont pas directement disponibles par l’analyse visuelle de l’image comme par exem-
ple la forme ou le volume d’un organe. Ces informations peuvent s’avérer très utiles à la fois
en terme de diagnostic et de traitement. Les segmentations sont aussi indispensables pour
la planification de nombreux gestes médicaux/chirurgicaux comme par exemple l’étab-
lissement d’un planning dosimétrique en radiothérapie. Les procédures manuelles sont
souvent coûteuses en temps et complexes à réaliser, particulièrement en 3D. En effet, la
segmentation manuelle d’organes dans un volume 3D se fait toujours par l’intermédiaire
de coupes 2D taillées dans le volume. Ceci constitue un problème majeur en termes de re-
construction 3D d’une part et d’analyse visuelle d’images d’autre part. De plus, l’expertise
humaine peut produire des erreurs difficilement contrôlables et mesurables.

L’intérêt de procédures automatiques ou semi-automatiques est donc très grand. Tout
ceci doit expliquer que les méthodes de segmentation sont un problème majeur de l’analyse
des images médicales. Les méthodes de segmentation automatiques ont deux intérêts
majeurs :
• diminuer le temps passé par l’expert pour obtenir une segmentation,
• obtenir des résultats plus reproductibles que ceux obtenus par l’expertise humaine ;

1.2 Méthodes n’utilisant aucun a priori

Nous présentons ici des méthodes populaires n’utilisant aucun a priori sur l’objet à
segmenter ; la décision se base uniquement sur l’information portée par l’image.

1.2.1 Le seuillage

Le seuillage est certainement la méthode de segmentation la plus simple. L’objet à
segmenter est l’ensemble des pixels dont l’intensité est supérieure à une valeur ou com-
pris entre deux valeurs. La détermination des seuils est le problème principal de ce type
d’approche. Cette détermination est généralement empirique ou basée sur l’histogramme
de l’image (Sahoo 88; Sezgin 04). Pour être efficace, la structure à segmenter doit bien
se détacher du reste de l’image. Le seuillage pose souvent des problèmes de robustesse
qui peuvent se traduire par une sur-segmentation, une sous-segmentation. Le seuillage
est donc généralement suivi d’une étape de post-traitement. Ces approches sont plutôt
réservées à la segmentation des images scanner et en particulier la segmentation des os.
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Elles sont cependant très peu utilisées pour la segmentation en IRM car les niveaux de
gris ne peuvent pas être associés à un tissu donné.

1.2.2 La croissance de région

Dans les méthodes de croissance de région, une région initialement définie par un point
utilisateur croît de manière à segmenter une structure de l’image. Les pixels connectés à
la région sont agrégés tant qu’ils respectent un critère de similarité (Adams 94; Gibbs 96).

Le choix du point initial ainsi que le choix du critère de similarité sont les problèmes
principaux de ce type d’approche. Cette méthode s’avère efficace pour la segmentation
de régions homogènes et inadaptée à la segmentation de structures possédant de fortes
inhomogénéités.

1.2.3 La classification

Dans la continuité du seuillage, les méthodes de classification reposent sur le parti-
tionnement de l’image en plusieurs classes. La décision de partitionnement est basée sur
des caractéristiques extraites de l’image en chaque point. Il peut s’agir de la valeur d’in-
tensité, du gradient ou de caractéristiques plus complexes. Les méthodes de classification
peuvent être divisées en deux catégories, les méthodes de classification supervisées et celles
non-supervisées.

1.2.3.1 Classification supervisée Les méthodes supervisées utilisent des données
segmentées pour réaliser un apprentissage et permettre ensuite la classification (Schalkoff 91).

Les méthodes probabilistes utilisent des lois d’observation (vraisemblance) traduisant
la distribution d’intensité dans chaque classe. On utilise généralement des modèles
paramétriques et particulièrement des modèles gaussiens. L’apprentissage est réalisé en
déterminant les paramètres de chaque classe à partir de la base d’images segmentées.
La décision finale repose ensuite sur les probabilités et la théorie de la classification.
En l’absence d’a priori sur les différentes classes, la décision peut être réalisée selon un
principe de maximum de vraisemblance, cependant ce type de méthodes est généralement
enrichi par l’utilisation d’a priori (voir section 1.3) permettant l’estimation dans un cadre
bayésien.

Les réseaux de neurones sont des classificateurs issus des recherches en intelligence
artificielle. Ils permettent une classification automatique qui a l’avantage de permettre
un partitionnement non-linéaire de l’espace des caractéristiques (Alirezaie 95). L’appren-
tissage est complètement non supervisé ; c’est-à-dire qu’il ne nécessite pas l’introduction
d’un modèle connu pour chaque classe.
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1.2.3.2 Classification non-supervisée La classification non supervisée ne nécessite
aucun apprentissage, cette branche des statistiques a été très étudiée et certains algo-
rithmes classiques ont été utilisés avec succès pour la segmentation.

L’algorithme “k-means” est un algorithme permettant le partitionnement d’un espace
des caractéristiques en k sous groupes (Coleman 79). A partir d’une initialisation de la
moyenne de chaque groupe, chaque individu est rangé dans la classe dont il est le plus
proche de la moyenne. La moyenne est ensuite réestimée pour chaque groupe et le proces-
sus est réitéré jusqu’à convergence. Le principal inconvénient de cette méthode est que le
résultat dépend de l’initialisation. Une variante célèbre basée sur la théorie de la logique
floue a été proposée par [Bezdek 1993].

Une autre solution consiste à introduire des lois d’observation paramétriques générale-
ment gaussiennes pour chaque classe. L’estimation des paramètres des lois et la classifica-
tion sont ensuite estimées en utilisant un algorithme EM (Davenport 88). Ce dernier itère
estimation des paramètres du modèle et classification au maximum de vraisemblance a
posteriori.

1.2.4 Connectivité floue

Tout comme la croissance de région, l’algorithme des " fuzzy connectedness regions
" (Udupa 96; Saha 00) part d’un point initial défini dans la région d’intérêt. Il est tout
d’abord nécessaire de définir une fonction d’affinité entre deux éléments de l’image (pixels
ou voxels). Cette fonction est calculée à partir de l’intensité des deux éléments et est max-
imale lorsque leurs intensités sont proches. Une carte de connectivité entre tous les pixels
de l’image et le point initial est ensuite calculée. Ceci est réalisé en recherchant parmi
l’ensemble des chemins possibles reliant les deux éléments, celui qui possède la plus forte
“force de connectivité”. La “force de connectivité” associée à un chemin donné est définie
comme étant l’affinité la plus faible entre deux éléments successifs du chemin. La segmen-
tation finale est réalisée par seuillage de la carte des connectivités. Dans cette méthode,
la “connectivité ” calculée entre deux éléments, traduit " une sorte de ressemblance "
qui possède l’avantage de ne pas dépendre uniquement de l’intensité des éléments. Ainsi
deux éléments possédant des intensités très proches mais complètement séparés par des
éléments très différents possèderont une connectivité faible (ils ne peuvent appartenir à
la même région).

1.2.5 La ligne de partage des eaux

Ces méthodes de segmentation sont issues de la morphologie mathématique. Toutes
les images en niveaux de gris peuvent être considérées comme des reliefs topographiques.
La méthode de segmentation repose alors sur le calcul de la ligne de partage des eaux.
Les bassins versant obtenus permettent alors le partitionnement de l’image en différentes
régions. Plusieurs algorithmes ont été proposés pour le calcul de la ligne de partage des
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eaux dans le cadre d’images numérisées. Ces derniers peuvent être classés en trois caté-
gories. Les algorithmes par inondation simulent une montée progressive du niveau d’eau à
partir des minimas du relief. Les algorithmes par ruissellement suivent, à partir de chaque
pixel de l’image, la ligne de plus grande pente jusqu’à atteindre un minimum. Finalement,
les algorithmes topologiques réalisent une déformation progressive du relief en préservant
certaines caractéristiques topologiques jusqu’à ce qu’il soit réduit à une structure fine
correspondant à la ligne de partage des eaux. En pratique, l’algorithme est rarement ap-
pliqué directement sur l’image à segmenter. Une étape de filtrage et une étape de calcul
de la norme gradient sont généralement réalisées avant l’utilisation de l’algorithme. Le
problème de ce type de méthodes est que l’on obtient généralement beaucoup plus de
régions que souhaité.

1.2.6 Conclusion sur les méthodes n’utilisant aucun a priori

De façon générale, les méthodes n’utilisant aucun a priori sur la forme de l’objet à seg-
menter sont sensibles au bruit. Il est souvent souhaitable de réaliser un post-traitement
pour supprimer les mauvaises détections. Une multitude d’outils sont alors disponibles,
citons par exemple les outils issus de la morphologie mathématique ou l’analyse en com-
posantes connexes. Enfin, parmi ces méthodes, certaines peuvent être très efficacement
améliorées en utilisant un a priori sur la forme des régions à segmenter comme nous allons
le voir.

1.3 Classification utilisant un a priori

Nous nous intéressons ici à l’introduction d’a priori de formes dans les méthodes de
classification. Ces méthodes peuvent aussi généralement s’appliquer aux méthodes de
croissance de régions.

1.3.1 Utilisation d’un atlas

Une façon simple de régulariser une classification est de préalablement repositionner
un atlas contenant les probabilités a priori des différentes classes, sur l’image à segmenter
(Park 03). A partir de ces probabilités a priori, une classification bayésienne peut être
alors avantageusement utilisée. Cette méthode permet de supprimer un grand nombre de
faux négatifs ou de faux positifs situés à des positions très improbables. En revanche, les
contours obtenus peuvent être bruités puisque que la régularisation ne porte que sur la
position de la région à segmenter et non sur la forme de cette région.
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1.3.2 Utilisation de champ de Markov

L’utilisation de modèles markoviens permet de résoudre un problème de classification
dans un cadre bayésien (Pappas 92; Held 97). Les classifications effectuées dans un cadre
non-bayésien selon un principe de maximum de vraisemblance peuvent être bruitées. Ceci
se traduit par des éléments isolés ; par exemple un pixel labélisé par une classe A parmi
un ensemble de pixels labélisés par une classe B. Pour remédier à ces configurations im-
probables, il est possible d’utiliser des modèles spatiaux associés aux différentes classes.
De nombreux modèles ont été proposés pour introduire un a priori sur les régions à seg-
menter. Tous se basent sur des fonctions d’énergies définies sur des systèmes de voisinage
(systèmes de cliques). Ces énergies définissent des a priori sur les classes permettant de
prendre en compte le fait que des éléments voisins (pixels ou voxels) appartiennent souvent
à la même classe. L’estimation finale est réalisée sur un principe de maximum de vraisem-
blance a posteriori et conduit à la minimisation d’une fonction d’énergie. Cette dernière
est composée d’un terme issu des lois d’observation (attache aux données) et d’un terme
issu de l’a priori. La minimisation souvent très complexe constitue le problème principal
de ce type d’approches.

1.4 Modèles déformables

Principes Les modèles déformables comptent parmi les méthodes les plus célèbres de
segmentation (Kass 88; Staib 92; Cohen 91). Il s’agit de contours ou de surfaces qui se
déforment sous l’influence de forces externes et de forces internes. Les forces externes
conduisent le modèle vers la structure d’intérêt alors que les forces internes assurent une
régularité de la forme. L’évolution démarre à partir d’une position initiale qui doit être
suffisamment proche de la structure d’intérêt.

Il existe de très nombreuses implémentations de modèles déformables. Toutes possèdent
l’avantage de segmenter l’image en intégrant une vision globale de l’objet à segmenter.
(Montagnat 01) présente un état de l’art très complet sur ces méthodes.

La représentation géométrique. Il existe plusieurs types de représentations possibles
pour les modèles déformables.

Les représentations explicites (Kass 88; Staib 92; Cohen 91; Metaxas 93; Delingette 01;
Terzopoulos 91) utilisent généralement un ensemble de points connectés sous la forme
d’une maille pour la représentation de contours 2D ou de surfaces 3D. Ces représenta-
tions possèdent l’avantage d’être très compactes. L’évolution de la surface peut alors être
envisagée dans un cadre discret ou dans un cadre éléments finis. Ce type de représenta-
tion peut poser des problèmes lorsque l’on est face à de grandes déformations ou pour
permettre des changements topologiques. Dans ces cas, il est nécessaire de procéder à des
remaillages qui peuvent être complexes.

40



Vue d’ensemble de la méthode Chapitre 2

Les modèles implicites (Osher 88; Osher 02; Caselles 97; Huang 08) représentent la
forme comme une ligne de niveau d’une fonction de dimension supérieure. L’évolution
de la forme se fait alors via l’évolution de la fonction des lignes de niveau en utilisant
généralement les différences finies. Cette représentation permet de gérer les changements
topologiques de façon naturelle. Il est cependant nécessaire de recalculer régulièrement la
fonction des lignes de niveau afin d’éviter qu’elle ne devienne trop plate.

A propos des forces conduisant l’évolution. Les forces internes sont calculées à par-
tir de la forme elle-même et permettent d’assurer sa régularité. Elles sont généralement
basées sur la minimisation de la tension ou de la rigidité de la surface. L’implémentation
dans un cadre éléments finis est généralement très bien posée mais coûteuse en termes
de temps de calcul. Dans le cadre d’un modèle discret, il est souvent nécessaire d’utiliser
une discrétisation d’opérateurs différentiels définis sur la surface ce qui peut être problé-
matique. Toutefois, au prix de quelques approximations, il est généralement possible de
disposer de forces efficaces tout en évitant des temps de calcul prohibitifs.

Les forces externes sont quant à elles calculées à partir de l’image et conduisent le
modèle vers l’objet que l’on souhaite segmenter. De très nombreuses méthodes ont été
proposées pour le calcul des forces externes.

Historiquement, les premières approches proposées utilisaient une fonction de potentiels
extraite de l’image pour conduire l’évolution. Dans ces approches, l’intégrale de la fonction
de potentiel sur la surface ou la courbe définit l’énergie externe à minimiser. Les fonctions
de potentiel sont généralement construites à partir de la norme du gradient de l’image.
L’information gradient étant généralement bruitée, ce type de méthodes est souvent peu
robuste.

D’un autre point de vue, de très nombreux travaux utilisent la détection d’une sur-
face ou d’un contour d’intérêt dans le voisinage du modèle déformable. La recherche
est généralement conduite sur les normales à la surface. Les forces externes sont ensuite
déterminées par minimisation d’une distance quadratique entre la surface détectée et le
modèle.

Enfin, beaucoup de méthodes s’attachent à introduire une information région dans
le calcul des forces externes. Dans ce cas, l’image comprise à l’intérieur de la région
délimitée par le modèle déformable est utilisée pour le calcul des forces externes. Citons
en particulier les travaux de Cootes et al. sur les “Active Model of Apparence“ (Cootes 01).
A bien des points de vue, ces approches s’apparentent à des méthodes de segmentation
par atlas.

Utiliser un a priori sur la forme. Les modèles déformables dont la régularisation
est basée sur le caractère lisse de la surface sont souvent trop libres pour permettre une
segmentation efficace dans toutes les situations. Il est alors intéressant de contraindre les
formes possibles à un ensemble de formes admissibles. Cootes et al. ont proposé d’utiliser
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Fig. 2.1 – Exemple d’une famille de formes obtenue par l’analyse statistique d’une po-
pulation. La famille de formes est ici décrite par la somme d’une forme moyenne et d’une
somme pondérée de modes de variation. La figure présente un échantillonnage du premier
mode.

une analyse en composante principale réalisée sur un ensemble de segmentations, pour
définir une famille de formes admissibles (Cootes 95). Une estimation paramétrique est
ensuite réalisée pour déformer le modèle. Cette approche a connu un très grand succès
car elle permet de limiter les degrés de liberté du modèle et donc rendre plus robuste la
méthode de segmentation (voir fig 2.1).

L’analyse statistique de formes pose cependant de nombreux problèmes théoriques et
pratiques. Tout d’abord, la plupart des méthodes utilisent des nuages de points ou des
maillages pour représenter les formes. On parle alors de modèles de distribution de points
(PDM). Bien que ces représentations soit concises et permettent des implémentations
efficaces, elles ne sont pas uniques ; une forme donnée peut être représentée de différentes
façons. Il en résulte que la qualité de la représentation et en particulier la densité de points
influence les statistiques calculées.

D’autre part, la construction d’un PDM nécessite de posséder une base d’apprentissage
constituée d’un ensemble de nuages de points, chaque point d’une forme donnée devant
posséder un homologue dans chaque forme de la population. La détermination manuelle
des correspondances étant pratiquement infaisable en 3D, de nombreux travaux se sont
intéressés à l’élaboration de procédures automatiques. La plupart des méthodes se basent
sur la déformation d’une surface servant de modèle vers une autre pour déterminer les
points analogues (Fleute 02; Shelton 00; Cates 06). D’un autre point de vue, un principe
de description minimale est utilisé dans (Davies 01) pour construire un modèle de forme.
La méthode part du principe que de bonnes correspondances produisent un modèle com-
pact.

Enfin, une estimation paramétrique est souvent trop contraignante pour capturer pré-
cisément toutes les variabilités anatomiques, même si la base d’apprentissage est impor-
tante. Des méthodes ont été proposées pour ajouter des degrés de liberté au modèle
classique (Cootes 94; Kaus 04).
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1.5 Segmentation par atlas

Un atlas anatomique est une image étiquetée d’un patient dans une modalité donnée.
L’idée de la segmentation par atlas est de rechercher une transformation qui permet de
mettre en correspondance l’atlas avec l’image à analyser. La propagation des contours
de l’atlas permet la segmentation d’organes ou de structures dans l’image. Un état de
l’art sur ces méthodes est disponible dans (Suri 05). Parmi l’ensemble des méthodes de
segmentations présentées, cette méthode est l’une de celles qui utilise le plus haut degré
de connaissances a priori ; l’image dans sa globalité est utilisée pour la segmentation.
Ainsi, le recalage d’une structure d’intérêt contenue dans l’atlas est facilité par le recalage
de toutes les zones avoisinantes. On peut résumer les avantages de la méthode ainsi : la
segmentation par atlas permet d’utiliser très efficacement ”une information région“ tout
en assurant les contraintes sur les positions relatives des différentes structures.

Avoir une vision globale du problème de segmentation est la force de la méthode, mais
cela constitue aussi une faiblesse qui empêche souvent d’obtenir une segmentation très
précise. Plusieurs raisons peuvent expliquer ce défaut. Tout d’abord, bien que les struc-
tures d’intérêt soient plongées dans l’espace transformé, la régularisation ne porte pas
directement sur les structures mais sur la transformation recherchée. Une régularisation
de la forme est pourtant très souhaitable car elle permet d’introduire un a priori plus spé-
cifique. D’autre part, exploiter une information région est une bonne chose mais cela peut
être contraignant pour la segmentation de structures fines. Il serait préférable d’utiliser
une information plus ”contour“ comme le gradient de l’image. Enfin, le choix de l’atlas est
délicat et conditionne beaucoup le résultat final. Il est nécessaire de choisir l’atlas comme
étant le plus proche possible des images à segmenter. Ceci n’est pas toujours facile, par-
ticulièrement lorsque les données à segmenter présentent entre elles de fortes variations
anatomiques.

2 Les challenges de la segmentation de la prostate en
IRM

Notre but est de parvenir à une segmentation automatique de la prostate en IRM. Nous
essayons ici de résumer les principales difficultés que nous devons relever.
• Des images très hétérogènes. Notre base de données est composée d’images très

hétérogènes. Les tissus prostatiques de la zone de périphérique (ZP) présentent des
caractéristiques texturales très variées. De plus, un examen IRM est généralement
réalisé après une ou plusieurs biopsies ce qui peut modifier l’aspect des images.
D’autre part, l’antenne endorectale permet un champ vue limité qui contient une
grande partie de la vessie mais se termine généralement très près de l’apex pro-
statique (sur les coupes transverses) ; ce qui constitue une perte d’information non
négligeable. Enfin, les conditions d’acquisition peuvent varier : une sonde urétrale
peut avoir été posée (fig 2.2 c et d) et la réplétion de la vessie est très variable.
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Fig. 2.2 – illustration de quelques difficultés relatives à la segmentation de la
prostate. (a) les fortes inhomogénéités d’intensité – (b) la complexité des contours de
la prostate – (c,d) Des images très hétérogènes (patient sondé et non sondé, réplétions
vésicales différentes)
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• Les très fortes inhomogénéités d’intensité. La sonde endorectale provoque
des inhomogénéités d’intensité très fortes qui peuvent compliquer l’interprétation
automatique des images (fig 2.2 a).
• La complexité des contours de la prostate. La capsule prostatique est une

bande de tissu fibro-musculaire recouvrant la surface de la glande. Son aspect dans
les images IRM peut être très complexe. Elle apparait tantôt comme un fin trait
sombre tantôt comme un ensemble de fins traits sombres (2.2 b ).

3 Etat de l’art sur les méthodes de segmentation de
la prostate en IRM

Les travaux sur des méthodes de segmentation de la prostate en IRM sont encore très
limités.

Un premier groupe de méthodes se base sur la détection de la capsule prostatique qui
apparaît comme une vallée dans l’image. Ces détections sont ensuite utilisées pour tracer
la prostate en supposant le plus souvent une forme circulaire. Ces techniques sont limitées
à la segmentation de coupes 2D. Ainsi, Zwiggelaar and al. (Zwiggelaar 03) utilisent une
technique basée sur une transformation polaire pour la détection de vallées dans l’image.
(Samiee 06) utilise une méthode semi-automatique basée sur le calcul d’un champ de
vecteurs permettant l’orientation des vallées et crêtes de l’image. Ce champ d’orientation
est ensuite utilisé pour tracer la prostate. L’inconvénient principal de ces méthodes est
qu’elles se limitent à certaines coupes centrales du volume (hors base et apex) et ne
permettent pas des segmentations 3D de la prostate.

D’autres approches introduisent des connaissances a priori sur la forme de la prostate
pour améliorer la robustesse des segmentations. Zhu and al. utilisent un “active shape
model” pour réaliser une segmentation semi-automatique de la prostate. Leur méthodolo-
gie est basée sur l’utilisation de modèles déformables combinant des informations 2D et 3D
(Zhu 05). Tsai et al. utilisent un modèle déformable basé sur une représentation implicite
(level-set) (Tsai 03) ; une contrainte statistique est obtenue en appliquant une analyse en
composante principale sur une série de cartes de distances signée. (Betrouni 08) utilise
un modèle déformable pour segmenter la prostate en 3D, la norme du gradient de l’image
est utilisée pour conduire le modèle. (Makni 08) combine un modèle déformable à une
méthode de classification markovienne ; la méthode n’a cependant été validée que sur 3
patients.

Une autre catégorie de méthodes utilise des atlas pour réaliser la segmentation de
la prostate. (Klein 08) recale un ensemble d’atlas sur le sujet d’étude. Les segmenta-
tions obtenues grâce à la propagation des contours des atlas sont ensuite fusionnées pour
obtenir une unique segmentation. Plusieurs règles de fusion sont utilisées, la méthode
de segmentation complètement automatique a été validée sur 50 patients. La méthode
présente cependant un certain nombre d’outliers (selon les dires de la publication) et des
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erreurs importantes sont constatées à l’interface vésicules séminales/vessie. Le recalage est
basé sur l’information mutuelle et la transformation est modélisée grâce à des B-Splines.
Nous pensons que la mesure de similarité utilisée qui est très générique n’est pas adap-
tée cette problématique. De plus, des algorithmes non-paramétriques devraient être plus
performants (plus précis) face aux problèmes de recalage atlas-sujet.

En conclusion, les méthodes proposées dans la littérature peuvent être divisées en trois
catégories qui sont :

• les méthodes basées sur la détection de la capsule prostatique,
• les méthodes basées sur des modèles déformables incorporant des informations

statistiques sur la forme de la prostate,
• les méthodes basées sur l’utilisation d’atlas anatomiques.

L’avantage de la première catégorie de méthodes est d’exploiter une information précieuse
sur l’apparence de la capsule prostatique. L’inconvénient principal de ces méthodes est
qu’elles se limitent à certaines coupes centrales du volume (hors base et apex) et ne
permettent pas des segmentations 3D de la prostate. La deuxième catégorie de méthodes
tire avantageusement parti de statistiques sur la forme de la prostate pour réaliser une
segmentation robuste. Enfin, la dernière catégorie de méthodes utilise un haut degré
de connaissances a priori sur l’apparence des images ce qui permet une segmentation
complètement automatique qui exploite pleinement l’information portée par l’image.

4 Vue d’ensemble de la méthode développée

L’objectif de cette partie est de justifier l’approche proposée pour la segmentation de la
prostate en regard de l’état de l’art sur les méthodes de segmentations. La méthodologie
globale est présentée dans la figure 2.3. Nous expliciterons les différents blocs puis justi-
fierons la pertinence des choix qui nous ont conduits à la méthodologie développée. Cette
partie ne présentera pas le développement des modèles (atlas et modèle déformable) qui
ne font pas a proprement parler de la méthode de segmentation.

4.1 Vue globale de la méthode proposée

Nous allons à présent donner un aperçu de 4 étapes fondamentales de la méthode proposée.

46



Vue d’ensemble de la méthode Chapitre 2

Fig. 2.3 – Vue d’ensemble de la méthode proposée pour la segmentation de la
prostate en IRM

4.2 Étape 1 : Correction d’inhomogénéité

Les inhomogénéités du champ de radiofréquence provoquent des variations non-anatomiques
du signal dans l’image. Ainsi, l’image d’un objet, dont la densité protonique est ho-
mogène ne sera pas uniformément gris, mais sera modulée par un biais multiplicatif basse
fréquence. Ces artefacts peuvent influencer fortement le résultat des méthodes de seg-
mentation ou de recalage qui exploitent des informations tirées des niveaux de gris de
l’image.

Les inhomogénéités du signal sont provoquées par l’imageur et l’objet imagé. Pour
l’imageur le problème peut se situer à la réception ou à l’émission du signal : l’onde ra-
diofréquence n’est pas homogène (McVeigh 86) et la sensibilité du capteur non plus. Quant
à l’objet imagé, il peut être responsable d’interactions de natures électromagnétiques.

La première étape, réalise donc une correction de l’inhomogénéité des images IRM.
Dans le cas de sondes endorectales l’inhomogénéité de champ peut être très forte comme
en témoigne la figure 2.4. La correction d’inhomogénéité aura pour principal effet de
rendre la dynamique des niveaux de gris plus homogène au sein de l’image. En recalage,
indépendamment du choix d’une mesure de similarité, un contraste plus homogène au
sein de l’image améliore les performances des algorithmes de recalage.

4.3 Étape 2 : Recalage d’atlas

La deuxième étape débute par une standardisation des intensités de l’image du pa-
tient. Cette standardisation est réalisée en ajustant l’histogramme de l’image d’étude sur
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Fig. 2.4 – Exemple de correction d’inhomogénéité. De gauche à droite : avant
correction, après correction.

celui de l’atlas. Cette étape permet de compenser les variations d’intensité qui peuvent
apparaitre entre plusieurs acquisitions au sein d’un même tissu. L’image standardisée
peut être ensuite recalée sur l’atlas en supposant une conservation de l’intensité entre les
deux images. Durant l’étape de segmentation par modèles déformables, la standardisa-
tion permettra de prendre des décisions en se basant sur les niveaux de gris de l’image
standardisée.

L’atlas anatomique est ensuite amené en correspondance avec les données patient par
le biais d’un recalage rigide puis non rigide. Une première segmentation est obtenue en
propageant des maillages définis dans l’espace de l’atlas qui représentent les structures à
segmenter (prostate et rectum).

4.4 Étape 3 : Evolution d’une surface déformable

La segmentation obtenue par le recalage d’atlas sert d’initialisation à un modèle dé-
formable qui permet le raffinement de la segmentation. Ce modèle déformable est conduit
par des forces externes calculées à partir de la détection de points d’intérêt sur les normales
au modèle.

Notre modèle utilise des statistiques de formes pour contraindre l’évolution de la surface
déformable. La contrainte est obtenue par l’intermédiaire de forces internes qui obligent
le modèle à être proche d’une forme de référence. Cette forme de référence est obtenue
grâce à un modèle de distribution de points (Cootes 95).
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4.5 Étape 4 : Correction interactive

Enfin dans une dernière étape, un modèle déformable permet à l’utilisateur de corriger
d’éventuelles erreurs de segmentation. Des forces externes sont calculées à partir de points
fournis par l’utilisateur. Des forces internes permettent de préserver le caractère lisse de
la surface lors de son évolution.

5 Justification de l’approche

5.1 Sur la nécessité d’utiliser de fortes connaissances a priori

Les approches n’utilisant pas de connaissances a priori telles que des méthodes basées
sur le seuillage, la classification ou encore les croissance de régions paraissent difficilement
utilisables dans notre cas. En effet, elles supposent des régions homogènes. Or, les tissus
prostatiques peuvent avoir des caractéristiques texturales très variables particulièrement
si des biopsies ont été réalisées. Ce type de méthodes pourrait être utilisé pour segmenter
l’intérieur de la vessie qui est relativement homogène. Cette segmentation pourrait alors
servir à contraindre la segmentation de la prostate comme proposé par Costa dans le
cadre de la segmentation de la prostate en imagerie CT (Costa 07). Devant ces constats,
notre approche s’est donc portée sur des méthodes incorporant de fortes connaissances a
priori à savoir la segmentation par atlas et les modèles déformables.

5.2 Avantages des approches par recalage d’atlas

Les méthodes de recalage d’atlas anatomique se sont avérées très intéressantes car elles
incorporent un très haut niveau de connaissances a priori et utilisent l’image dans son
intégralité. Les organes avoisinant la prostate et en particulier les muscles et le rectum
apportent beaucoup d’informations sur la position de la prostate. Ces derniers qui sont
sombres, contrastent bien avec les tissus prostatiques ; leur recalage est donc d’autant plus
facile.

De plus, la méthode permet une segmentation complètement automatique ne nécessi-
tant aucune interaction utilisateur.
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Fig. 2.5 – Exemple de segmentation de la prostate – modèles déformables vue 3D

5.3 Pourquoi utiliser un modèle déformable pour le raffine-
ment ?

Le recalage d’atlas s’est avéré très efficace de par ses capacités à exploiter les différentes
régions de l’image simultanément. La méthode présente cependant des difficultés à seg-
menter précisément des structures très fines. Si l’on considère l’image comme un relief
topographique, ces structures correspondent généralement à des vallées ou à des crêtes
très abruptes. Les modèles déformables sont par nature plus adaptés à la segmentation
de telles structures ; l’évolution du modèle étant en effet réalisée par des détections de
points d’intérêt dans l’image. Le modèle déformable semble donc pouvoir compenser les
faiblesses de la segmentation par recalage d’atlas.

Enfin, l’utilisation d’un modèle déformable permet de générer des formes statistique-
ment plausibles grâce à l’utilisation d’une contrainte de forme basée sur un modèle de
distribution de points (PDM) ; ce qui permet d’exploiter une connaissance a priori qui n’a
pas été utilisée durant le processus de recalage d’atlas.
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6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre méthodologie et l’avons justifiée en re-
gard d’un état de l’art synthétique sur la problématique de la segmentation. La solution
proposée est basée sur une approche hiérarchique utilisant deux “mastodontes” de l’anal-
yse des images médicales à savoir la segmentation par atlas et les modèles déformables.
L’approche hiérarchique permet d’intégrer efficacement différents types de connaissances
a priori et de résoudre les biais spécifiques de l’imagerie de résonance magnétique.
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3
Recalage : État de l’art

Au vu de la quantité impressionnante de publications relatives à
la problématique du recalage, il s’avère presque impossible de faire
un état de l’art complet sur les méthodes développées et utilisées ;
les algorithmes étant par ailleurs souvent conçus spécifiquement
pour une application. Nous nous limiterons donc à une descrip-
tion qui tentera de diviser le mieux possible les différentes straté-
gies de recalage. Nous aborderons successivement les approches
géométriques, iconiques puis les différentes classes de transforma-
tions. Pour finir, cette classification des algorithmes de recalage
nous amènera à introduire les algorithmes de recalage hybride fu-
sionnant les approches iconiques et géométriques pour en tirer le
meilleur de leurs avantages respectifs.
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Chapitre 3 Recalage

1 Introduction

Le recalage consiste à déterminer une transformation h entre une image flottante T (h)
et une image de référence R, de façon à ce que ces deux images soient les plus proches
possibles. h peut posséder un nombre de degrés de liberté limité (transformation rigide ou
affine) ou bien être une transformation non-paramétrique. Dans le dernier cas, l’algorithme
de recalage doit assurer la cohérence de la transformation. Dans ce chapitre, nous com-
mencerons par un panorama exposant l’intérêt des méthodes de recalage en fonction des
données utilisées (2). Nous poursuivrons par la description, des approches géométriques
(3) et iconiques (4). Nous étudierons ensuite les différentes classes de transformations (5)
puis finirons par une partie consacrée au recalage hybride (6).

1.1 Notations

Dans cette thèse, nous considérerons que la transformation recherchée est représentée
par un champ de déplacements u(x) de façon à ce que h(x) = x + u(x). En utilisant
cette notation, un point d’intensité R(x) dans l’image de référence correspond à un point
d’intensité T ◦ h(x) dans l’image template. Comme nous utiliserons plusieurs types de
transformation nous les distinguerons par une notation en exposant. Ainsi him = x +
uim(x) ...

2 Pourquoi recaler ?

Les algorithmes de recalage sont très utilisés par la communauté d’analyse d’images
médicales. Une façon de réaliser une classification est d’étudier l’apport d’une méthode de
recalage en fonction des données que l’on souhaite recaler. Cette classification guidée par
“les cas d’utilisations” ne permet pas d’aborder les aspects algorithmiques mais permet
de mettre en évidence les enjeux et problématiques du recalage.

2.1 Recalage intra-sujet d’images monomodales

Le recalage intra-anatomie monomodal consiste à rechercher une transformation liant
deux images de la même anatomie acquise dans une même modalité. La transformation
recherchée permet alors de relier l’anatomie à des instants différents. Ce type de recalage
permet de suivre la déformation mécanique d’organes (Lorenzo-Valdés 02) ou l’évolution
d’une pathologie (Rey 99).
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2.2 Recalage intra-sujet d’images multimodales

L’explosion des différentes modalités d’imagerie disponibles et le constat que leurs
apports sont souvent très complémentaires, a poussé la communauté à construire des
algorithmes permettant la fusion des informations disponibles. Quand cela est possible,
l’acquisition simultanée ou à intervalle court des deux modalités est la solution la plus
simple et la plus préférable. Ce n’est malheureusement pas toujours possible. Il est alors
nécessaire de construire des algorithmes permettant la mise en correspondance de dif-
férentes modalités d’une même anatomie. L’exemple type est la fusion d’une modalité
pré-opératoire de type IRM sur une modalité typiquement per-opératoire comme l’é-
chographie (Reynier 04).

2.3 Recalage inter-sujets

La mise en correspondance de structures anatomiques de sujets différents est un prob-
lème complexe. Dans certains cas, les différences anatomiques ne permettent même pas
une mise en correspondance des différents sujets. Si une transformation peut néanmoins
être estimée, il est alors possible de mettre en correspondance une population sur une
référence commune puis d’analyser statistiquement les variations des quantités appariées.
Ce type de recalage possède des applications très importantes qui sont : l’étude des varia-
tions intra-population et l’étude des différences inter-populations.

Le recalage inter-sujets à été très étudié pour l’appariement d’images ; l’utilisation
d’algorithmes de recalage iconique pour la mise en correspondance d’une population sur
une référence commune permet de construire des atlas anatomiques. Ces derniers peuvent
être ensuite utilisés pour la segmentation d’image.

Ce type de recalage peut être aussi appliqué à des formes, le recalage inter-sujets con-
siste alors à transformer une forme en une autre par l’intermédiaire d’une transformation
dense de dimension égale à la dimension de l’espace dans lequel est plongée la forme.
Les mises en correspondance ainsi réalisées permettent la construction de modèles de
distribution de points (PDM) (Fleute 98) ou de façon plus générale d’étudier la variabi-
lité de formes. Il est clair que la différence entre les modèles déformables et le recalage
géométrique est très mince dans ce type d’application ; Il n’est d’ailleurs pas nécessaire
d’utiliser une transformation dense pour apparier des formes ; ainsi (Shelton 00) utilise
des modèles déformables pour la construction de PDM.

Récemment, des approches ont proposé d’utiliser conjointement une information géométrique
et iconique dans le cadre de recalages inter-sujets. Le but était d’améliorer la mise en cor-
respondance inter-sujets obtenue par un recalage iconique en introduisant une contrainte
géométrique (Collins 98; Hellier 03; Cachier 01).
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3 Approches géométriques

Les approches géométriques consistent à rechercher une transformation 1 appariant des
structures géométriques préalablement extraites des images. Les structures géométriques
utilisées sont appelées amers géométriques ou primitives géométriques. Ces dernières sont
disposées de manière éparse dans l’image. Toute la difficulté de l’approche consiste à
rechercher des primitives pertinentes qui peuvent être mises en correspondance.

Les algorithmes de recalage géométrique comprennent au plus 3 étapes. Tout d’abord,
des amers géométriques sont extraits des images de façon manuelle ou automatique. Dans
une deuxième étape, les primitives géométriques sont appariées (on recherche les cor-
respondances entre les deux ensembles de points). Enfin, dans une dernière étape, la
transformation est ajustée aux appariements précédemment obtenus. Nous verrons que
les deux dernières étapes sont souvent itérées.

3.1 Extraction des primitives géométriques (segmentation)

Les primitives géométriques extraites se répartissent toujours de façon éparse dans
l’image. La densité d’extraction détermine pour beaucoup la qualité de la transformation
estimée. Dans le cas de transformations possèdant peu de degrés de liberté une quantité
importante d’appariements permet une plus grande robustesse. Dans le cas de transforma-
tion élastique, les déplacements de points qui ne sont pas situés sur les primitives extraites
seront interpolés. La qualité de la transformation dépendra donc beaucoup de la densité
de primitives extraites. Une densité d’extraction trop faible conduira à une transformation
peu réaliste.

Les méthodes d’extraction peuvent être manuelles ou automatiques. Elles doivent par
ailleurs extraire des primitives qui pourront être appariées ; c’est-à-dire des primitives
topologiquement identiques et qui correspondent aux mêmes structures dans les deux im-
ages ; Ces dernières sont généralement des points anatomiques particuliers, des structures
anatomiques particulières (organes) ou des structures caractéristiques de l’image (lignes
de crête, contours) (Li 95). Géométriquement, les primitives peuvent être caractérisées
par leur dimension : il peut s’agir de points et courbes ou de surfaces.

3.2 Détermination des correspondances (pairing)

La détermination des correspondances entre les primitives géométriques extraites des
deux images peut être réalisée manuellement lorsque ces dernières sont simples (par exem-

1Cette transformation que nous notons h doit associer à tout point de l’image de référence R un
point dans l’image T . Il peut donc s’agir d’une transformation rigide, affine ou d’une transformation
non-paramétrique décrite par un champ de vecteurs associant à chaque pixel de l’image R un point dans
l’image T . Nous discuterons plus en détail des classes de transformation par la suite.
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ple constituées de quelques points d’intérêt). En revanche, lorsque les primitives à recaler
sont plus complexes (courbes, surfaces) une détermination manuelle des correspondances
n’est pas envisageable. Il est alors nécessaire d’apparier ces primitives de façon automa-
tique.

Le critère utilisé pour la détermination des correspondances peut être basé sur une in-
formation extraite de l’image ou de la géométrie des primitives. Par exemple, une ressem-
blance entre points peut être établie à partir de l’image ou en regard de la géométrie
locale et utilisée pour la détermination des correspondances (Mikolajczyk 05).

Cependant, le plus souvent, le correspondant d’un point est déterminé selon son éloigne-
ment à ses correspondants potentiels – le critère d’appariement dépend alors de la transfor-
mation recherchée. Ces algorithmes sont alors en général itératifs et alternent estimation
des correspondances avec estimation de la transformation. Le plus célèbre d’entre eux est
l’algorithme ICP (Besl 92).

3.3 Ajustement de la transformation (fitting)

3.3.1 Principe

L’ajustement de la transformation avec les appariements est réalisé par la minimisation
d’une distance entre les appariements et la transformation recherchée ĥ.

ĥ = arg min
h
‖h− hgeom‖2 (3.1)

Où hgeom est le champ d’appariements géométriques épars appariant les primitives et ĥ
la transformation recherchée. Dans le cadre d’une transformation rigide ou affine, des so-
lutions explicites existent pour la minimisation de 3.1 ((Arun 87)). Dans le cadre d’une
transformation non rigide, une représentation paramétrique de la transformation est sou-
vent utilisée. La transformation peut être par exemple représentée par un produit ten-
soriel de B-Splines. Une autre solution consiste à rechercher une transformation dense
minimisant une énergie de régularité et satisfaisant (ou approximant) les appariements ;
la solution est alors généralement une combinaison linéaire de Splines. Enfin, une dernière
possibilité est l’utilisation de modèles biomécaniques ; cette approche est certainement la
plus pertinente dans le cadre d’un recalage intra-sujet puisqu’elle permet une interpola-
tion rigoureuse basée sur un principe physique. Malheureusement, la détermination des
paramètres rhéologiques des tissus est une tâche complexe.

3.3.2 Un algorithme itératif ?

Lorsque les appariements sont obtenus par des procédures manuelles la minimisation
de l’énergie 3.1 est réalisée de façon complète. En revanche, lorsque l’incertitude relative
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aux procédures d’appariements des primitives géométriques est importante, il est souvent
très utile d’itérer l’estimation des appariements et l’estimation de la transformation. L’es-
timation de la transformation est alors conduite par la minimisation partielle de l’énergie
3.1. Cette estimation itérative permet de rendre robuste le recalage et éventuellement de
rejeter des appariements aberrants.

4 Approches iconiques

Les méthodes iconiques, c’est-à-dire basées sur l’image, recherchent une transformation
minimisant une mesure de similarité entre l’image flottante et l’image de référence. Con-
trairement aux approches géométriques, ces méthodes ne nécessitent aucune extraction
préalable de primitives. La principale difficulté de ces approches est le choix d’une mesure
de similarité. Nous avons choisi dans la suite de détailler les mesures de similarité les plus
utilisées. Un panorama plus exhaustif sur ce domaine a été réalisé par (Zitova 03).

4.1 Mesures de similarité

4.1.1 Conservation de l’intensité

Les mesures de similarité les plus utilisées sont basées sur la conservation de l’intensité
dans les images. Le plus souvent, l’écart quadratique entre les intensités des deux images
est utilisé :

SSD(R, T, h) =
∫

(T ◦ h−R)2dx (3.2)

Cette mesure de similarité que l’on minimise suppose que les deux images sont similaires
à un bruit gaussien additif près. Elle est très utilisée pour le recalage monomodal intra-
sujet. Cependant, elle peut être utilisée efficacement dans un cas monomodal inter-sujet,
si des prétraitements ont été réalisés avant recalage. Ces prétraitements peuvent inclure
des corrections d’inhomogénéité et des ajustements d’histogrammes.

4.1.2 Coefficient de corrélation

Le coefficient de corrélation est une mesure de similarité définie par la relation suivante :

CC(R, T, h) = Cov2(R, T ◦ h)
V ar(R)V ar(T ◦ h) (3.3)

Cette mesure de similarité doit être maximisée et suppose une relation affine entre les
intensités des deux images. Des variantes de cette énergie ont été proposées dans la lit-
térature (Brown 92). Cette mesure de similarité utilise des opérateurs statistiques simples
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opérant sur les intensités des deux images. Cette énergie est surtout utilisée dans le cas
monomodal et permet d’être assez robuste aux changements de contraste entre les images.

4.1.3 Rapport de corrélation

Le rapport de corrélation a été introduit pour le recalage multimodal (Roche 98), et
suppose une relation fonctionnelle entre les intensités des images. Cette mesure est donc
beaucoup plus générique que la mesure précédemment introduite. Formellement, elle est
décrite par la relation suivante :

CR(R, T, h) = V ar(E(T ◦ h|R))
V ar(T ◦ h) (3.4)

Cette mesure est principalement utilisée pour le recalage d’images multimodales avec une
transformation fortement contrainte (rigide).

4.1.4 Information mutuelle

L’information mutuelle (Viola 97) est une mesure de similarité très générale basée sur
la théorie de l’information :

MI(R, T, h) = H(R) +H(T ◦ h)−H(R, T ◦ h) (3.5)
Où H(.) est l’entropie de la variable aléatoire et H(., .) est l’entropie conjointe. L’infor-
mation mutuelle mesure l’entropie gagnée par la connaissance du couple (T ◦ h,R) pour
coder T ◦ h et R. De la même manière que pour le rapport de corrélation, cette mesure
de similarité est surtout utilisée en recalage multimodale contraint (transformation rigide
ou affine). Une variante célèbre de cette mesure est l’information mutuelle normalisée
(Studholme 99).

Cette mesure de similarité nécessite le calcul de l’histogramme joint des deux images.
L’histogramme est un estimateur de la densité de probabilité des intensités d’une im-
age. Par extension, l’histogramme joint est un estimateur de la distribution des couples
d’intensité associés à deux images se chevauchant.

4.2 Mesures statistiques locales

Dans les mesures de similarités précédemment introduites (rapport de corrélation, co-
efficient de corrélation, information mutuelle) les relations d’intensités supposées (affine,
fonctionnelle, statistique) entre les deux images sont globales ; c’est-à-dire valable dans
toute l’image. Lorsque l’image est grande, il peut être intéressant de restreindre ces hy-
pothèses relationnelles de manière à ce qu’elles ne soient valables que localement. Récem-
ment, beaucoup de travaux se sont donc attachés à rendre les estimateurs statistiques
locaux.
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Ces méthodes sont basées sur la minimisation d’une somme de mesures de similarité
rendues locales grâce un fenêtrage centré sur le voxel d’intérêt (Hermosillo 02).

5 Classes de Transformations

Après avoir introduit les approches iconiques et géométriques du recalage, nous allons
à présent nous intéresser aux différentes classes de transformation. Nous avons choisi de
diviser les transformations en deux grandes catégories. D’une part les transformations
paramétriques et d’autre part les transformations non-paramétriques régularisées.

5.1 Transformations paramétriques

Les transformations seront dites paramétriques si un nombre limité de paramètres
suffit pour les identifier. Toutes les transformations possédant donc peu de degrés de
liberté comme les transformations rigides ou affines appartiennent naturellement à cette
catégorie. Une famille intéressante est l’ensemble des transformations linéaires, c’est-à-
dire l’ensemble des transformations où l’application de la transformation à un point peut
être réalisée grâce à une multiplication matricielle en coordonnées homogènes. Cela inclut
en 3D :
• les transformations rigides (6 degrés de liberté),
• les similitudes (7 degrés de liberté),
• les transformations affines (9 degrés de liberté) ;

Pour les transformations non-linéaires, de nombreuses représentations paramétriques sont
également possibles. L’approche la plus utilisée est certainement basée sur la modélisation
de la transformation par un produit tensoriel de B-Splines. Des points de contrôle répartis
de façon uniforme ou non, paramétrisent alors la transformation. Il est également possible
d’utiliser des fonctions radiales (ex : fonctions splines plaques minces) pour paramétriser
une transformation. Un ensemble de déplacements répartis arbitrairement dans l’image
(aux points de contrôle) est utilisé pour interpoler une transformation dense grâce à la
fonction radiale. Une mesure de similarité permet ensuite l’optimisation des déplacements
aux points de contrôle.

5.2 Transformations régularisées

Quand la transformation recherchée est non-paramétrique, des procédures doivent être
mises en œuvre pour assurer une certaine régularité de la transformation. En particulier,
on s’attachera à assurer le caractère lisse et inversible. Dans cette partie, nous exposerons
les différentes stratégies de régularisation possibles. Bien que nous nous intéresserons
qu’aux cas des transformations non-paramétriques, il est cependant possible d’envisager
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la régularisation dans un cadre paramétrique quand le nombre de degrés de liberté de la
transformation devient important.

Nous présenterons successivement les approches élastiques 5.2.1 dans lesquelles la régu-
larisation est obtenue en assurant le caractère lisse de la transformation et les approches
fluides dans lesquelles la régularisation porte sur l’évolution de la transformation.

5.2.1 Lisser la transformation - régularisation élastique

Généralités Les régularisations portant sur le champ de déformations sont générale-
ment appelées régularisations élastiques. Dans tous les cas, le régularisateur est une fonc-
tion d’énergie dont la minimisation conduit au lissage du champ de déformation. La
régularisation peut être obtenue de plusieurs façons ; la méthode la plus simple consiste à
mettre en compétition une énergie d’attache aux données avec une énergie de régularisa-
tion :

ĥ = arg min
h
Edata(h) + λEreg(h) (3.6)

Toute la difficulté consiste alors à choisir le paramètre λ réglant le compromis entre régu-
larisation et attache aux données. Suivant le type de données utilisées, le problème peut
être plus ou moins compliqué à résoudre. Si l’énergie Edata est une mesure de similarité
iconique le problème est alors particulièrement difficile puisque les quantités en com-
pétition sont très différentes. Si l’énergie d’attache aux données est une distance entre
la transformation recherchée et un ensemble d’appariements (recalage géométrique), le
paramètre λ est alors beaucoup plus simple à régler et le problème possède généralement
une solution explicite.

Nous présentons maintenant différents problèmes de régularisation qui peuvent être
rencontrés en recalage géométrique, iconique ou hybride.

Problème d’approximation et d’interpolation d’appariements épars Nous con-
sidérons ici que P est un champ d’appariements épars, défini sur un ensemble de points
xi tel que P(xi) = xi + di. di correspond au déplacement obtenu au point xi.

Le problème d’approximation consiste à rechercher une transformation dense h s’ap-
prochant le plus possible de P 2 et minimisant une énergie de régularité Ereg :

ĥ = arg min
h
‖h− P‖2 + λEreg(h) (3.7)

Le problème d’interpolation consiste à rechercher une transformation dense minimisant
2Pour simplifier les notations si P désigne un champ de vecteurs épars alors la norme ‖h−P‖2 désigne∑
i ‖h(xi)− P(xi)‖2
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un critère de régularité et satisfaisant pour tout i la contrainte u(xi) = di.

ĥ = arg min
h
Ereg(h) (3.8)

Sous les contraintes : u(xi) = di ∀i (3.9)

Ces deux problèmes possèdent une solution particulière qui peut se mettre sous la forme
d’une combinaison linéaire de fonctions appelées splines s(x− xi).

û = c(x) +
∑
i

αis(x− xi) (3.10)

Où c(x) est polynôme et αi représente les poids pondérant les fontions radiales s(x− xi).
Ces paramètres peuvent être obtenus en résolvant un système d’équations linéaires. Ces
solutions ont un intérêt primordial en recalage géométrique et ont été largement utilisées
pour estimer une transformation dense à partir de quelques points caractéristiques extraits
des images par des procédures manuelles ou automatiques. Citons par exemple l’utilisation
des énergies de plaques minces et en particulier une application dédiée à la construction
d’atlas (Bookstein 91).

Approches variationnelles pour la minimisation d’énergies iconiques La min-
imisation d’une somme pondérée d’une énergie de régularisation et d’une énergie iconique
est un problème qui a été très étudié dans la littérature (Hermosillo 02; Modersitzki 04).
Il n’existe aucune solution directe à ce problème et la minimisation s’effectue générale-
ment par descente de gradient. Quand la transformation est non-paramétrique on aboutit
généralement à une équation aux dérivées partielles :

∂th = ∇Eiconique(R, T, h) + λ∇Ereg(h) (3.11)

Où t paramétrise l’évolution de la transformation. La principale difficulté de cette ap-
proche est le réglage du paramètre λ réglant le compromis entre les forces de régulari-
sation et les forces d’attache aux données. Les quantités en jeux, sont effet difficilement
comparables.

Problème d’approximation d’un champ dense d’appariements Nous considérons
ici que P = x+d(x) est un champ dense d’appariements. Où d(x) correspond au déplace-
ment obtenu au point x.

Le problème d’approximation consiste à rechercher une transformation h s’approchant
le plus possible de P 3 et minimisant une énergie de régularité Ereg :

ĥ = arg min
h
‖h− P‖2 + λEreg(h) (3.12)

3Pour simplifier les notations si P désigne un champ de vecteurs dense alors la norme ‖h−P‖2 désigne∫
‖h(x)− P(x)‖2 dx
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Ce problème est très utile pour régulariser un champ de vecteurs bruité issu par exemple
de la minimisation d’une mesure de similarité.

Solution par résolution d’un système d’équations linéaires

En admettant que le gradient sur le terme de régularisation puisse se mettre sous la
forme d’un opérateur différentiel L dépendant du champ de déplacements u, une condition
de stationnarité est donnée par l’équation suivante :

ĥ− P + λ

2L[û] = 0 (3.13)

(Id+ λ

2L)[û] = d(x) (3.14)

Pour résoudre ce problème, nous représentons les champs P et h par une grille régulière
avec un vecteur par pixel. Si nous discrétisons ensuite les opérateurs différentiels par les
différences finies, la résolution du problème se ramène à la résolution d’un système d’équa-
tions linéaires. Plusieurs méthodes de résolution sont envisageables, nous en reparlerons
plus en détail dans la suite de ce rapport. La solution est en fait un lissage du champ de
vecteur dense d(x).

Solution par filtrage

Une autre possibilité consiste à introduire la fonction de Green4 ou réponse impulsion-
nelle associée à l’opérateur différentiel (Id+ λ

2 L). La solution peut être alors obtenue par
convolution.

û = G ? d(x) (3.15)

Plutôt que de rechercher la fonction de Green associée à un opérateur différentiel donné,
nous pouvons directement introduire un noyau régularisant. Le choix d’un noyau Gaussien
est très intéressant car il est séparable et des méthodes de filtrage rapides ont été pro-
posées. Il a été démontré que le lissage par un noyau gaussien était une approximation
d’un comportement élastique (Bro-Nielsen 96).

Lien avec la diffusion des appariements Certain auteurs ont proposé de résoudre
le problème de la régularisation d’un champ de vecteurs dense P = x + d(x) par diffu-
sion (Thirion 98; Stefanescu 04). La problématique est la même que pour le paragraphe
précedent. Il s’agit alors de résoudre l’équation de diffusion 3.16 pendant un temps ∆T
en utilisant comme condition initiale u = d(x). Le champ de vecteurs lissé nous donne
ensuite l’estimé de la transformation ĥ.

∂tu = −L[u] (3.16)

Il est intéressant de remarquer que si nous résolvons le problème 3.16 en utilisant une itéra-
tion sur un schéma semi-implicite nous pouvons nous ramener exactement au problème

4il doit donc s’agir un opérateur différentiel linéaire à coefficients constants
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précédent d’approximation d’un champ dense d’appariements :

û− d(x)
∆T = −L[û] (3.17)

(Id+ ∆T × L)[û] = d(x) (3.18)

5.2.2 Découpler la minimisation de la mesure de similarité et l’estimation de
la transformation

Pour résoudre les problèmes soulevés par la formulation variationnelle, certains auteurs
ont cherché à découpler la minimisation de la mesure de similarité et l’estimation de la
transformation. Dans un premier temps, un ensemble généralement bruité de déplacements
est estimé par la minimisation d’une mesure de similarité. Dans un second temps, une
transformation dense est estimée à partir de ces appariements. Ces algorithmes sont par
nature très proches des algorithmes de recalage géométrique. Par analogie, le champ de
déplacements estimé sera appelé champ d’appariements iconiques.

Les algorithmes de recalage par ajustement de blocs (block matching) constituent un
bon exemple d’approches alternées. Dans ces méthodes, un champ épars de déplacements
est obtenu en recherchant le déplacement d’un ensemble d’imagettes 5 de manière à mini-
miser une distance entre l’imagette et l’image. Dans un second temps, une transforma-
tion dense est ajustée aux appariements précédemment calculés. La méthode est itérative
(Hufnagel 05).

Une autre méthode très proche de la précédente consiste à alterner minimisation par-
tielle de la mesure de similarité et minimisation de l’énergie de régularisation. Cette ap-
proche alterne calcul d’un champ d’appariements, et estimation de la transformation par
diffusion du champ appariements (Stefanescu 04). Cette approche est en fait très similaire
à l’algorithme des démons (Thirion 98).

5.2.3 Lisser l’évolution de la transformation

Les algorithmes utilisant une régularisation fluide ne contraignent pas directement la
transformation mais plutôt son évolution (Christensen 96; Bro-Nielsen 96). La régulari-
sation fluide ne peut donc être appliquée qu’aux algorithmes itératifs.

Pour expliquer la régularisation fluide nous devons considérer qu’il est possible de cal-
culer à chaque itération une correction cN(x) qui additionnée à la transformation courante
minimise une énergie de similarité. La stratégie de régularisation consiste alors à construire
un nouvel estimé de la transformation en additionnant une “version lissée” de la correc-
tion cN(x) à la transformation courante 6. Plus formellement, une correction intermédiaire

5il s’agit d’un ensemble de pixels formant une petite image autour d’un point d’intérêt
6cN (x) doit être d’amplitude faible auquel cas la régularisation ne serait plus fluide mais élastique
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c̃N(x) est construite à partir du champ de correction cN(x) :

c̃N = arg min
c
‖c− cN‖2 + σEreg(c) (3.19)

Où Ereg est une énergie permettant le lissage du champ de déformation c. La correction
c̃N est ensuite additionnée au champ courant :

hN+1 = hN + c̃N (3.20)

L’approche fluide peut être vue comme une approche élastique avec perte de mémoire. En
pratique, ce type de régularisation est souvent réalisé en filtrant le champ minimisant par
un noyau Gaussien. L’approche fluide possède l’avantage de ne pas trop contraindre la
solution et de permettre une estimation plus facile de grands déplacements. Paradoxale-
ment, cet avantage est également un inconvénient puisque les solutions peu contraintes
sont souvent aussi peu réalistes.

6 Approche hybride

Nous ne pouvions terminer ce chapitre sans évoquer les approches récemment proposées
pour introduire des contraintes géométriques dans un algorithme de recalage iconique.
Ces algorithmes permettent de contraindre les algorithmes iconiques aux endroits où l’-
exploitation seule, d’un critère basé sur l’intensité peut être insuffisante pour apparier
précisément les structures contenues dans l’image. L’application principale de ces algo-
rithmes est le recalage inter-sujets qui doit permettre l’analyse des variabilités au sein
d’une population par le recalage des individus de cette population sur une référence com-
mune.

Les premières approches de recalage hybride portaient sur le recalage inter-sujets de
cerveaux. Le cortex est une structure complexe qui présente une très grande variabilité in-
terindividuelle rendant l’appariement de certains sujets presque impossible. Cette surface
présente cependant des plis caractéristiques, les sillons corticaux, qui sont suffisamment
reconnaissables pour être appariés. Il est alors envisageable de les introduire comme con-
traintes dans un algorithme de recalage iconique.

(Collins 98) utilise un algorithme de recalage par blocs modifié permettant d’introduire
des contraintes géométriques. Les sillons sont extraits automatiquement puis recalés entre
eux par une distance de chanfrein.

(Hellier 03) utilise un algorithme de recalage iconique basé sur une contrainte de flot op-
tique robuste. Les sillons corticaux sont extraits de façon automatique puis explicitement
appariés. L’algorithme utilise deux champs de vecteurs. Le premier champ de vecteurs,
épars, est l’ensemble des appariements des sillons préalablement segmentés. Le second
champ de vecteurs, dense, est dérivé de leur algorithme de recalage iconique. L’algo-
rithme minimise ensuite la somme de deux distances entre chaque champ de vecteurs et
la transformation recherchée.
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Pour finir, Cathier et al. modifient leur algorithme Pasha pour introduire une contrainte
géométrique (Cachier 01). Ils minimisent l’énergie suivante :

E(C1, C2, h) = Esim(R, T, C1) + σ‖C1 − h‖2 + σγ‖C2 − h‖2 + σλEreg(h) (3.21)

Où R et T sont les deux images, h est la transformation recherchée. σ est lié au niveau de
bruit dans les images, λ contrôle la régularisation et µ pondère le poids des contraintes
géométriques et iconiques. La transformation recherchée doit approximer le champ C1
issu de la minimisation de l’énergie de similarité iconique et le champ C2 issu de la
contrainte géométrique. La minimisation est alternée sur C1, C2 et h. La minimisation
sur C1 recherche un champ d’appariements iconique. La minimisation sur C2 recherche les
appariements entre les primitives extraites et la minimisation sur h permet l’estimation
de la transformation.

7 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons réalisé un état de l’art sur les méthodes de recalage.
Nous avons présenté successivement les approches géométriques puis iconiques. Parmi les
méthodes iconiques deux classes d’algorithmes se distinguent : les approches dites varia-
tionnelles qui minimisent une somme pondérée d’une énergie de régularisation et d’une
énergie de similarité et les approches dites alternées qui minimise ces deux énergies al-
ternativement. Les approches alternées sont par nature très proches des algorithmes de
recalage géométrique et alternent estimation d’un champ d’appariements et estimation
de la transformation. Enfin, la dernière classe d’algorithmes est constituée des approches
dites hybrides qui utilisent conjointement une information géométrique et iconique. Ces
algorithmes sont généralement composés de trois étapes qui sont l’estimation d’un champ
d’appariements géométrique, l’estimation d’un champ d’appariements iconiques et l’esti-
mation de la transformation.

Pour finir nous proposons un bilan le plus synthétique possible des différentes stratégies
en séparant les approches géométrique, iconique et hybride.
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7.1 Les approches géométriques

approche pair and fit

1. T −→
S1

M R −→
S2

S

2. (M,S, h) −−→
pair

hgeom

3. hgeom −→
fit

h

Les procédures de segmentation S1
et S2 sont utilisées pour extraire
les primitives géométriques M et S
des images T et R. Les primitives
géométriquesM et S sont ensuite appa-
riées par un champ de déplacements
épars hgeom. La transformation h est
ajustée aux appariements hgeom. Très
souvent les étapes 2 et 3 sont alternées
jusqu’a convergence.

7.2 Les approches iconiques

approches variationnelles

1. minhEsim(h) + λEreg(h)

la transformation h est déterminée
grâce à la minimisation d’une énergie
composée d’une somme pondérée d’une
mesure de similarité et d’un régularisa-
teur.

approches alternées - pair and fit

1. (T,R,Esim, h) −−→
pair

him

2. him −→
fit

h

La minimisation de l’énergie de simi-
larité Esim(T,R, h) permet la déter-
mination d’un champ de déplace-
ments ; nous le nommons champ d’ap-
pariements iconiques. Cette minimisa-
tion peut être réalisée par des procé-
dures de block matching ou de descente
de gradient. Dans une deuxième étape
une transformation est ajustée aux dé-
placements estimés. Les deux étapes
sont toujours alternées jusqu’a conver-
gence.
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approches alternées - pair and smooth

1. (T,R,Esim, h) −−→
pair

him

2. him −−−−→
smooth

h

La minimisation de l’énergie de simi-
larité Esim(T,R, h) permet l’estimation
d’un champ d’appariements iconiques.
Le champ d’appariements est ensuite
régularisé grâce à une équation de diffu-
sion ; c’est-à-dire la minimisation d’une
énergie de régularisation. Ce type d’ap-
proche est donc réservé aux transfor-
mations non-paramétriques. Les deux
étapes sont toujours alternées jusqu’a
convergence.

7.3 Les approches hybrides

approche pair and fit

1. T −→
S1

M R −→
S2

S

2. (M,S, h) −−→
pair

hgeom

3. (T,R,Esim, h) −−→
pair

him

4. (hgeom, him) −→
fit

h

Les procédures de segmentation S1
et S2 sont utilisées pour extraire
les primitives géométriques M et S
des images T et R. Les primitives
géométriquesM et S sont ensuite appa-
riées par un champ de déplacements
hgeom. Dans une troisième étape, la
minimisation d’une énergie de simi-
larité permet la détermination d’un
champ d’appariements iconiques him.
Enfin, dans une dernière étape, la
transformation est ajustée aux deux
champs d’appariements (him et hgeom).
Les étapes 2, 3 et 4 sont généralement
alternées jusqu’a convergence. Cepen-
dant, il est envisageable de réaliser l’é-
tape 2 en une seule fois.
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4
Algorithmes de recalage utilisés

Ce chapitre a pour but de présenter les algorithmes de recalage
qui seront utilisés pour la construction d’atlas et pour la segmen-
tation par recalage d’atlas. Nous présenterons successivement un
algorithme de recalage iconique et un algorithme de recalage hy-
bride.

Sommaire
1 Recalage Iconique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70
2 Recalage Hybride . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76
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Chapitre 4 Algorithmes proposés

1 Recalage Iconique

Cette partie est vouée à la présentation de l’algorithme de recalage iconique qui sera
utilisé par la suite pour la mise en correspondance du patient étudié sur l’atlas anatomique.
L’algorithme est basé sur l’optimisation d’une mesure de similarité construite à partir des
niveaux de gris des deux images.

1.1 Vue d’ensemble

Notre approche est suit les algorithmes initialement proposée par Thirion (Thirion 98),
et développée plus en détail dans (Cachier 03; Stefanescu 04). Notre algorithme de re-
calage iconique se base sur une estimation séparée des appariements iconiques et de la
régularisation du champ de déformation. La formulation la plus classique d’un problème
de recalage élastique iconique consiste à minimiser la somme pondérée d’une énergie de
régularisation et d’une énergie de similarité :

ĥ = arg min
h
Esim(T,R, h) + λEreg(h) (4.1)

Comme nous l’avons déjà évoqué au chapitre 3, cette formulation dite variationnelle
soulève un problème important : lors de la minimisation de 4.1 par descente de gradient la
correction effectuée à chaque itération est la somme de deux champs de forces ; le premier
résulte de la minimisation de la similarité entre les deux images et le deuxième de la
minimisation du critère de régularité. La détermination du poids w déterminant l’influence
relative des deux champs est particulièrement délicate puisque les quantités en jeux sont
généralement difficilement comparables. La valeur de la mesure de la similarité locale ne
peut jamais être reliée à une quantité de déplacements ; le paramètre de régularisation
optimal dépend donc de nombreux facteurs comme par exemple le type de mesure de
similarité utilisée ou encore la dynamique de niveaux de gris des images.

Nous préférons donc une approche alternée (voir chapitre 3) séparant l’optimisation de
la mesure de similarité et l’estimation de la transformation. Deux étapes sont réalisées à
chaque itération N :

1. Détermination des appariements iconiques himN par minimisation partielle d’une
mesure de similarité.

2. Estimation de la transformation : hN+1 = arg minh ‖h− himN ‖2 + λEreg(h).
Cette formulation possède les avantages suivants :
• La minimisation séparée des deux critères permet d’introduire une minimisation

plus efficace du critère de similarité ; la régularisation ne vient pas perturber la
recherche de nouveaux appariements.
• l’étape d’estimation de la transformation (2) peut s’apparenter à la minimisation

compétitive présentée en 4.1. Cependant, la grande différence est que les quantités
en compétition sont cette fois comparables et ne dépendent plus directement des
images. Les paramètres seront donc beaucoup plus faciles à régler.
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• la formulation alternée s’apparente plus à un recalage géométrique. Le recalage est
effectué en deux étapes : tout d’abord une étape d’estimation des appariements,
puis une étape d’estimation de la transformation. Cette observation nous conduira
à la conception d’un recalage hybride (iconique/géométrique).

Dans cette formulation, la détermination des appariements est basée sur la minimisa-
tion d’un critère de similarité. Plusieurs stratégies de minimisation seront décrites dans la
suite. Durant l’étape d’estimation de la transformation, nous recherchons un champ dense
qui minimise un critère de régularité et sa distance aux appariements iconiques précédem-
ment estimés. Nous présenterons tout d’abord l’étape d’estimation des appariements
iconiques dans la section 1.2. Nous utiliserons pour cela l’optimisation de l’écart quadra-
tique entre les niveaux de gris des deux images. Nous décrirons ensuite l’étape d’estimation
de la transformation dans la section 1.3.

1.2 Estimation des appariements iconiques

1.2.1 Schéma générale d’estimation des appariements iconiques

Toutes nos méthodes de recherche des appariements iconiques se basent sur la con-
struction suivante :

1. Calcul d’un gradient sur une énergie de similarité,
2. Estimation d’un champ de correction à partir du gradient précédemment calculé
cimN ,

3. Régularisation de la correction,
4. Addition ou composition de la correction avec la transformation courante ;

Dans la première étape, le calcul du gradient sur la mesure de similarité nous donne des
directions de recherche pour les nouveaux appariements. Dans la deuxième étape, ces di-
rections de recherche sont utilisées pour déterminer un champ de correction. Dans une
optionnelle troisième étape, cette correction est lissée (régularisée) ; cette étape s’appar-
ente à une régularisation fluide ; Enfin, dans la dernière étape, la correction est additionnée
ou composée à la transformation.

1.2.2 Descente de gradient sur l’écart quadratique

Dans cette partie, nous nous intéressons à différentes méthodes d’optimisation de l’écart
quadratique entre deux images. En particulier, nous étudierons deux schémas de descente
d’énergie proches mais pouvant influencer fortement l’efficacité de l’optimisation. L’ob-
jectif est la minimisation de l’énergie suivante :

ESSD (T,R, h) =
∫

(T ◦ h−R)2dx (4.2)
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1.2.2.1 Schéma additif Dans le schéma additif, on recherche une perturbation p(x)
qui additionnée à h(x) minimise l’écart quadratique entre les niveaux de gris des deux
images. La variation d’énergie ∆Eadd

SSD(p) = ESSD(h)−ESSD(h+ p(x)) s’écrit au premier
ordre :

∆Eadd
sim(p) 1erordre≈

∫
〈 2(T ◦ h−R)× (∇T ) ◦ h , p(x) 〉 dx (4.3)

≈
∫
〈 dadd , p(x) 〉 dx (4.4)

dadd(x) sont les directions maximisant la variation énergie selon un schéma additif. Il
s’agit d’un champ de vecteurs défini pour chaque voxel x. Ces directions sont orientées
suivant le gradient de l’image T transformé par h. dadd correspond à la dérivée de Gâteaux
(gradient) par rapport à h de l’énergie 4.2.

1.2.2.2 Schéma de composition Le second schéma recherche la perturbation x +
p(x) qui composée à h(x) minimise l’énergie de similarité. La variation d’énergie ∆Ecomp

SSD (p) =
ESSD(h)− ESSD(h ◦ (x+ p(x))) s’écrit au premier ordre :

∆Ecomp
sim (p) 1erordre≈

∫
〈 2(T ◦ h−R)×∇(T ◦ h) , p(x) 〉 dx (4.5)

≈
∫
〈 dcomp , p(x) 〉 dx (4.6)

Pour le schéma de composition, les directions maximisant la variation d’énergie dcomp sont
orientées dans la direction du gradient spatial de l’image template transformée T ◦ h [1]

Nous évoquerons les différences entre ces deux schémas par la suite dans la section
1.2.3.3.

1.2.3 Détermination du champ de correction cimN

Les gradients précédemment calculés constituent un ensemble de directions de descente
minimisant un critère de similarité. Ces directions ne sont cependant pas directement
exploitables pour notre problème de minimisation. Nous devons à présent déterminer une
(petite) correction cimN (x) qui sera additionnée ou composée à la transformation courante
de manière à calculer les nouveaux appariements iconiques him. cimN (x) est un champ de
vecteurs défini pour chaque voxel x de l’image.

1.2.3.1 Normalisation du gradient La première méthode consiste tout simplement
à prendre une proportion du gradient comme champ de correction. Cette proportion est

1Ce schéma peut être interprété comme une descente de gradient sur l’écart quadratique. Il suffit de
ré-échantillonner l’image flottante T ′(x) = T ◦ h et de réinitialiser la transformation à l’identité. On a
alors : dcomp = ∇c

∫
(T ′ ◦ c−R)2dx. Avec c(x) = Id(x).
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déterminée de manière à obtenir un déplacement maximal fixé généralement faible entre
(0.5 et 1 pixel). Il s’agit donc d’une descente de gradient au premier ordre, le pas étant
recalculé à chaque itération. Cette formulation est efficace mais sensible à des changements
de contraste au sein de l’image. Les zones les moins contrastées sont souvent associées à des
corrections d’amplitude faible alors que les zones très contrastées sont souvent associées
a des corrections d’amplitude forte.

1.2.3.2 Renormalisation type démons La seconde méthode réalise une approxi-
mation d’une descente de gradient au second ordre sur l’écart quadratique. Le champ de
correction est alors déterminé par la formule suivante :

cimN = − T ◦ hN −R
‖T ◦ hN‖2 + (T ◦ hN −R)2∇(T ◦ hN) (4.7)

Cette formule est celle proposée par Thirion (Thirion 98). Le champ de correction appliqué
correspond aux directions de descente selon un schéma de composition mais renormalisé
par 1/ [‖T ◦ hN‖2 + (T ◦ hN −R)2]. Le lien avec l’approximation d’une descente de gra-
dient au second ordre à été décrit dans (Pennec 99). La même renormalisation peut être
envisagée avec un schéma additif.

1.2.3.3 Comparaison du schéma de composition et du schéma additif Dans le
cas de petites déformations, le schéma additif (1.2.2.1) et le schéma composition (1.2.2.2)
sont très proches. En revanche dans le cas de grandes déformations, la deuxième formula-
tion donne de bien meilleurs résultats. Une justification repose sur le fait que les directions
de descentes sont dirigées dans la direction des contours de l’image lorsque l’on utilise un
schéma de composition.

1.2.4 Lissage de la correction

Cette étape de lissage de la correction précédemment estimée est généralement appelée
régularisation fluide ; elle régularise l’évolution de la transformation plutôt que la trans-
formation elle même. Dans la pratique, nous avons observé que cette étape améliorait la
convergence de l’algorithme et permettait d’obtenir une transformation inversible à tout
moment de la minimisation. Cette étape permet d’autre part un filtrage du champ de
correction qui peut être bruité.

En pratique, le lissage est réalisé par la convolution du champ de correction cimN (x) par
un noyau Gaussien Gσ d’écart type σ. Voir eq 4.8 et 4.9.
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1.2.5 Estimation des appariements à partir du champ de correction

La dernière étape consiste à calculer un champ d’appariements iconiques à partir du
champ de correction lissé précédemment calculé. Deux schémas sont envisageables.

Dans le cas d’un schéma de correction additif la mise a jour du champ d’appariement
himN est donnée par l’expression suivante :

himN = hN +Gσ ? c
im
N (4.8)

Pour le cas d’un schéma de composition (Trouvé 98) l’expression de la mise à jour
est la suivante :

himN = hN ◦ (x+Gσ ? c
im
N ) (4.9)

Le schéma de composition permet théoriquement d’assurer l’inversibilité de la transfor-
mation si la correction x +Gσ ? c

im
N (x) est elle même inversible 2. Il est évident que plus

le lissage sera fort et plus l’amplitude de la correction sera faible, plus l’inversibilité de
x+Gσ ? c

im
N (x) sera facile à assurer.

Il est alors très facile d’estimer des transformations difféomorphiques si l’amplitude de
la correction est réglée à des valeurs faibles.

1.3 Estimation de la transformation

Après avoir déterminé les appariements iconiques, l’étape d’estimation de la transfor-
mation consiste à résoudre le problème suivant :

hN+1 = arg min
h
‖h− himN ‖2 + λEreg(h) (4.10)

Nous avons vu dans le chapitre précédent que ce problème conduisait à la résolution un
système d’équations linéaires. Nous avons aussi vu qu’il existait une solution explicite sous
forme d’une convolution du champ uimN par un noyau régularisant. Avec himN = x+ uimN (x)
Dans la suite, nous utiliserons comme régularisateur le potentiel d’élasticité linéaire défini
ainsi :

Ereg(h) =
∫ (

(1− ε)
3∑
i=1
‖∇(u(x)i)‖2 + ε div2(u(x))

)
dx (4.11)

Le but ici n’est pas de modéliser l’image comme un matériel élastique mais d’utiliser cette
énergie pour lisser la transformation h. Cette énergie peut donc être interprétée comme une

2En effet, par construction, la composition de transformations inversibles donne une transformation
inversible
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énergie de diffusion. Nous n’utilisons pas la solution explicite puisque le noyau obtenu n’est
pas séparable. De plus, cette méthode suppose des conditions de bord très particulières.

Après le schéma de discrétisation, le problème se ramène à la résolution d’un système
d’équations linéaires. Pour résoudre ce problème nous utilisons une relaxation Gauss-
Seidel. Nous réglons toujours le paramètre ε à 0.5 pour donner la même importance au
terme ∑3

i=1 ‖∇(u(x)i)‖2 et au terme div2(u(x)).

1.4 Schéma multi-résolution

Pour accélérer les calculs et améliorer la convergence de l’algorithme, une approche
multi-résolution est utilisée. Nous démarrons l’algorithme en utilisant une grille grossière
pour la représentation de l’image et des champs de déplacements, cette grille est ensuite
raffinée successivement jusqu’au niveau de résolution final.

1.5 Conclusion sur l’algorithme iconique

L’algorithme de recalage utilisé dans cette thèse est très proche des approches pro-
posées par (Thirion 98). Cet algorithme très simple sépare l’optimisation de la mesure de
similarité et de l’estimation de la transformation. Par construction, ce type d’algorithme
se rapproche des méthodes géométriques. L’optimisation de la mesure de similarité con-
duit à la détermination d’un champ de correspondances entre les deux images que nous
appelons par analogie avec les approches géométriques “champ d’appariements iconique”.
Le contrôle de la régularité de la transformation est réalisé à deux niveaux : lors de l’es-
timation de la correction (régulation fluide) et lors de l’estimation de la transformation
(régularisation élastique)
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2 Recalage Hybride

Cette partie à pour but de présenter l’algorithme de recalage hybride. Ce dernier ex-
ploite une mesure de similarité iconique et une distance géométrique entre des structures
anatomiques analogues extraites des deux images pour l’estimation de la transformation.
Cet algorithme sera utilisé pour la construction d’atlas anatomiques et de modèles de
forme dans le chapitre 6. Les structures anatomiques utilisées seront des segmentations
manuelles de la prostate.

2.1 Vue d’ensemble

Soit T , et R deux images et M et S deux primitives géométriques échantillonnant la
même structure anatomique G dans les images T et R. Nous supposons ici queM (modèle)
échantillonne la structure G de l’image T densément et que S (scène) peut échantillonner
la structure G densément ou partiellement (scène, observations). Cela implique que pour
chaque point composant la primitive S un correspondant peut être trouvé dans la primitive
M ; l’inverse n’étant vrai que si l’échantillonnage de S est dense. Nous supposons bien
évidemment que les primitives géométriques extraites sont topologiquement équivalentes
et peuvent donc être appariées. La représentation des primitives peut-être basée sur des
maillages ou des nuages de points.

L’objectif est la recherche d’une transformation dense associant à tout point x de
R(x) son correspondant dans T . Cette recherche est réalisée par une approche hybride
exploitant une distance géométrique entre M et S et une distance iconique entre T et R.

Nous formulons le problème de recalage hybride comme la recherche d’une transfor-
mation minimisant sa distance avec deux champs de vecteurs denses et un critère de
régularité.

EHY B(himN , h
geom
N , h) = ‖h− himN ‖2 + ‖h− hgeomN ‖2 + λEreg(h) (4.12)

Où himN et hgeomN sont deux champs de vecteurs denses (appariements géométriques et
iconiques) et h est la transformation recherchée. Ces trois champs sont discrétisés sur la
grille de l’image ; c’est-a-dire qu’un vecteur de déplacement est défini pour chaque voxel x
de l’image. L’algorithme de recalage est composé de 3 étapes itérées jusqu’à convergence.
Dans une première étape, le champ d’appariements géométrique hgeom est obtenu par
la minimisation d’une distance entre les surfaces M et S. Dans une deuxième étape, le
champ d’appariements iconique him est obtenu par la minimisation d’une distance entre
les images T et R. Enfin, dans une dernière étape, la transformation h est ajustée aux
deux champs d’appariements him et hgeom par minimisation de l’énergie 4.12. Ces 3 étapes
sont illustrées dans la figure 4.1 et peuvent être décrites symboliquement ainsi :
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Répeter tant que la convergence n’est pas atteinte :
1. (M,S,Dgeom, hN) −−→

pair
hgeomN

2. (T,R,Esim, hN) −−→
pair

himN

3. (hgeomN , himN ) −→
fit

hN+1

La détermination des champs d’appariements est cruciale et détermine très fortement
le comportement de l’algorithme. Nous nous fixons les objectifs suivants :
• Le recalage doit permettre d’imposer une contrainte géométrique. La distance entre

les deux surfaces doit être faible en fin de recalage.
• La transformation finale doit être très proche de la transformation obtenue par un

recalage iconique pur dans les zones éloignées de la contrainte géométrique.
Dans les trois parties suivantes nous décrivons successivement, la détermination des ap-
pariements iconiques him, la détermination des appariements géométrique hgeom et l’esti-
mation de la transformation.

2.2 Appariements iconiques

A chaque itération, les appariements iconiques himN sont calculés en composant un
champ de correction cimN à la transformation courante :

himN = hN ◦ (x+ cimN ) (4.13)

Le champ de correction cimN est calculé par la minimisation partielle de l’écart quadra-
tique entre les images. Cette correction est de même nature que celles utilisées en recalage
iconique 1.2.3 ; elle possède une amplitude maximale bornée et faible. A chaque itération,
la correction cimN est obtenue grâce à la formule suivante :

cimN = −kGσ ? [(T ◦ h−R)∇(T ◦ h)] (4.14)

Cette correction correspond à une descente de gradient suivant un schéma de composition
associée à une renormalisation (voir 1.2.3.1). Gσ(x) est un noyau gaussien d’écart type σ
permettant une régularisation fluide. k est un scalaire permettant de fixer le déplacement
maximal de la correction à une valeur faible typiquement 0.5 voxel.
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Fig. 4.1 – Illustration de l’approche de recalage hybride. Les étapes essentielles
sont la détermination des appariements iconiques et géométriques et l’estimation de la
transformation

2.3 Appariements géométriques

2.3.1 Principes

A chaque itération, les appariements géométriques hgeomN sont mise à jour en composant
un champ de correction cgeomN à la transformation courante :

hgeomN (x) = cgeomN ◦ hN(x) (4.15)

La mise à jour du champ de correction cgeomN est obtenue par la minimisation complète
d’une distance géométrique entre S∗(c◦hN) , {c ◦ hN(sj)|∀j ∈ S} etM [3]. Où sj désigne
le jème point de S. Plus formellement :

cgeomN (x) = arg min
c
Dgeom(S ′ ∗ c,M), S ′ = S ∗ hN (4.16)

Nous modélisons le champ c par un produit tensoriel de B-Spline. A chaque itération de
l’algorithme de recalage hybride, la correction cgeomN est obtenue en 3 étapes :
• calcul de S ′ = S ∗ hN .
• initialisation c à l’identité.
• optimisation de la distance géométrique (cf. eq. 4.16)

c(x,p) est défini par :

c(x,p) = x+
3∑
l=0

3∑
m=0

3∑
n=0

Bl(u)Bm(v)Bn(w)Φi+l,j+m,k+n (4.17)

3Dans la suite P ∗ h designera l’application de la transformation h : <N 7→ <N à chaque point de
l’ensemble P = {P0, ..., PN} avec Pi ∈ <N . C’est à dire P ∗ h , {h(Pi)|∀i = 0, ..., N}
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Où x = (x0, x1, x2), i = bx0/nxc−1, j = bx1/nyc−1, k = bx2/nzc−1, u = x0/nx−bx0/nxc,
v = x1/ny − bx1/nyc, w = x3/nz − bx3/nzc, et Bl est la lème fonction de base B-Spline
unidimensionnelle. Φi,j,k forme une grille régulière de nx×ny×nz coefficients, par la suite
nous supposerons que tous ces coefficients sont rangés dans le vecteur p.

La détermination des appariements géométriques passe donc par l’optimisation des
paramètres d’un champ de correction qui est modélisé par un produit tensoriel de B-
Spline. La modélisation par B-Spline est tout à fait appropriée à la minimisation de
distances géométriques ; En effet, les B-Splines ont une interaction uniquement locale ;
c’est-à-dire que le déplacement d’un point de contrôle n’influencera la transformation que
dans un voisinage de ce point. Ce type de modèle est donc adapté à la modélisation de
déplacements locaux comme ceux mis en jeux lors de l’appariement de primitives éparses
dans le domaine de l’image. Cependant, par soucis d’efficacité le champ hgeom est lui mo-
délisé par un ensemble de déplacements définis sur une grille régulière. Une interpolation
tri-linéaire est alors utilisée pour déterminer les déplacements en tous points du domaine.
Pour réaliser la composition de l’équation 4.15 nous devons donc préalablement discrétiser
cgeomN sur la même grille que celle utilisée pour représenter le champ hgeom. La composition
est ensuite réalisée par une interpolation tri-linéaire.

Les deux sous-parties suivantes décrivent successivement les différentes distances
géométriques utilisées ainsi que la méthode d’optimisation mise en œvre.

2.3.2 Distances géométriques

Nous utilisons différentes distances géométriques en fonction du type de primitives à
recaler. Comme nous l’avons déjà évoqué dans le chapitre 3, la plupart des algorithmes
de recalage géométriques procèdent en deux étapes : dans une première étape, un ensem-
ble d’appariements géométriques est calculé entre les primitives puis dans une deuxième
étape, une distance quadratique entre les points appariés est minimisée. Nous évoquons
ici différentes méthodes permettant l’appariement des primitives. Toutes se basent sur des
variantes de l’algorithme ICP.

Distance ICP directe La première stratégie consiste à rechercher le correspondant
de chaque point de la scène parmi les points du modèle puis de minimiser une distance
quadratique entre les points appariés. Ce critère dit direct est décrit par l’expression
suivante :

Ddirect(M,S, h, c) =
∑
i∈S
‖c(s′i)− s̃i‖2 (4.18)

Où s̃i est le point le plus proche de si appartenant à M . Si nous utilisons un maillage, un
calcul exact du point le plus proche est possible.
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Distance ICP indirecte La seconde stratégie consiste à rechercher pour chaque point
du modèle son correspondant parmi les points de la scène puis de minimiser une distance
quadratique entre les points appariés. Cette formulation suppose qu’il est possible de
trouver pour chaque point du modèle son correspondant parmi les points de la scène.
Ceci ne sera possible que si M et S échantillonnent densément la structure anatomique
G dans les deux images. Ce critère dit indirect est décrit par l’expression suivante :

Dgeom(M,S, h, c) =
∑
j∈M
‖mj − c(m̃j)‖2 (4.19)

Où m̃j est le point le plus proche de mj appartenant à S ′. Lorsque nous disposons de
deux maillages, un calcul exact du point le plus proche est possible.

Distance ICP symétrique La dernière stratégie consiste à utiliser à la fois un critère
direct et indirect pour la détermination des correspondances. Les mêmes restrictions
que celles décrites pour la distance ICP indirect s’appliquent pour cette distance. Cette
dernière est décrite par l’expression suivante :

Dgeom(M,S, h, c) =
∑
i∈S
‖c(s′i)− s̃i‖2 +

∑
j∈M
‖mj − c(m̃j)‖2 (4.20)

Où m̃j est le point le plus proche de mj appartenant à S ′.

Filtrage des appariements Pour les critères indirect et symétriques, lorsque nous dis-
posons de deux maillages un calcul exact du point le plus proche est possible, il existe alors
un correspondant unique m̃j pour chaque point mj. En revanche, lorsque nous disposons
de deux nuages de points, il se peut qu’un point m̃j soit le plus proche voisin de plusieurs
points mj. Notons Qj cet ensemble de points.

Nous avons remarqué qu’il est préférable qu’un point de la scène c(x,p) ne soit attiré
que par un seul point du modèle. Il est donc préférable de filtrer les appariements obtenus.
Parmi les correspondants potentiels de m̃j nous ne garderons que le plus proche de m̃j.
Par exemple, le critère indirect pour des nuages de points s’écrit :

Dgeom(M,S, h, c) =
∑
j∈M

rj‖mj − c(m̃j)‖2 (4.21)

rj =

1 si mj = arg minm∈Qj ‖m− m̃j‖2

0 sinon
(4.22)

La même modification peut être entreprise pour le critère symétrique.

2.3.3 Optimisation de la distance géométrique

L’optimisation de la distance géométrique 4.16 est itérative et réalisée par une descente
de gradient.
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Quelles que soient les distances géométriques utilisées, après la détermination des points
analogues m̃j ou s̃i, on aboutit toujours à la minimisation d’une distance quadratique entre
deux ensembles de points. Le premier ensemble de points ΩS′ échantillonne la surface S ′
et le deuxième ensemble de points ΩM échantillonne la surface M ; Notons d le vecteur
contenant les déplacements entre les deux ensembles de points (ΩS′ → ΩM). Le problème
d’optimisation s’écrit :

minp‖Mp− d‖2 (4.23)

Où M est la matrice d’interpolation des points ΩS′ et p le vecteur paramétrisant la
transformation. La forme particulière de ce problème nous permet le calcul du pas optimal
pour une direction de descente donnée. L’algorithme d’optimisation procède comme suit :

1. calcul de la matrice d’interpolation M
2. calcul des déplacements d
3. calcul des résidus : r = Mp− d
4. calcul du gradient sur l’énergie 4.23 : g = MT r

5. calcul du pas : k = gT g
(Mg)T (Mg)

6. mise à jour : pN+1 = pN + kg

Ces étapes sont itérées jusqu’à ce que la convergence soit avérée. Lorsque le critère direct
est utilisé, il n’est pas nécessaire de recalculer la matrice M à chaque itération.

2.4 Estimation de la transformation

Après la détermination des champs himN et hgeomN , la détermination de la transformation
hN+1 est obtenue par la minimisation de l’énergie 4.12. La solution est obtenue sous la
condition :

(Id+ λ

4L)uN+1 = ugeomN + uimN
2 (4.24)

Où L est le gradient de l’énergie de régularisation. On aboutit à un système d’équations
linéaires. La solution est en fait la moyenne lissée des champs de déplacement uimN et ugeomN .
De la même façon que pour le recalage iconique, nous réalisons ce lissage par un schéma
Gauss-Seidel. Encore une fois, nous utilisons le potentiel d’élasticité linéaire comme énergie
de régularisation. Pour assurer le caractère bien posé de la composition apparaissant dans
l’équation 4.15 nous imposons des conditions de bord de type déplacements nuls.

2.5 Implémentation - Schéma multi-résolution

Pour que l’algorithme puisse estimer de grands déplacements, il est nécessaire qu’un
schéma multi-résolution soit mis en œuvre. En effet, la formulation permettant l’estima-
tion des appariements iconique est basée sur la minimisation de l’écart quadratique entre

81



Chapitre 4 Algorithmes proposés

les deux images par une stratégie de descente de gradient. Cette stratégie d’optimisation
est connue pour être très sensible aux minimas locaux. Dans ce contexte, une approche
pyramidale permet d’accélérer la convergence et éviter de nombre minimas locaux.

A partir des images originales, une série d’images de taille réduite est construite. Le re-
calage commence par le niveau le plus bas où l’image est la plus petite. Après convergence
du premier niveau, on passe au niveau supérieur jusqu’a atteindre la résolution originale.

Nous adoptons aussi une approche pyramidale pour la modélisation de la correction
c(x,p) utilisée pour la détermination des appariements géométriques. Le schéma multi-
résolution choisi suit la même approche que pour les images. Le nombre de degrés de liberté
de la transformation est contrôlé par le nombre de points de contrôle du maillage. Un es-
pacement important des points de contrôles permet de modéliser un mouvement non-rigide
global, alors qu’un espacement faible permet un contrôle très local de la transformation.
Nous raffinons successivement la grille utilisée pour représenter la transformation c(x,p).

2.6 Conclusion sur l’algorithme hybride

L’algorithme décrit dans cette partie permet l’utilisation d’une information géométrique
et d’une information iconique pour l’appariement de deux images. Les distances iconiques
et géométriques étant de natures très différentes, le meilleur moyen de les comparer est
par l’intermédiaire deux champs de vecteurs calculés par minimisation séparées des deux
distances. Nous pouvons alors mettre en compétition des quantités similaires. Dans notre
approche l’énergie à minimiser est la somme de trois termes

1. Une distance entre la transformation courante et un champ d’appariement géométriques
2. Une distance entre la transformation courante et un champ d’appariement iconique
3. Une énergie de régularisation

Contrairement à l’approche proposé par (Hellier 03), le critère géométrique est obtenu
grâce à une distance entre deux champs de vecteurs denses. L’avantage de notre formula-
tion est que les deux distances entre les champs de vecteurs sont plus facilement compara-
bles. En effet, dans le cas de l’utilisation d’un champ d’appariement épars comme champ
de contrainte, la distance entre les deux champs dépend fortement de la densité de points
utilisés pour échantillonner les deux surfaces.

La contrainte géométrique est facilement obtenue en réalisant une minimisation par-
tielle de la distance iconique pour le calcul du champ d’appariement iconique et d’une
minimisation complète de la distance géométrique pour le calcul du champ d’appariement
géométrique. De cette façon, le champ d’appariement iconique est toujours proche de la
transformation courante alors que le champ d’appariement géométrique peut s’en éloigner
beaucoup lorsque la contrainte n’est pas respectée. Il en résulte que le recalage est forte-
ment guidé par la distance géométrique lorsque la contrainte n’est pas respectée. En re-
vanche, dès que la contrainte est respectée, le champ d’appariement géométrique devient
faible et local ; il en résulte que le recalage devient plutôt iconique.
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5
Pré-traitements

Nous décrivons dans ce chapitre deux étapes de prétraitements
permettant l’homogénéisation et la standardisation des intensités
des images IRM. Ces prétraitements sont nécessaires pour utiliser
dans de bonnes conditions des algorithmes de recalage ou de seg-
mentation.

La correction d’inhomogénéité permet de supprimer les
variations non-anatomiques de l’intensité au sein d’un même tissu.

La standardisation d’intensités permet de supprimer les
variations de l’intensité d’un même tissu entre plusieurs acquisi-
tions IRM grâce à une standardisation de l’image sur une référence
donnée.

Sommaire
1 Correction d’inhomogénéité . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
2 Standardisation des intensités avec une référence. . . . . . . . 89
3 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 91
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Fig. 5.1 – Schéma de principe de la modélisation des inhomogénétités d’inten-
sité. a) signal original b) signal original plus bruit c) signal original atténué plus bruit

a) i(x) b) i(x) + ξ(x) c) i′(x) = α(x)i(x) + ξ(x)

1 Correction d’inhomogénéité

Dans cette partie, nous décrivons le problème d’inhomogénéité d’intensités qui est
un artefact caractéristique de l’imagerie IRM. Ces inhomogénéités sont particulièrement
fortes avec les sondes endorectales. Nous décrivons une méthode permettant de les corriger.

1.1 Modélisation du problème

Les inhomogénéités d’intensités sont des problèmes classiques de l’imagerie de réso-
nance magnétique. Cet artefact correspond à des variations non-anatomiques de l’intensité
de l’image au sein d’un même tissu. Ainsi, l’image d’un objet, dont la densité protonique
est homogène ne sera pas uniformément gris, mais sera modulée par un biais multiplicatif
basse fréquence. Les inhomogénéités du signal sont provoquées par l’imageur et l’objet
imagé. Pour l’imageur le problème peut se situer à la réception ou à l’émission du signal :
l’onde radiofréquence n’est pas homogène (McVeigh 86) et la sensibilité du capteur non
plus. Quant à l’objet imagé, il peut être responsable d’interactions de nature électromag-
nétique. Les inhomogénéités d’intensités peuvent être très importantes avec des sondes
de surface et des sondes endorectales (Condon 87; Simmons 05). L’interprétation de l’im-
age par des procédures manuelles ou automatiques peut être alors problématique. Une
correction peut être indispensable.

L’inhomogénéité d’intensités est généralement modélisée par un biais multiplicatif as-
socié à un bruit gaussien (voir fig (5.1)) :

i′(x) = α(x)i(x) + ξ(x) (5.1)

i′(x) correspond à l’intensité mesurée, i(x) à l’intensité vraie, α(x) au biais multiplicatif et
ξ(x) à un bruit gaussien. Quand la correction d’inhomogénéité n’utilise que l’information
portée par l’image biaisée pour l’estimation du biais, nous sommes alors face à un problème
inverse qui ne peut être résolu qu’en n’introduisant de fortes connaissances a priori sur
α(x). Heureusement, le biais multiplicatif étant très basse fréquence, il est généralement
possible de l’extraire de l’image biaisée uniquement.
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Les premières approches proposées pour résoudre ce problème sont basées sur le fil-
trage du logarithme de l’image de manière à extraire le biais basse fréquence de l’image
(Haselgrove 86; Narayana 95; Johnston 96; Brinkmann 98). Le principal défaut de ces ap-
proches est que le problème de filtrage peut être compliqué à résoudre avec des conditions
de bords particulières. Il est pourtant souvent nécessaire de masquer l’image dans les zones
très sombres où le problème inverse est insoluble. Dans le cas d’images IRM endorectales,
la sonde apparait très noire au milieu de l’image. Il est donc nécessaire de masquer cette
zone. Beaucoup d’approches, couplent le problème d’estimation du biais avec le problème
de la segmentation de l’image en plusieurs classes. Les segmentations peuvent être alors
réalisées manuellement (Dawant 93) ou de façon automatique (Meyer 95; Liew 03). L’util-
isation de classificateurs gaussiens pour la segmentation permet alors de rentrer facilement
dans un cadre probabiliste (Prima 1; Ashburner 98). Bien que ces méthodes soient per-
formantes, il peut être très difficile de segmenter l’image quand le biais est très fort ce
qui est notre cas. D’autres méthodes utilisent un critère de minimisation de l’entropie de
l’image pour extraire le biais (Likar 00). L’algorithme N3 proposé par (Sled 98) recherche
un biais non paramétrique maximisant le contenu fréquentiel de la distribution d’intensité.
Des tests de cet algorithme sur nos images montrent une sous-estimation du biais.

En regard de la difficulté de partitionner l’image en plusieurs classes sans aucune cor-
rection, nous nous sommes dirigés sur une méthode ne nécessitant aucune segmentation.

1.2 Estimation du biais

Nous commençons par prendre le logarithme de l’image pour transformer le biais mul-
tiplicatif en biais additif. Si nous négligeons le bruit additif ξ(x), nous avons :

log [i′(x)] = log [α(x)] + log [i(x)] (5.2)

Le calcul du gradient du log de l’image nous donne alors :

∇ log [i′(x)] = ∇ log [α(x)] +∇ log [i(x)] (5.3)

Dans les zones ne correspondant pas à des contours de l’image ∇ log [i(x)] ≈ 0. Il en
résulte que ∇ log [i′(x)] ≈ ∇ log [α(x)]. Notre méthode consiste donc à estimer le log
biais de l’image en ajustant un modèle paramétrique sur le gradient du log de l’image
biaisée. Comme le biais de l’image est une fonction lisse, le logarithme du biais est aussi
une fonction lisse. Nous choisissons de le modéliser par un polynôme de degré 3. Nous
appelons α′(x,k) le log biais :

log[α(x)] = α′(x,k) =
∑
i,j,k

kijkxiyjzk , 0 ≤ i+ j + k ≤ 3 (5.4)

kijk sont les paramètres du modèle formant le vecteur k. Le choix d’un polynôme de
degré trois a été réalisé sur la base d’expérimentations et de validations visuelles des
résultats obtenus. Il parait difficile de justifier ce choix de manière théorique en regard
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de la complexité du phénomène d’inhomogénéité. Une piste possible pour réaliser une
validation plus poussée serait l’utilisation d’un fantôme.

Le problème peut être à présent formulé grâce aux moindres carrés :

k̂ = arg min
k

∑
i

wi‖∇α′(xi,k)−∇ log [i′(xi)] ‖2 (5.5)

Où les wi sont des poids permettant une estimation robuste et la somme sur i représente
la somme sur tous les pixels de l’image. Cette équation n’est cependant valable que sous
certaines conditions.

1. L’intensité de l’image originale i(x) ne doit pas être trop faible. En effet, si i(x)→ 0
alors i′(x) → 0 ∀α(x). Le problème inverse (l’estimation du biais) est alors
insoluble. On peut aussi remarquer que log [i′(x)]→∞.

2. Il ne doit pas avoir dans l’image de fréquences recouvrant le spectre du champ
d’atténuation. Dans ce cas, il n’est pas possible de retrouver α(x) puisque celui ci
est noyé dans l’image. Cette hypothèse est cependant très réaliste dans le cas de nos
images comme le confirment les résultats.

3. ∇ log [i′(x)] doit être faible (hypothèse de départ).

Pour se placer dans les conditions ci-dessus nous utilisons un masquage de l’image per-
mettant de supprimer des calculs les zones de faible intensité. Le masque supprime les
pixels ne correspondant pas à l’image acquise (c’est à dire les marges) ainsi que les pixels
d’intensité trop faible. Ce dernier est obtenu grâce à un seuillage de l’image. De plus, nous
attribuons des poids wi faibles dans les zones où le gradient de l’image log [i′(x)] est fort.
Ces poids sont déterminés en remarquant que l’erreur d’ajustement est forte dans les zones
de fort gradient. Nous utilisons donc une estimation robuste. Une première estimation est
réalisée en attribuant à tous les poids la valeur 1, puis une seconde estimation est réalisée
en recalculant les poids wi :

wi = exp(−‖ei‖
2

σ
) (5.6)

Où ei = ∇α′(xi,k)−∇ log [i′(xi)] est l’erreur d’ajustement et σ est un paramètre corres-
pondant à la variance du noyau gaussien. Plus σ est proche de zéro plus un grand nombre
d’équations auront un poids w faible et influenceront peu l’ajustement du modèle. Plus
σ est grand plus un grand nombre d’équations auront un poids proche de 1. En pratique,
nous réglons ce paramètre à partir de l’histogramme des erreurs d’ajustement.

L’optimisation 5.5 aboutit à la résolution d’un système d’équations linéaires sur-
déterminé. α′(x) est défini à une constante près puisque l’ajustement du modèle est
réalisé à partir du gradient. La résolution du système ne permet pas de déterminer la
constante k000 que nous fixons à 0 pour le calcul du biais. La correction de l’image est
ensuite réalisée grâce à une simple division de l’image originale et du biais multiplicatif
estimé α(x).
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Fig. 5.2 – Exemple de corrections (Coupes Transverses). a) image IRM originale,
b) image IRM restaurée, c) image du biais.
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Tab. 5.1 – Erreurs moyennes en translation et en rotation sur les données
corrigées et non corrigées (moyenne calculée sur les valeurs absolues). Les axes
x et y correspondent au plan transverse

rot x rot y rot z trans x trans y trans z
données corrigées 0.12 0.23 1.35 0.51 0.26 0.1
données non-corrigées 0.52 1.53 6.56 4.2 1.12 0.34

1.2.1 Impact sur les algorithmes

L’impact de la correction d’inhomogénéité sur la précision des algorithmes de recalage
peut être très important. L’algorithme proposé en modifiant la dynamique locale des
niveaux de gris permet d’augmenter fortement le contraste dans toutes les zones de l’im-
age. L’impact est d’autant plus important que la transformation recherchée est globale.

Nous nous proposons de mesurer l’impact de la correction d’inhomogénéité sur notre
algorithme de recalage rigide. Pour cela, nous avons comparé les performances obtenues
sur 10 images corrigées avec les performances obtenues sur 10 images non corrigées. 20
nouvelles images sont obtenues en translatant les images originales des deux series par
une déplacement d = (15mm, 15mm, 5mm) = (transx, transy, transz). Nous comparons
ensuite les erreurs moyennes en translations et en rotations obtenues sur les deux séries.
Les résultats sont reportés dans le tableau 5.1. Les résultats montrent que la correction
d’inhomogénéité améliore très nettement les performances de l’algorithme de recalage. Ce
phénomène s’explique très bien : les zones qui possédaient une très faible dynamique de
niveaux de gris sur les images biaisées (les zones très atténuées) sont plus contrastées
après correction ; il en résulte que l’énergie de similarité calculée localement est beaucoup
plus forte après correction. Sans correction préalable, les zones peu contrastées influencent
peu l’estimation de la transformation ; l’algorithme de recalage est alors essentiellement
guidé par l’optimisation de la mesure de similarité dans les zones contrastées de l’image ;
c’est-à-dire les zones proches de la sonde, les régions peu contrastés étant en quelque sorte
oubliés.

De manière plus générale, plus la transformation est globale – c’est-à-dire plus le mou-
vement d’un point de l’image est influencer par un nombre importants de voxels – plus la
correction d’inhomogénéité aura un impact important sur les performances de l’algorithme
de recalage.

1.3 Conclusion

Cet algorithme simple est efficace pour corriger les biais multiplicatifs des images en-
dorectales. Nous avons cependant remarqué que quelques problèmes persistaient dans les
zones très proches de la sonde (voir fig 5.3). L’hypothèse la plus probable est que la
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Fig. 5.3 – Exemples de problèmes de correction. Dans certaines zones proches de
la sonde, la correction devrait pouvoir être améliorée. L’hypothèse la plus probable pour
expliquer ces difficultés est que le modèle de biais ne possède pas assez de degrés de liberté.

transformation ne possède pas assez de degrés de liberté. Il pourrait donc être intéressant
d’opter pour une approche non-paramétrique. Des approches non-paramétriques pour la
modélisation du biais ont déjà été proposées dans la littérature (Sled 98).

Il pourait aussi être utile de changer la base de polynôme utilisée pour modéliser le
biais. Nous utilisons la base canonique mais l’utilisation de polynômes de Legendre serait
une idée intéressante. En effet, bien que théoriquement le résultat ne changerait pas, les
polynômes de Legendre permettent une meilleure stabilité numérique et donc de monter
à des degrés de polynôme plus élevés.

2 Standardisation des intensités avec une référence.

2.1 Pourquoi standardiser ?

Un problème majeur de l’IRM est que les intensités ne sont pas standardisées comme
par exemple dans les images CT. Dans la partie précédente, nous avons corrigé les pro-
blèmes de variations non anatomiques d’intensités au sein d’un même tissu. Cependant,
cela ne corrige pas les problèmes de standardisation des intensités : parmi un ensem-
ble d’acquisitions IRM, les distributions d’intensités associées à un même tissu peuvent
donc varier d’une acquisition à l’autre. Cela est particulièrement vrai après une correction
d’inhomogénéité, l’algorithme ayant tendance modifier l’étalement de l’histogramme. Les
algorithmes de standardisation d’intensités réalisent une transformation d’histogramme
permettant de rendre les distributions d’intensités des deux images proches.

Les recalages qui seront réalisés par la suite supposent une hypothèse de conversion
de l’intensité entre les deux images. Pour pouvoir utiliser efficacement ces algorithmes, il
est très utile de standardiser l’une des deux images sur l’autre. Dans le cas inter-patients
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monomodal, cette transformation est généralement suffisante pour assurer l’hypothèse de
conservation de l’intensité.

Lors de l’utilisation de modèles déformables, le calcul des forces externes se base très
souvent l’intensité de l’image dans un voisinage du modèle déformable. Quand les images
ne sont pas standardisées, il n’est pas possible d’associer une distribution d’intensités à
une classe de tissu. Le calcul des forces externes peut être alors très délicat. Il donc très
utile de standardiser les intensités de l’image d’étude sur une référence connue.

Ces remarques nous conduisent donc à construire des méthodes permettant de stan-
dardiser les images IRM. L’algorithme que nous utilisons est celui proposé par Udupa que
nous résumons très brièvement (László 99).

2.2 Principe de l’algorithme

L’algorithme est divisé en deux étapes. Dans une première étape, un ensemble de points
caractéristiques sont extraits de l’histogramme de chaque image. Dans une deuxième
étape, une transformation d’histogramme est calculée à partir des deux ensembles de
points caractéristiques.

2.2.1 Extraction de landmarks

Nous utilisons un ensemble de percentiles de l’histogramme des images comme points
caractéristiques. Il peut être intéressant d’utiliser d’autres landmarks quand l’histogramme
est multimodal. Par exemple, le pic associé à chaque mode. Nos images IRM endorectales
étant monomodales, nous nous sommes contentés d’un ensemble de percentiles. Nous
avons maintenant deux ensembles de landmarks que nous notons Lref et Lstd. Ces deux
ensembles correspondent respectivement aux landmarks associés à l’image de référence
et aux landmarks associés à l’image à standardisée. Nous notons irefp et istdp les valeurs
d’intensité associées aux percentiles p de l’image de référence et de l’image template. En
pratique, nous utilisons les percentiles suivants : 0.0, 50.0,70.0,90.0,92.0,94.0,96.0, 98.0,
100.0.

2.2.2 Transformation d’histogramme

Dans une deuxième étape, nous recherchons une transformation d’histogramme asso-
ciant à chaque valeur d’intensité de l’image template une nouvelle intensité. Cette trans-
formation est calculée en interpolant linéairement la transformation associant à chaque
intensité istdp l’intensité irefp .
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Fig. 5.4 – Schéma de principe de la transformation d’histogramme réalisée.
iref sont les landmarks de l’image de référence et istd sont les landmarks de l’image à
standardiser sur la référence. Ces landmarks correspondent aux percentiles p1, p2, p3, p4
des histogrammes des deux images

3 Conclusion

3.1 Bilan

Dans ce court chapitre, nous avons présenté deux algorithmes simples mais néanmoins
fondamentaux permettant :
• La correction de l’inhomogénéité des intensités d’une acquisition IRM.
• La standardisation des intensités d’une acquisition sur une référence.

Ces problèmes sont des artefacts typiques de l’imagerie IRM et influencent énormément
les algorithmes de recalage ou de segmentation.

La correction de l’inhomogénéité des intensités permet de rendre plus uniforme le con-
traste au sein de l’image. En recalage, les zones qui possédaient une très faible dynamique
de niveaux de gris sur les images biaisées sont plus contrastées après correction ; il en
résulte que l’énergie de similarité pour la même région est beaucoup plus forte après
correction ; l’algorithme de recalage est alors plus performant.

La standardisation des intensités sur une référence permet de résoudre les problèmes
de variation de l’intensité d’un même tissu entre plusieurs acquisitions IRM. En recalage
monomodal inter-patients, l’image standardisée peut ensuite être recalée sur la référence
en supposant une hypothèse de conservation de l’intensité entre les deux images. De façon
plus générale, cette standardisation permet d’utiliser plus facilement l’information portée
par les niveaux de gris de l’image. On peut alors se soustraire aux problèmes de variations
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d’intensité associées aux acquisitions et non à l’anatomie.

3.2 Prétraitements ou algorithmes génériques

Les prétraitements réalisés dans ce chapitre permettent de faire l’hypothèse de la con-
servation de l’intensité entre les images. Actuellement, beaucoup de travaux s’attachent
à permettre aux algorithmes (en particulier de recalage) de se soustraire à l’hypothèse
de conservation de l’intensité permettant ainsi d’utiliser des images non-adaptées. En
recalage, cela consiste à utiliser des mesures de similarité génériques typiquement l’infor-
mation mutuelle dans toutes les situations en suivant le précepte qui peut le plus peut
le moins. L’autre solution, qui est celle que nous avons choisie, consiste à utiliser des
algorithmes moins génériques sur des images pré-traitées. Cette stratégie permet une ac-
célération des temps de calculs et l’obtention d’algorithmes plus efficaces.

D’autre part, la construction d’atlas anatomiques à partir d’images non-traitées semble
peu porteuse d’intérêt : quelle est alors le sens d’une moyenne d’images ?
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6
Construction d’atlas anatomiques et

de modèles de forme

Dans ce chapitre, nous utilisons les algorithmes développés dans
le chapitre 4 pour le recalage inter-sujets d’images IRM. La mise en
correspondance d’une population sur une référence commune nous
permettra de construire des atlas anatomiques et des modèles de
forme de structures anatomiques. Nous validerons notre méthode
en s’attachant à étudier l’intérêt de l’introduction de contraintes
géométriques (recalage hybride) dans les processus de construction.
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1 Introduction

Parmi les méthodes de segmentation, les méthodes de recalage d’atlas et les méthodes
basées sur des modèles déformables ont été particulièrement étudiées et utilisées par la
communauté de l’analyse d’images médicales. Dans les deux cas des formes évoluent à
partir d’une initialisation pour venir s’ajuster sur l’organe que l’on souhaite segmenter.
Les principales différences résident dans la modélisation de l’évolution des formes. Les
modèles déformables sont basés sur une loi d’évolution de surface alors que pour les atlas
une transformation globale (un recalage) conduit l’ensemble des structures de l’atlas.

La segmentation par atlas est basée sur le recalage d’une carte contenant différentes
structures anatomiques (organes) et leur position relative sur un individu donné. Le plus
souvent et nous nous limiterons à ce cas, la carte des structures anatomiques est asso-
ciée à l’image de ces structures dans une modalité donnée. Nous disposons alors d’un
couple image/segmentation. Un algorithme de recalage recherche ensuite une transfor-
mation atlas-sujet. Cette formulation générale ne spécifie en rien le choix du couple im-
age/segmentation, néanmoins ce choix est absolument fondamental et influence beaucoup
la qualité des segmentations obtenues. Le choix d’une anatomie moyenne comme atlas est
particulièrement intéressant puisqu’il permet de minimiser la distance entre l’atlas et tous
les individus d’une population.

Les modèles déformables sont basés sur une loi d’évolution de surface permettant d’as-
surer la régularité des surfaces au cours de l’évolution. Pour améliorer les performances
de ces algorithmes, beaucoup de travaux utilisent des statistiques sur les formes pour
contraindre l’évolution de la surface.

Dans ce chapitre, nous décrivons la construction d’atlas ainsi que des modèles de forme
de structures définies dans l’atlas. A partir d’une population d’images segmentées, la
méthode est basée sur la mise en correspondance des individus de la population avec
une référence commune grâce à un algorithme de recalage hybride permettant d’utiliser
l’information image et l’information fournie par les segmentations expertes.

Nous avons choisi de commencer ce chapitre par une présentation générale des dif-
férentes stratégies de segmentation par recalage d’atlas ; nous poursuivrons par un état
de l’art des méthodes de construction d’atlas ainsi que des méthodes de construction de
modèles de forme. Nous détaillerons ensuite la méthode proposée ainsi que sa validation.

2 Stratégie de segmentation par recalage d’atlas

Cette partie se consacre à l’étude des stratégies de segmentations par recalage d’atlas ;
le choix d’une stratégie pouvant influencer fortement la méthodologie de construction de
l’atlas. Un schéma représentant les différentes stratégies de recalages est présenté dans la
figure 6.1.
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2.1 Un atlas vers un sujet

La stratégie de segmentation par atlas la plus simple consiste à recaler un atlas vers
un sujet. La qualité requise pour cet atlas est d’être le plus proche possible du plus grand
nombre d’individus. (Park 03; Bondiau 05)

Suivant cette stratégie la méthode de construction la plus simple consiste à segmenter
une image particulière dans une modalité donnée. La sélection de l’image est alors le plus
souvent réalisée heuristiquement sur un critère de qualité ou de normalité.

Pour assurer la similarité de l’atlas avec le plus grand nombre d’individus, beaucoup
de travaux ont cherché à déterminer et à utiliser l’anatomie moyenne d’une population
comme atlas. Nous développerons ces aspects plus en détail dans la suite de ce chapitre.

2.2 Un atlas parmi plusieurs vers un sujet

Une autre méthode utilisée pour la segmentation de structures anatomiques par re-
calage d’atlas consiste à choisir un atlas parmi une base d’atlas (Wua 06; Commowick 07).
Comme il n’est jamais possible de connaître à l’avance l’atlas qui conduira à la meilleure
segmentation, une heuristique doit être utilisée pour la sélection. Les deux informations
les plus utilisées comme critère de sélection d’atlas sont basées sur :
• la valeur de la mesure de similarité après recalage (rigide-affine ou non-rigide) de

l’atlas sur un nouveau sujet,
• la quantité de déformation après recalage non rigide ;

Cette méthodologie devrait permettre une segmentation plus efficace d’individus appar-
tenant à une population hétérogène comparativement à la stratégie précédente. Cepen-
dant, il est nécessaire que la base d’atlas traduise efficacement la disparité statistique de
la population et que la stratégie de sélection d’atlas aboutisse à un choix pertinent. Sous
ces conditions, cette méthodologie en introduisant un plus haut degré de connaissance a
priori sur la population d’étude devrait permettre un meilleur recalage atlas/sujet.

2.3 Plusieurs atlas vers un sujet

Enfin, une dernière stratégie est basée sur le recalage d’un ensemble d’atlas sur une
image (Klein 08; Rohlfing 04). Une règle de fusion doit être alors établie pour déterminer
la segmentation finale à partir de l’ensemble des segmentations obtenues. Une approche
intéressante peut-être par exemple l’estimation d’une carte de probabilité obtenue grâce
à l’algorithme STAPLE ((Warfield 04) et annexe A) suivie d’un seuillage. Pour une plus
grande efficacité et lorsque la base d’atlas est importante une présélection d’un sous-groupe
d’atlas peut être réalisée avant le recalage.
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Fig. 6.1 – Différentes stratégies de segmentation par atlas. De haut en bas :
stratégie utilisant un seul atlas, stratégie utilisant un seul atlas pour le recalage sélectionné
parmi une base d’atlas, stratégie utilisant plusieurs atlas pour le recalage.
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3 Construction d’une anatomie moyenne : principes
généraux et état de l’art

De façon générale, les méthodes de segmentation par recalage d’atlas n’utilisent
pas nécessairement une anatomie moyenne comme atlas. Cependant, l’utilisation de
l’anatomie moyenne d’une population est motivée par le fait que le recalage d’un at-
las sur un sujet est d’autant plus facile que les deux images sont proches.

3.1 Mettre en correspondance pour pouvoir comparer

Toutes les méthodes proposées dans la littérature pour résoudre le problème de la déter-
mination d’une anatomie moyenne se basent sur la mise en correspondance d’un ensemble
d’individus dans un référentiel commun. Il est alors possible d’étudier la variabilité au
sein de la population. Le choix de l’image de référence est alors le problème principal.

La méthode la plus simple consiste à choisir cette référence de façon arbitraire ou suiv-
ant une heuristique (Gee 93; Park 03). D’autres auteurs s’attachent à choisir la référence
comme étant l’individu le plus proche de tous les individus de la base d’apprentissage
(Park 05).

Pour réduire le biais du choix d’une référence, certains auteurs proposent de choisir
dans un premier temps la référence arbitrairement dans la base d’apprentissage, puis
de réinjecter le résultat de la construction d’atlas comme une nouvelle référence. Cette
méthode simple permet d’être relativement indépendant du choix de la première référence
(Guimond 00).

Enfin des méthodes de recalage de groupe ont été utilisées pour la construction d’at-
las anatomiques. Ces méthodes complexes sont basées sur le recalage simultané d’une
population dans un espace de référence commun (Bhatia 04; Joshi 04).

3.2 Moyenner les informations

Une fois les mises en correspondance sur une référence commune réalisées, les statis-
tiques portent généralement sur les quantités suivantes :
• les niveaux de gris des images mises en correspondance,
• les segmentations mises en correspondance (images N-aires des labels des N dif-

férentes structures étudiées),
• les déformations sur la référence ;

Les statistiques sur les images permettent la création d’une image moyenne et éventuelle-
ment de capturer la variabilité des images par rapport à la moyenne en utilisant par
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exemple une analyse en composantes principales. L’utilisation d’une image moyenne fa-
cilite grandement le recalage de l’atlas. Dans le cadre de cette thèse, nous nous limiterons
à la détermination d’images moyennes.

Les statistiques sur les segmentations permettent de capturer la variabilité des segmen-
tations obtenues par l’algorithme de recalage. L’idée consiste en général à déterminer une
carte de probabilité des différentes structures mises en correspondance.

Enfin l’étude des déformations reliant un individu à une référence commune doit per-
mettre la détermination de déformations moyennes. Du point de vue de la segmentation,
ces déformations moyennes peuvent être très utiles pour réintroduire des connaissance a
priori sur la déformabilité durant le recalage atlas/sujet.

4 Construction d’un modèle de forme : principes
généraux et état de l’art

La construction de modèles de forme pour résoudre des problèmes de segmentation
a fait l’objet de nombreuses publications. Cette partie a pour objectifs de rappeler la
méthode générale de construction de modèles de forme, ainsi que les stratégies les plus
populaires pour résoudre le problème fondamental de la correspondance de points. Nous
nous limiterons aux méthodes dans lesquelles l’analyse statistique est réalisée sur un
ensemble de points. Cela n’interdit en rien l’utilisation d’une représentation plus complexe
des formes étudiées pour résoudre le problème de la correspondance des points par exemple
un maillage.

Dans les parties suivantes (4.1 et 4.2), nous présenterons la méthodologie de construc-
tion de modèles de forme à partir d’un ensemble de L formes composées de M points
correspondants. Le problème de l’établissement des correspondances sera traité dans la
section 4.3.

4.1 Analyse en composantes principales

Considérons un ensemble de L formes représentées par un ensemble de vecteurs si d’un
espace vectoriel de dimensionD×M. OùM est le nombre de points utilisé pour représenté
les formes si et D est la dimension de l’objet étudié (2D ou 3D). Tous les vecteurs (formes)
sont obtenus en rangeant un ensemble deM points correspondants (2D ou 3D suivant la
dimension de l’objet étudié) dans un ordre défini. Par exemple si =

(
si0, s

i
1, ..., s

i
M
)T ou

sij = (sijx, sijy, sijz) représente le point j de la forme si dans le cas où D = 3.

Nous pouvons maintenant introduire l’analyse en composantes principales (ACP) qui
est certainement la méthode la plus célèbre d’analyse statistique des données. Cette tech-
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nique est généralement utilisée pour représenter de façon compacte une population d’indi-
vidus. Le but de l’ACP est de rechercher un changement de base. Considérons la variance
des projections des vecteurs de données centrés si−s̄ sur chacun des axes de la base recher-
chée. La plus forte variance doit être obtenue pour la première composante, la deuxième
plus forte variance pour la seconde composante et ainsi de suite. L’intérêt de la technique
réside dans le fait que l’on peut généralement sélectionner les K principaux modes de
variation sans pour autant que l’erreur d’approximation résultante ne soit importante.
Cette technique est donc à classer dans les méthodes de réduction de dimension. Après
apprentissage, nous aboutissons à un modèle compact permettant de représenter les in-
stances de la base d’apprentissage. Cette représentation paramétrique est appelée modèle
de distribution de points (PDM). Elle est décrite par la somme d’une forme moyenne
s̄ = m et d’une somme pondérée de K modes de variation el :

s = m +
K∑
l=1

wlel (6.1)

Où m est la forme moyenne et el sont les principaux modes de variation. Les modes de
variation sont les vecteurs propres de la matrice de covariance C et permettent de capturer
la variabilité par rapport à la forme moyenne.

C = 1
L

L∑
i=1

(si −m)(si −m)T , m = 1
L

L∑
i=1

si (6.2)

4.2 Aligner la base de données

Pour que l’analyse statistique des variations soit pertinente et efficace, il est préférable
que les points soient alignés dans un même système de coordonnées. De cette façon nous
pouvons nous soustraire des variations engendrées par une transformation globaleR. Nous
pouvons choisir une transformation rigide ou affine par rapport à la forme moyenne comme
transformation de normalisation. Les variations observées après normalisation sont alors
faibles et plus facilement réductibles. Le problème consiste maintenant à aligner les formes
de façon à minimiser :

E =
∑
i

‖Ri(si)−m‖2 (6.3)

Où Ri est la transformation globale alignant la forme i. Ce problème peut être facilement
résolu par une méthode itérative :

1. Centrer tous les individus sur leur centre de gravité.
2. Choisir un individu comme étant l’estimé de la moyenne m.
3. Aligner toutes les formes sur l’estimé de la moyenne (estimer Ri).
4. Ré-estimer la moyenne
5. Si la convergence n’est pas atteinte retourner en 3. (La convergence est
atteinte quand la moyenne ne varie plus significativement).
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4.3 Le problème de la mise en correspondance de points

Les performances d’un modèle de forme construit par la méthode précédemment présen-
tée dépendent grandement de la qualité des correspondances de points. La détermination
manuelle de correspondances étant pratiquement infaisable en 3D, de nombreux travaux
se sont intéressés à l’élaboration de procédures automatiques.

La plupart des méthodes se base sur la déformation d’une surface vers une autre pour
déterminer les points analogues (correspondants). Fleute (Fleute 02) propose d’utiliser un
algorithme de recalage géométrique (Szeliski 96) pour apparier différentes surfaces d’une
population. De façon proche (Shelton 00) propose d’utiliser une surface déformable. Une
stratégie similaire est utilisée par (Cates 06) en utilisant une représentation implicite
des surfaces. Le choix utilisé pour représenter les formes étudiées influence généralement
beaucoup la qualité des appariements obtenus. Des correspondances exactes ne pouvant
pas être généralement obtenues entre deux nuages de points, une approche récente utilise
un critère probabiliste basé sur le paradigme “soft assign” pour résoudre ce problème
(Hufnagel 07).

Un principe de description minimale est utilisé dans (Davies 01) pour construire un
modèle de forme. La méthode part du principe que de bonnes correspondances produisent
un modèle compact.

5 Méthode proposée

5.1 Introduction

Nous avons vu précédemment que la construction d’atlas anatomiques repose toujours
sur la mise en correspondance d’une population sur une référence. La détermination des
correspondances est alors réalisée grâce à un algorithme de recalage iconique. De façon
très similaire, la construction de modèles de forme repose sur la mise en correspondance
de surfaces. Ces correspondances sont souvent obtenues par l’intermédiaire de surfaces
déformables ou par l’utilisation d’un algorithme de recalage géométrique.

La méthode que nous proposons repose sur l’utilisation d’un algorithme de recalage
hybride pour la mise en correspondance d’une population sur une référence, en utilisant
une information géométrique et iconique. Les correspondances obtenues grâce à l’algo-
rithme de recalage sont ensuite utilisées pour générer un atlas et pour calculer un modèle
de forme des structures contenues dans l’atlas.

La méthode décrite ci-dessus a été comparée à une méthode de construction similaire
mais utilisant un algorithme iconique standard.

Dans la suite, nous supposons disposer pour chaque individu de la population d’une
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Fig. 6.2 – Illustration du problème de la correspondance de points – entre deux
images – entre deux formes

image IRM, d’une image de labels contenant les différents organes ainsi que d’un maillage
représentant chaque organe.

5.2 Création d’un atlas anatomique moyen

5.2.1 Méthodologie de mise en correspondance de groupe

Notre méthodologie de mise en correspondance de groupe repose sur le choix d’une
référence représentative de l’individu moyen parmi la base d’apprentissage. Cette référence
à été choisie selon un critère de normalité vis à vis de la population en se basant sur le
volume prostatique. Tous les individus sont ensuite recalés sur cette référence conduisant
ainsi à la détermination d’un ensemble de transformations rigides puis non-rigides (gi et
hi) associant à chaque point du volume de référence son analogue dans l’individu i.

Le choix de l’individu utilisé comme référence détermine pour beaucoup les perfor-
mances de l’atlas en termes de segmentations. L’approche utilisée consiste à déterminer
l’individu le plus proche de la moyenne appartenant à la base de données selon une cer-
taine distance. Certains auteurs ont proposé de recaler toutes les images de la base de
données deux à deux ; à partir de ces recalages, ils calculent une distance entre chaque
image (énergie de déformation) puis recherchent une paramétrisation de chaque image
en utilisant un algorithme MDL. A partir de cette paramétrisation, l’individu le plus
proche de l’individu moyen est déterminé suivant une distance euclidienne. Bien que très
intéressante cette méthode n’en reste pas moins très lourde. Dans notre cas, nous avons
choisi d’utiliser le volume prostatique pour caractériser chaque image, la référence est alors
l’image ayant le volume prostatique le plus proche de la moyenne. Ce critère empirique
donne de très bons résultats, nous avons en effet remarqué que le volume prostatique
caractérisait très bien les différentes glandes.
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Fig. 6.3 – Volume prostatique des individus de la population d’étude

 0

 10

 20

 30

 40

 50

 60

 70

 0  1  2  3  4  5  6  7  8  9  10  11  12  13  14  15  16  17  18

vo
lu

m
e 

cm
3

Number of Instances

5.2.2 Schéma global de l’algorithme de construction

Par la suite, nous considérons que la population est composé de L individus. Notre
algorithme de construction d’atlas suit les étapes suivantes :

1. Choix de la référence parmi la population d’étude. Ref = (Iref ,Lref ). Iref
correspond à l’image de l’individu de référence et Lref à l’image des labels associée.

2. Recalage des L− 1 individus de la population sur la référence. La mise en
correspondance est réalisée grâce à un recalage rigide puis non rigide. Nous disposons
maintenant d’un ensemble de transformations globales gi et non rigides hi.

3. Création de l’image moyenne. Les voxels mis en correspondance sont moyennés
conduisant ainsi à une image moyenne. Ī(x) = 1

L−1(
∑L−1
i=1 Ii ◦ gi ◦ hi(x)).

4. Création des segmentations probabilistes en utilisant l’algorithme STAPLE :
Sk(x) = STAPLE(L0 ◦ g0 ◦ h0,L1 ◦ g1 ◦ h1, ...,LN−1 ◦ gL−1 ◦ hL−1). Le seuillage à
0.5 de Sk(x) nous donne une binarisation de la segmentation probabiliste associée
à la structure k.

A la suite du recalage de la population sur une référence, nous disposons d’un ensemble
d’images Ii ◦ gi ◦hi(x) mises en correspondance sur l’image de référence. La génération de
l’image moyenne peut maintenant être réalisée an moyennant les intensités.

L’ensemble des segmentations mises en correspondance Li ◦ gi ◦ hi(x) sur la référence
peuvent être aussi analysées statistiquement. L’approche la plus classique consiste alors à
calculer une segmentation probabiliste “en moyennant” les segmentations Li ◦ gi ◦ hi(x).
Plus précisément, pour chaque voxel de l’image, la probabilité associé à une structure don-
née est calculée par le rapport du nombre d’experts ayant étiqueté cette structure sur le
nombre total d’expert. Nous préférons plutôt utilisé l’algorithme STAPLE (Warfield 04).

102



Construction d’atlas anatomique Chapitre 6

Fig. 6.4 – Premier mode de variation. Sans surprise, le premier mode de variation
correspond à une élongation dans le sens base–apex.

Le cadre originale de cet algorithme est l’estimation de la segmentation vraie d’une struc-
ture anatomique à partir d’un ensemble de segmentation d’experts. Pour ce faire l’algo-
rithme alterne estimation de la probabilité des segmentations cachées (c’est à dire des
segmentations vraies) et estimation des sensibilités et spécificités associés aux segmenta-
tions des experts. Nous modifions ici ce cadre original et appliquons cet algorithme a notre
ensemble de cartes de labels Li ◦gi ◦hi(x). L’intérêt d’utiliser l’algorithme STAPLE est de
pouvoir rejeter plus facilement des segmentations issues d’un mauvais recalage qui pour-
raient perturber l’estimation de la segmentation probabiliste par rapport à une méthode
classique basée sur la moyenne des segmentations.

Pour obtenir une binarisation des cartes de probabilités nous réalisons un seuillage à 0.5.
Ce seuillage permet de sélectionner les pixels ayant une probabilité plus forte d’appartenir
à la structure que de ne pas y appartenir.

5.3 Construction d’un modèle de forme

A la suite de la construction de l’atlas anatomique, tous les points de l’atlas ont été
mis en correspondance avec un point appartenant au volume de chaque individu par
l’intermédiaire d’une transformation gi ◦ hi(x). Si nous considérons une forme définie
dans l’atlas par un nuage de points sref , nous pouvons alors générer L − 1 formes si∗
approximant la même structure dans l’anatomie de chaque individu i de la population
privée de la référence. Il suffit pour cela d’appliquer la transformation gi ◦hi(x) à la forme
sref :si∗ = sref ∗(gi◦hi) [1]. L’ensemble des formes si∗ obtenues sont toutes représentées par

1Nous rappelons que P ∗ h designe l’application de la transformation h : <N 7→ <N à chaque point de
l’ensemble P = {P0, ..., PN} avec Pi ∈ <N . C’est à dire P ∗ h , {h(Pi)|∀i = 0, ..., N}

103



Chapitre 6 Construction d’atlas anatomique

un nuage de M points correspondants. Nous considérons ensuite l’ensemble des formes
si∗ plus sref (nous disposons donc de L formes) et appliquons un alignement de ces formes
suivi d’une analyse en composantes principales pour construire notre modèle de forme.

La figure 6.4 présente le premier mode de variation du modèle obtenu grâce à la
méthode. La forme étudiée est la prostate. Il s’agit d’une élongation dans le sens base
– apex qui est en accord avec les connaissances expertes sur la variabilité morphologique
de la prostate.

6 Expérimentations

Dans cette partie nous cherchons à évaluer l’intérêt de l’introduction de contraintes
dans un processus de construction d’atlas. Nous avons utilisé pour cela une série de tests
qui nous ont permis de comparer les performances des atlas obtenus avec et sans contrainte
géométrique. Nous avons aussi étudié l’influence des distances géométriques utilisées dans
l’algorithme de recalage hybride.

Nous commençons notre évaluation par un examen visuel des atlas générés en fonc-
tion des algorithmes de recalage utilisés. Nous comparerons ensuite la précision des ap-
pariements de surfaces entre la référence et les individus de la population selon les al-
gorithmes de recalages. Nous étudierons ensuite les transformations obtenues grâce à un
recalage hybride. Dans une troisième partie, nous comparerons les performances des atlas
dans le cadre de la segmentation. Pour finir, nous étudierons la qualité d’approximation
des modèles de formes générés.

La base de données utilisée est composée de 18 examens IRM réalisés avec une sonde
endorectale dans un IRM 1.5 Tesla avec une séquence pondérée en T2. Nous disposons
de trois séries d’acquisitions réalisées dans les plans transverse, coronale et sagittal. Dans
chaque coupe, la résolution est d’environs 0.5 mm dans les deux directions et chaque coupe
est espacée d’environs 3 mm. Les patients peuvent avoir été sondés et la réplétion vésicale
peut varier d’une acquisition à l’autre. Pour la construction de l’atlas, nous reconstruisons
pour chaque patient un volume isotopique à partir des coupes transverses seules. La taille
du voxel que nous utilisons est alors de 1 mm dans toutes les directions.

6.1 Comparaison visuelle des atlas créés

La figure 6.5 présente l’ensemble des individus utilisés pour construire notre atlas.
Nous pouvons remarquer que les images sont assez diversifiées tant du point de vue de
la forme que du point de vue de l’image. La figure 6.6 présente plusieurs atlas obtenus
grâce à l’algorithme de recalage iconique pur et grâce à la méthode de recalage hybride
en utilisant différentes distances géométriques. Ces mesures ont été présentées dans le
chapitre précédent. Il s’agit de critères ICP direct, indirect et symétrique.
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Visuellement, les atlas obtenus par les différentes méthodes de recalage hybride sont
très proches. La distance géométrique ne semble donc pas influencer fortement l’image
moyenne obtenue.

En revanche, la comparaison de l’atlas obtenu grâce à une méthode purement iconique
avec les atlas obtenus grâce à une méthode hybride montre très clairement des différences.
La capsule de la prostate qui est presque invisible sur l’atlas construit sans contrainte
géométrique est nette sur l’atlas construit avec contraintes géométriques. Ces deux types
d’atlas sont par ailleurs très proches dans les zones éloignées de la capsule. Cela montre
que la contrainte géométrique ne perturbe pas le recalage dans les zones éloignées de la
forme.
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Fig. 6.5 – Les 18 images de la population d’étude après prétraitements
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Fig. 6.6 – Comparaisons entre différents atlas et l’image de référence
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Tab. 6.1 – Mesures locales de la précision des appariements en fonction des
types de recalage. Moyenne des distances entre la segmentation de l’atlas déformé par
la transformation gi ◦ hi et la segmentation de l’individu i

Erreur moyenne Erreur max PPV Sens
hybride (ICP direct) 0.53 2.62 0.98 0.92
hybride (ICP indirect) 0.47 2.59 0.99 0.92
hybride (ICP symétrique) 0.64 3.04 0.98 0.90
iconique 2.4 8.65 0.93 0.67

6.2 Comparaison des appariements obtenus par les différents
algorithmes de recalage

Dans cette partie, nous nous proposons de comparer les appariements obtenus avec et
sans contraintes géométrique.

6.2.1 Précision de l’appariement des surfaces

Nous construisons tout d’abord un maillage à partir de l’estimé STAPLE de la seg-
mentation moyenne. Nous transformons ce dernier dans l’espace de chaque individu grâce
aux transformations estimées durant la construction de l’atlas gi ◦ hi(x).

Nous mesurons ensuite la distance entre la forme moyenne transformée par gi ◦hi(x) et
la segmentation de l’individu i. Pour cela nous utilisons des distances millimétriques entre
les deux surfaces : la moyenne des distances, l’écart type et la distance max. Nous utilisons
aussi des distances volumétriques : Positive Predictive Value (PPV) et sensibilité (Sens).
La segmentation de l’individu i est considérée comme la segmentation vraie. L’ensemble
des résultats sont reportés dans la figure 6.7 et dans le tableau 6.1.

Nous pouvons remarquer que l’erreur moyenne est très faible pour tous les recalages
hybrides et cela quelle que soit la distance géométrique utilisée. Il semble toutefois que le
critère ICP indirect soit légèrement supérieur aux autres.

En revanche, le recalage iconique ne parvient pas à apparier correctement la segmen-
tation moyenne avec la segmentation de tous les individus.

Ces erreurs ne peuvent être uniquement le résultat de l’incertitude inhérente aux seg-
mentations de la population. Deux raisons peuvent expliquer ces mauvais résultats :
• les imperfections de l’algorithme de recalage,
• une mauvaise estimation de la segmentation moyenne ;

Les imperfections de l’algorithme de recalage ont deux origines.
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Premièrement, l’algorithme de recalage qui utilise une minimisation de l’écart quadra-
tique entre les intensités des deux images ne parvient vraisemblablement pas à apparier
certaines structures très fines de l’image comme la capsule de la prostate. Si l’on considère
l’image comme une surface topographique, cette dernière se caractérise par une étroite
vallée. Ces erreurs d’appariements en s’accumulant conduisent à un atlas trop lisse qui ne
permet plus de distinguer correctement le pourtour de la prostate.

Deuxièmement, la référence choisie peut être éloignée de certains individus de la po-
pulation ce qui peut expliquer aussi de mauvais appariements.

Pour finir, l’algorithme STAPLE ne semble pas estimer correctement la forme moyenne
face à de fortes erreurs de recalage.

6.2.2 Déformations volumiques

Nous présentons dans la figure 6.8 quelques exemples de déformations entre 4 individus
de la base d’apprentissage et l’individu de référence. Les images correspondent à quatre
coupes de la transformation volumique réalisées dans un même plan. Nous pouvons ob-
server que les champs de déformations restent lisses malgré la contrainte. D’autre part,
nous avons vérifié expérimentalement l’inversibilité de la transformation grâce au calcul
du jacobien.

Fig. 6.8 – Exemple de transformations obtenues entre un individu de base de
la base d’apprentissage et la référence. On remarquera que malgré la contrainte
géométrique sur la prostate, la transformation est toujours lisse et inversible.

6.3 Précision du modèle de forme généré

Dans cette partie nous souhaitons étudier la capacité de généralisation de notre modèle
de distribution de points. C’est à dire comment notre modèle approxime une forme n’ap-
partenant pas à la base d’apprentissage. Cette capacité de généralisation dépend fortement
de la qualité des correspondances obtenues au sein de la base d’apprentissage.
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Fig. 6.7 – Mesures locales de la qualité des atlas. Figure de gauche : Distances
entre la segmentation de la prostate d’un individu de la population (considéré comme la
segmentation vraie) et la segmentation de l’atlas estimée par staple et déformée sur cet
individu. Les tests sont reportés selon les différents algorithmes de recalage utilisés pour
la construction de l’atlas.
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A partir de la population d’étude nous sommes capables de générer 18 formes corres-
pondantes en déformant la forme de la référence sur les 17 autre formes de la population.
Les approximations obtenues peuvent être ensuite utilisées pour construire un modèle
de distribution de points. Nous utilisons une méthode ”leave one out“ pour générer 18
modèles en retirant a chaque fois un individu de la base d’apprentissage.

Dans un deuxième temps nous ajustons le PDM sur la segmentation d’expert de l’indi-
vidu omis. Nous calculons ensuite l’erreur résiduelle d’ajustement, l’écart type et l’erreur
maximum d’ajustement. Nous prenons garde de générer des formes plausibles en limitant
les modes de variation estimés à l’intervalle ±3

√
λi. Où λi est la valeur propre associée

au mode i. Le PDM est ajusté en utilisant un algorithme de type ICP.

Tab. 6.2 – Précision de l’approximation d’une forme n’appartenant pas à la
base d’apprentissage

Stratégie de recalage Erreur moyenne Variance des erreurs Erreur maximale
Iconique pure 2.09 1.68 7.28
Hybride (symétrique) 1.82 1.35 5.79

La capacité de généraliser de nouvelles formes qui ne sont pas issues de la base d’ap-
prentissage semble légèrement supérieure pour le modèle construit avec la méthode hy-
bride. Cela doit s’expliquer par le fait que les correspondances obtenues entre sujets sont
meilleurs avec l’algorithme hybride comparativement à l’algorithme iconique.

6.4 Influence de la contrainte géométrique sur la segmentation
des structures

Nous avons ensuite comparés nos deux atlas obtenus par recalage iconique ou par
recalage hybride dans le cadre de la segmentation. Nous avons encore une fois utilisé une
méthode ”leave one out“. Nous testons tous les individus de la population sauf l’individu
de référence qui est choisi une fois pour toute. Pour tester l’individu i nous recalculons
l’image moyenne et la segmentation moyenne à partir de tous les individus de la population
sauf l’individu i. L’individu de référence n’est pas testé puisque cela nécessiterait de
rechercher une nouvelle référence pour ne pas introduire de biais. Nous avons généré 17
atlas différents que nous avons testés sur l’individu omis. Les résultats sont reportés en
utilisant des métriques surfacique et volumétrique 6.3.
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Tab. 6.3 – Performances des segmentations obtenues par recalage purement
iconique de deux atlas générés grâce à un algorithme de recalage iconique et
grâce à un algorithme de recalage hybride. Nous reportons : la distances moyenne
entre les surfaces (mm) ; l’écart type des distances (mm) ; la distance max entre surfaces
(mm) ; la moyenne des Positive Predictive Value (PPV) ; la moyenne des Sensisbilité. Les
tests ont été réalisés par la méthode leave one out sur la population composée de 17
individus (on ne test pas l’individu de référence).

atlas err. moyenne σ err. err. max PPV Sens
iconique pure 3.44 2.52 11.77 0.94 0.68
hybride 2.44 1.81 8.04 0.87 0.82

Nous pouvons remarquer que l’introduction de contraintes géométriques dans le re-
calage, permet d’améliorer les performances de l’atlas en termes de segmentation. L’atlas
généré par une méthode hybride fait apparaitre des structures anatomiques qui n’apparais-
sent pas dans l’atlas généré par une méthode iconique pure. En effet, la capsule prostatique
est clairement visible dans l’atlas hybride et pratiquement invisible dans l’atlas iconique.
Cela explique certainement en grande partie que les résultats soient meilleurs avec l’atlas
obtenu par une méthode hybride.

6.5 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre nous avons étudié la problématique du recalage inter-sujet. Pour
augmenter la robustesse des algorithmes iconiques nous avons introduit des contraintes
géométriques dans le recalage. Ces contraintes nous ont permis d’améliorer les ap-
pariements entre sujets et de construire des atlas moins lisses et plus performants en
termes de segmentations que leur homologue construit par des méthodes iconiques pures.
L’atlas construit par la méthode hybride fait clairement apparaitre la capsule prostatique
que nous ne pouvions distinguer sans l’introduction de contraintes dans le processus de
construction.

Il est évident qu’une source possible d’amélioration serait d’utiliser des distances
géométriques plus ”intelligentes“ qui ne chercheraient pas à ajuster précisément les pri-
mitives géométriques mais plutôt à réduire l’incertitude globale de l’algorithme. En effet,
les segmentations d’experts possèdent une imprécision intrinsèque dont il faudrait tenir
compte. Une possibilité serait alors de construire une distance géométrique qui conduirait
la transformation estimée dans une ”zone de confiance“.

Un autre point important qui pourrait être envisagé est le choix de la référence (cible)
utilisée pour la construction. Nous pourrions en particulier chercher à estimer cette
référence de façon plus optimale, mais nous aurons l’occasion de reparler plus en détail
de ces aspects dans le chapitre de conclusion.
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7
Segmentation de la prostate

Dans ce chapitre, nous décrivons l’ensemble de la procédure de
segmentation. L’atlas anatomique obtenu grâce l’utilisation d’une
méthode de recalage hybride (chapitre 6) est utilisé dans le cadre
de la segmentation. Après recalage global puis non-linéaire des don-
nées patient sur l’atlas nous obtenons une première segmentation
du rectum et de la prostate. Nous utilisons ensuite deux modèles
déformables pour raffiner les segmentations obtenues. Le modèle
déformable de prostate tire partie des statistiques de forme con-
struites par la méthode décrite dans le chapitre précédent. Il est
important de souligner que la segmentation du rectum ne fait pas à
proprement partie des objectifs mais permet de contraindre l’évo-
lution du modèle déformable de prostate.

Sommaire
1 Introduction . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 114
2 Recalage d’atlas . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 116
3 Segmentation par modèle déformable . . . . . . . . . . . . . . 118
4 Expérimentations . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128
5 Conclusion et perspectives . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 140

113



Chapitre 7 Segmentation de la prostate

1 Introduction

1.1 Background

Nous avons déjà réalisé un état de l’art des approches proposées pour le contourage
de la prostate en IRM dans le chapitre 2. Nous rappelons ici brièvement les différentes
catégories de méthodes.

Un premier groupe de méthodes se base sur la détection de la capsule prostatique
qui apparaît comme une vallée dans l’image. Ces détections sont ensuite utilisées pour
tracer la prostate (Zwiggelaar 03; Samiee 06). Ces méthodes utilisent une information
précieuse sur l’apparence de la capsule prostatique cependant les détections sont limitées
à certaines coupes du volume IRM.

D’autres approches tirent avantageusement parti de connaissances a priori sur
la forme de la prostate pour améliorer la robustesse des segmentations. Un modèle dé-
formable permet alors une segmentation à partir d’une initialisation (Zhu 05; Betrouni 08).
La qualité de l’initialisation influence alors beaucoup sur le résultat final.

Enfin, une dernière catégorie de méthodes utilise des atlas anatomiques pour réaliser
la segmentation de la prostate (Klein 08). Ces méthodes, en introduisant un haut degré
de connaissances a priori sur l’apparence des images, permettent une segmentation com-
plètement automatique et exploitent pleinement l’information portée par l’image

1.2 Approche hiérarchique

Il semble nécessaire d’intégrer de fortes connaissances a priori dans la méthode de
segmentation pour obtenir des résultats convaincants. Cependant ces connaissances a
priori peuvent prendre des formes très diverses. Le plus souvent, il s’agit de connaissances
sur l’image, sur la forme de l’objet à segmenter ou sur la position relative des différentes
structures. Il peut aussi être intéressant d’utiliser des règles empiriques représentant plutôt
des connaissances d’experts. Par exemple, dans le cas de la prostate on sait que la capsule
est caractérisée par une vallée dans l’image.

Les méthodes de segmentation par recalage d’atlas utilisent un très haut niveau de
connaissances a priori sur l’image et sur la position relative des différentes structures.
Malheureusement, ces méthodes n’intègrent pas d’informations statistiques sur la forme
de l’objet à segmenter ; ce qui peut provoquer des segmentations statistiquement improba-
bles. Les modèles déformables peuvent intégrer des connaissances statistiques sur la forme
de l’objet à segmenter ce qui permet d’obtenir des segmentations robustes. Cependant,
comparativement aux méthodes basées sur un recalage d’atlas, il est beaucoup plus dif-
ficile d’intégrer des connaissances a priori sur l’image. Il en résulte que l’initialisation
des modèles déformables est généralement assez délicate. Bien que beaucoup de travaux
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Fig. 7.1 – Synoptique de la méthode utilisée pour la segmentation 3D de la prostate en
IRM

tentent d’intégrer une information région dans le processus d’évolution, l’évolution utilise
généralement une information contour.

L’efficacité de la méthode de segmentation dépend donc fortement du type de connais-
sances a priori utilisées et de la façon d’utiliser ces connaissances a priori. Nous proposons
ici une méthode intégrant différents types de connaissances a priori selon une approche
hiérarchique. Cette méthodologie permet d’exploiter le mieux possible les connaissances
à notre disposition et d’obtenir une méthode de segmentation robuste et efficace. Notre
méthode se déroule en 3 étapes ; la figure 7.1 illustre ces différentes étapes.
• Pré-traitement des images. Cette étape est subdivisée en deux étapes : 1)

correction des fortes inhomogénéités d’intensités caractéristique des images IRM
endorectales 2) standardisation des intensités des données patient avec l’atlas. Ces
corrections sont nécessaires pour garantir l’efficacité deux étapes de segmentations
suivantes. Nous référons le lecteur au chapitre 5 de cette thèse pour plus de détail.
• Recalage de l’atlas. Les données volumiques du patient sont recalées rigidement

puis de façon élastique sur l’atlas anatomique. Deux maillages définis dans l’es-
pace de l’atlas représentent la prostate et le rectum. La transformation volumique
obtenue est appliquée aux maillages définis dans l’espace de l’atlas pour obtenir
une première segmentation. Les points suivants se dégagent de cette étape : i) un
très haut niveau de connaissances a priori est utilisé pour modéliser l’apparence
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Fig. 7.2 – Exemple de segmentations obtenues avec la méthodologie proposée - vue 3D

des structures ; ii) des connaissances a priori sur la position relative des différentes
structures sont introduites ; iii) aucune information statistique sur la forme des
structures n’est utilisée.
• Evolution d’un modèle déformable. Les segmentations obtenues précédem-

ment sont raffinées par l’utilisation de modèles déformables. Le rectum, est tout
d’abord segmenté suivi de la prostate. Cette étape permet : i) d’intégrer de fortes
connaissances a priori sur la forme de la prostate grâce à un modèle de distribution
de points ; ii) de contraindre l’évolution du modèle déformable de prostate grâce à
une segmentation très précise de la partie haute du rectum en contact avec les tissus
prostatiques périphériques ; iii) d’utiliser une information “contour” pour raffiner
les segmentations obtenues à l’étape précédente. En effet, le recalage ne permet
pas une segmentation très précise des structures fines comme les crêtes et vallées
de l’image. Ces structures sont pourtant caractéristiques de la capsule prostatique.

2 Recalage d’atlas

Nous décrivons ici les étapes essentielles du recalage d’atlas. Nous disposons d’un atlas
anatomique construit avec la méthode développée dans le chapitre 5 à partir d’une po-
pulation de 18 patients. Cet atlas anatomique est constitué d’une image moyenne associée
à deux maillages représentant la prostate et le rectum. Nous disposons aussi d’un modèle
de distribution de points associé au maillage de la prostate.

Le recalage patient/atlas permet d’estimer une transformation associant à chaque point
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défini dans l’atlas, un point de l’anatomie du patient. Cette transformation est obtenue
par le biais d’une transformation rigide suivie d’une transformation non-linéaire. Les seg-
mentations sont ensuite obtenues en transformant les maillages représentant les différentes
structures anatomiques par la transformation volumique estimée. Le recalage se décom-
pose en 2 étapes décrites dans les parties suivantes.

2.1 Transformation spatiale globale

Avant le recalage non-linéaire, il est nécessaire d’amener globalement en correspondance
l’atlas avec les données du patient. Pour cela, nous réalisons un recalage rigide en utilisant
la somme des distances au carré comme mesure de similarité. L’optimisation est réalisée
par une descente de gradient.

2.2 Transformation spatiale non-linéaire

La transformation non rigide est ensuite déterminée grâce à l’algorithme de recalage
iconique décrit dans le chapitre 4. Nous revenons brièvement sur son principe. Cet al-
gorithme utilise deux niveaux de régularisation pour assurer la cohérence du champ de
déformation. La transformation non-linéaire recherchée h(x) est obtenue en minimisant
la fonction d’énergie suivante :

E(T,R, h) = ‖h(x)− himN (x)‖2 + λEreg (h(x)) (7.1)

Cette énergie est composée de deux termes. Le premier terme, est une distance entre h(x)
et un champ dense d’appariements iconiques himN (x). Le second est une énergie de régu-
larisation permettant d’assurer le caractère lisse de la transformation. A chaque itération
N , le champ d’appariement himN (x) est mis à jour et h(x) = x+u(x) est ré-optimisé. Nous
utilisons le potentiel d’élasticité linéaire comme énergie de régularisation.

Ereg(h) =
∫ ( 3∑

i=1
‖∇(u(x)i)‖2 + div2(u)

)
dx (7.2)

Nous avons simplifié l’expression de l’élasticité linéaire par rapport aux approches générale-
ment rencontrées dans la littérature (Modersitzki 04). Ainsi, les termes ∑3

i=1 ‖∇(u(x)i)‖2

et div2(u) contribuent de manière identiques à la définition de l’énergie. Notre objec-
tif étant d’utiliser l’élasticité linéaire comme une énergie de régularisation et non pour
modéliser un comportement élastique.

A chaque itération, le champ d’appariements iconique him(x) est calculé en composant
à la transformation courante hN(x) un champ de correction : himN (x) = hN ◦ (x+ cimN (x)).
Ce champ de correction cimN (x) est calculé comme suit :

cimN (x) = kGσ ? (R− T ◦ hN)∇(T ◦ hN) (7.3)
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Où k est un scalaire recalculé à chaque itération de manière à obtenir un déplacement
maximal de 0.5 pixel et Gσ est un noyau gaussien d’écart type σ. R et T sont l’im-
age de référence (atlas) et l’image template (données patient). La correction cimN corres-
pond à un schéma de composition sur une mesure de similarité de type SSD (Trouvé 98;
Stefanescu 04). La convolution par un noyau gaussien permet d’obtenir un comportement
fluide (Christensen 96).

3 Segmentation par modèle déformable

Les segmentations obtenues par la transformation volumique précédemment estimée
permettent l’initialisation de deux modèles déformables (rectum et prostate). Dans cette
partie nous décrivons les lois d’évolution utilisées pour nos modèles déformables (3.1) puis
la stratégie de segmentation (3.6, 3.5) développée. Les notations utilisées dans cette partie
sont reportées dans le tableau 7.1.

Tab. 7.1 – Notations utilisées

Symbole Signification
V ti sommet i du maillage représentant le modèle déformable à

l’itération t.
M nombre de sommets du maillage.
K nombre de modes de variation utilisés.
L nombre d’individus composant la base d’apprentissage.
C transformation représenté par un produit tensoriel de B-

Spline (C(x) : x ∈ <3 → C(x) ∈ <3).
p vecteur de paramètres de la transformation C.
Ṽi points détectés sur la normale du sommet Vi.
s vecteur de forme contenant les sommets du maillage.
m forme moyenne calculée à partir de la base d’apprentissage.
C matrice de covariance des vecteurs de formes composant la

base d’apprentissage.
el mode de variation l.
wl poids pondérant le mode de variation el.
n(i) nombre de voisins du sommet i
N (i) ensemble des voisins du sommet i
Ni Normale au sommet i du maillage.

3.1 Loi d’évolution

Notre approche est proche des modèles proposés par Kass, Montagnat et Delingette.
Notre choix s’est porté sur une approche discrète pour modéliser notre surface déformable.
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Fig. 7.3 – Schéma de principe du calcul des forces externes. 1) le modèle à l’itéra-
tion N est en trait gras – les points détectés sur les normales Ṽi sont représentés par des
cercles. 2) le modèle transformé V t∗C(∆p) est représenté en pointillé – les forces externes
sont représentées par des flèches. Nb : C(V t

i ,∆p) 6= V t+1
i

Cette dernière est représentée par un maillage triangulaire. Les sommets Vi du maillage
évoluent selon l’équation suivante (t représente les itérations du modèle) :

V t+1
i = V t

i + αFint(V t
i ) + βFext(V t

i ) (7.4)

Les forces externes sont définies en chaque sommet et conduisent le maillage vers des
points d’intérêt détectés sur les normales aux sommets. Ces forces sont calculées par la
minimisation d’une distance quadratique entre les points détectés et la surface active.
Les forces internes assurent la régularité de la surface et permettent de maintenir une
distribution homogène de sommets. Les paramètres α et β pondèrent l’influence relative
des forces externes et des forces internes.

3.2 Calcul des forces externes

Le calcul des forces externes est réalisé en 2 étapes qui sont représentées schéma-
tiquement dans la figure 7.3. Dans une première étape, une surface d’intérêt est détectée
dans le voisinage du modèle déformable. Dans une seconde étape, les forces externes
sont calculées en optimisant une énergie externe permettant l’ajustement du modèle dé-
formable sur la surface détectée. L’optimisation de l’énergie externe ne porte pas directe-
ment sur les sommets du maillage mais sur l’espace paramétrique d’une transformation
dense C : Ω ∈ <3 7→ <3 modélisée par un produit tensoriel de B-Spline. Cette transfor-
mation opère sur un espace incluant la surface déformable (∀i Vi ∈ Ω) ; les déplacements
obtenus aux sommets de la surface déformable correspondent alors aux forces externes.
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3.2.1 Détection de surface

La première étape nécessaire au calcul des forces externes est la détection d’une surface
d’intérêt. La détection est réalisée en chaque sommet du maillage Vi, par une recherche
sur la normale d’un point d’intérêt Ṽi. La normale d’un sommet est calculée en moyennant
les normales des triangles adjacents. Les calculs de ces points d’intérêt sont spécifiques
au modèle déformable en question (prostate ou rectum) et seront décrits dans les sections
3.5 et 3.6.

3.2.2 Optimisation

Après l’étape de détection des points d’intérêt, la minimisation d’une énergie externe
permet le calcul des forces Fext qui conduisent le maillage vers la surface détectée dans
l’étape précédente :

A chaque itération nous optimisons les paramètres d’une transformation C(x,p) =
x + u(x) de manière à ajuster le modèle sur la surface détectée. u(x) est le déplacement
au point x. Une grille uniforme de B-Spline est utilisée pour représenter C(x,p) (B-Spline
de degré 3). Le vecteur p contient les points de contrôles paramétrisant la transformation.
A chaque itération, la transformation est réinitialisée à l’identité avant d’être optimisée.
Le positionnement de la grille de B-Spline est recalculé à chaque itération de manière à
contenir la surface dans son intégralité. L’énergie externe s’écrit :

Eext(V t,p) =
M∑
i=1
‖C(V t

i ,p)− Ṽ t
i ‖2 (7.5)

A chaque itération, l’énergie externe est optimisée sur p par une stratégie de descente de
gradient. La forme quadratique de l’énergie 7.5 permet le calcul d’un pas optimal pour
une direction de descente donnée. Les forces externes sont ensuite calculées à partir des
déplacements obtenus aux sommets du maillage

Fext(V t
i ) = C(V t

i ,∆p)− V t
i (7.6)

Où ∆p est le résultat de l’optimisation sur p. Nous effectuons une optimisation partielle en
utilisant une unique itération de descente de gradient. Le nombre de degrés de libertés de la
transformation est réglable en augmentant la résolution de la grille de Spline. En pratique
nous commençons l’évolution avec une grille grossière et augmentons progressivement la
résolution.

Un avantage de la formulation est que le champ de forces est par construction toujours
lisse ce qui permet d’être robuste à d’éventuelles détections aberrantes par effet de lissage.
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3.3 Forces internes : Les différents types de régularisation

Cette partie décrit les forces internes utilisées pour maintenir la régularité de la surface
et préserver une distribution homogène de sommets. Deux types de forces sont décrits,
le premier type permet d’obtenir une surface lisse 3.3.1 le second type d’intégrer une
connaissance a priori de forme 3.3.2.

3.3.1 Forces assurant le caractère lisse de la surface

Le premier type de forces présenté permet d’assurer le caractère lisse de la surface.
Ces forces sont très utiles pour régulariser des formes pour lesquelles il n’est pas possible
d’introduire des connaissances a priori plus poussées. En effet, lorsque cela est possible
il est préférable d’intégrer des connaissances a priori issues de l’analyse statistique de
la forme. Cependant, lorsque les structures anatomiques ne possèdent pas de stabilité
statistique du point de vue de la forme, ce type d’a priori peut s’avérer très inefficace. Il
est alors préférable de se rabattre sur des connaissances a priori plus génériques.

Les forces internes que nous utilisons pour assurer le caractère lisse de la surface sont
définies comme suit :

Fint(V t
i ) = −∆̃(∆̃(V t

i )) = −∆̃2(V t
i ) (7.7)

Où ∆̃(x) représente l’opérateur laplacien discrétisé sur la surface. Il est défini pour des
quantités vectorielles qi définies sur chaque nœud i du maillage par :

∆̃(qi) = 1
n(i)

∑
j∈N (i)

qj − qi (7.8)

Ou N (i) représente l’ensemble des voisins du sommet i et n(i) représente le nombre de
voisins du sommet i. Nous utilisons un système de voisinage constitué de l’ensemble des
voisins connectés par γ arrêtes du sommet i. En pratique nous réglons γ à 3. Fint résulte
de la minimisation de l’énergie suivante :

Eint = 1
2

∫
S

3∑
d=1

2∑
i,j=1

(∂2
ijSd(u))2du (7.9)

Où S(u) : u ∈ <2 7→ S(u) = (S0, S1, S2) et ∂2
ijSd(u) représente la dérivée seconde par-

tielle de Sd(u) par rapport ui puis uj ; ui représente la ieme composante du vecteur u
paramétrisant la surface S. Cette énergie permet de contrôler la rigidité de la surface
déformable.
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Démonstration de la relation 7.7 :

Soit tp(u) : <2 7→ <3 une perturbation de S(u). Où t est un scalaire. La variation
d’énergie résultante s’écrit :

∆Eint(S, p, t) = 1
t

(Eint(S + tp)− Eint(S))

= 1
2t

∫
S

3∑
d=1

2∑
(i,j)=1

(
(∂2
ijSd)2 + t2(∂2

ijpd)2 + 2t∂2
ijSd × ∂2

ijpd
)
du

− 1
2t

∫
S

3∑
d=1

2∑
(i,j)=1

(∂2
ijSd)2du

Après simplification limt→0 ∆Eint(h, p, t) s’écrit :

lim
t→0

∆Eint(h, p, t) =
∫
S

3∑
d=1

2∑
(i,j)=1

∂2
ijSd × ∂2

ijpddu

En utilisant la formule de Green 2 fois, nous pouvons exprimer l’énergie en fonction de
p(u) :

lim
t→0

∆Eint(h, p, t) =
∫
S

3∑
d=1

2∑
(i,j)=1

−∂3
i2jSd × ∂jpddu

=
∫
S

3∑
d=1

2∑
(i,j)=1

∂4
i2j2Sd(u)× pddu

=
∫
S

〈
∆2S(u), p(u)

〉
du

=
∫
S
〈−Fint, p(u)〉 du �

On reconnaît un produit scalaire sur l’espace fonctionnel L2. Les forces correspondent
alors à la perturbation maximisant la réduction d’énergie.

3.3.2 Forces assurant une contrainte statistique

L’intégration de connaissances a priori permet de contraindre l’évolution d’un modèle
déformable et d’éviter ainsi des formes improbables. Les modèles de distribution de points
(PDM) sont des représentations paramétriques de formes (nuage de points) célèbres et
très utilisés par la communauté d’analyse d’images. Nous rappelons très brièvement les
principes déjà présentés au chapitre 6.

Ces modèles sont construits à partir d’une base d’apprentissage formée par un ensemble
de L formes. Chaque forme est représentée par un ensemble de M points. Une forme
particulière peut être représentée par un vecteur ordonné sj = (sj1, ..., sjM)T . Où sji =
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(sjix, s
j
iy, s

j
iz). Après apprentissage, un modèle de distribution de points est une forme

paramétrique décrite par la somme d’une forme moyenne m et d’une somme pondérée de
K modes de variation el :

s = m +
K∑
l=1

wlel (7.10)

L’ajustement d’un modèle de distribution de points sur des données se fait en recher-
chant les poids optimaux pondérant les K principaux modes de variation ainsi que les
paramètres d’une transformation globale (rigide ou affine). Quand les données traitées
n’appartiennent pas à la base d’apprentissage, l’erreur résiduelle après optimisation est
cependant généralement importante. Plusieurs méthodes, ont été proposées pour ajouter
de la variabilité aux modèles de distribution de points. Cootes and Taylor (1995) utilisent
des modes de vibration qui augmentent la variabilité fournie par les modes de variations.
La formulation est construite dans un cadre éléments finis et améliore les performances par
rapport au modèle classique. Des formulations discrètes moins lourdes ont été proposées
par Weese et al. (2001). La méthode autorise des variations locales autour de l’espace des
formes défini par le modèle de distribution de points. Nous suivons cette approche. Une
force interne permet de définir une contrainte de forme :

Fint(Vi) = ∆̃(S)− ∆̃(Satt) (7.11)

La force 7.11 réalise une contrainte de forme imposant au modèle déformable d’avoir une
forme proche de la forme Satt (attracteur). Les deux surfaces S et Satt sont représentées par
deux maillages possédant le même nombre de sommets et le même système de voisinage.
Cette force résulte de la minimisation de l’énergie suivante :

Eint(S) = 1
2

∫
S
‖∇S(u)−∇Satt(u)‖2du (7.12)

Pour introduire un a priori de forme, nous utilisons un modèle de distribution de points
comme forme de contrainte :

satt = R
(

m +
K∑
l=1

wlel

)
(7.13)

satt évolue parallèlement au modèle déformable. A chaque itération, les paramètres de la
transformation R (transformation rigide) ainsi que les paramètres wl pondérant les modes
de variation sont ré-estimés par un ajustement sur le modèle déformable ; c’est à dire en
minimisant la distance entre le modèle déformable et la surface paramétrique satt. Les
étapes de calcul des forces internes sont alors les suivantes :

1. calcul de satt par projection de la surface déformable sur l’espace des formes ; es-
timation de la transformation globale R et des poids wl pondérant des modes de
variation.

2. calcul des forces internes grâce à l’équation 7.11.

123



Chapitre 7 Segmentation de la prostate

Démonstration de la relation 7.11 :

Soit tp(u) : <2 7→ <3 une perturbation de S(u). Où t est un scalaire. La variation
d’énergie résultante s’écrit :

∆Eint(S, p, t) = 1
t

(Eint(S + tp)− Eint(S))

= 1
2t

∫
S

(
‖∇S −∇Satt‖2 + t2‖∇p(u)‖2 + 2t

〈
∇S −∇Satt,∇p(u)

〉)
du

− 1
2t

∫
S
‖∇S −∇Satt‖2du

Après simplification, limt→0 ∆Eint(S, p, t) s’écrité :

lim
t→0

∆Eint(h, p, t) =
∫
S

〈
∇S −∇Satt,∇p(u)

〉
du

En utilisant la formule de Green, nous pouvons exprimer l’énergie en fonction de p(u) :

lim
t→0

∆Eint(h, p, t) =
∫
S

〈
−∆S + ∆Satt, p(u)

〉
du

=
∫
S
〈−Fint, p(u)〉 du �

On reconnaît un produit scalaire sur l’espace fonctionnel L2. Les forces correspondent
alors à la perturbation maximisant la réduction d’énergie.

3.4 Conclusion sur les lois d’évolution des modèles déformables

Nous avons présenté dans les sections précédentes les lois d’évolution conduisant les
modèles déformables sans préciser le calcul des forces externes qui dépend de l’applica-
tion. Nous avons opté pour un modèle discret dans lequel les forces externes sont calculées
indirectement en optimisant les paramètres d’une transformation représentée par un pro-
duit tensoriel de B-Spline. Nous avons défini deux types de forces internes pour assurer la
régularité de la surface. Le premier type, basé sur la minimisation d’une énergie de bend-
ing permet d’assurer le caractère lisse de la surface. Le second type, impose au modèle
déformable d’être proche d’une forme de référence calculée en projetant la surface sur
l’espace des formes défini par un modèle de distribution de points.

Nous allons à présent décrire plus spécifiquement les modèles déformables utilisés pour
segmenter la prostate et le rectum.

3.5 Modèle déformable du rectum

La segmentation du rectum n’est pas le but final de notre méthode. Cependant, cette
segmentation permet de contraindre efficacement la segmentation de la prostate qui sera
décrite dans la partie 3.6. Ce modèle déformable évolue en premier.
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3.5.1 Forces internes utilisées

Le modèle déformable du rectum évolue selon l’équation 7.4. Les forces internes utilisées
sont celles décrites dans la partie 3.3.1. Elles permettent à la surface de préserver son
caractère lisse et de maintenir une distribution homogène de points.

3.5.2 Détection du rectum

La détection est réalisée par maximisation d’une fonction objective Fi(k) définie en
chaque sommet :

Ṽi = Vi + k̂iNi, k̂i = arg max
k
Fi(Vi + kNi) (7.14)

Où Ṽi est le point d’intérêt détecté sur la normale Ni au sommet Vi et k est un paramètre
permettant de parcourir le profil d’intensité. La fonction objective Fi(k) est définie comme
suit :

Fi(k) =

Ni.g(k) if m̄int(k) < seuil
0 sinon

(7.15)

g(k) est le gradient de l’image au point Vi + kNi et m̄int est la valeur moyenne d’intensité
du profil sur la région intérieure au contour. m̄int est calculé en moyennant les intensités
dans la direction opposée à la normale à partir de la position k sur une longueur l.

Ce détecteur réalise une détection de contour. L’utilisation du produit scalaire entre la
normale en un sommet du maillage et le gradient de l’image permet une détection efficace
d’un contour approximativement situé dans la direction de la normale. Le seuillage sur
m̄int permet de supprimer les points détectés qui ne sont pas caractérisées par une région
sombre dans la direction opposée à la normale. Cette région sombre correspond au rectum.

3.6 Modèle déformable de la prostate

3.6.1 Forces internes utilisées

Le modèle déformable utilisé pour raffiner la segmentation de la prostate est basé sur
l’équation d’évolution 7.4. Les forces internes utilisées sont celles décrites dans la partie
3.3.2 et permettent l’utilisation d’un a priori de forme basé sur un modèle de distribution
de points. Les forces externes sont là encore basées sur la détection d’une surface dans le
voisinage du modèle grâce à des recherches de points d’intérêt sur les normales en chaque
sommet.
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3.6.2 Détection de la prostate

Si l’on considère l’image comme une surface topographique, les bords de la prostate
peuvent être soit des zones de fort gradient (des contours) soit des vallées. Notre stratégie
de détection est basée sur cette observation. Nous utilisons deux détecteurs opérant sur
les normales du modèle : un détecteur de vallées et un détecteur basé sur la corrélation
des profils d’intensité de l’atlas et du modèle. La segmentation du rectum permet de
contraindre la zone de recherche pour la détection de la prostate grâce à un masquage de
l’image permettant d’exclure le rectum de la zone de recherche.

3.6.2.1 Détecteur basé sur la corrélation de profils atlas/modèle. A chaque
itération d’évolution du modèle déformable les profils d’intensité suivant les normales en
chaque sommet du maillage sont échantillonnées. Notre premier détecteur se base sur la
corrélation entre les profils d’intensité échantillonnés dans l’atlas avec les profils d’intensité
du modèle. Nous utilisons pour cela une corrélation normalisée. La valeur maximale nous
donne le point d’intérêt Ṽ corr

i

3.6.2.2 Détecteur de vallées. La détection des vallées de l’image est basée sur l’ex-
traction préalable des courbures principales de l’image. Cette extraction a été réalisée en
2D coupe par coupe dans le plan transverse. Une vallée est caractérisée par une courbure
principale faible positive ou négative et une courbure principale forte positive (fig 7.5).
Nous utilisons donc comme fonction objective la valeur de la courbure principale la plus
forte en chaque point de l’image. La maximisation de cette fonction permet le calcul du
point d’intérêt Ṽ ridge

i . Il serait tout à fait possible d’utiliser des courbures calculées en 3D,
cependant nous avons remarqué que les courbures 2D calculées dans le plan transverse
faisaient très bien ressortir la capsule prostatique qui se situe dans la zone intermédiaire
entre l’apex et la base de la prostate. Les coupes transverses 2D font très nettement appa-
raître la capsule prostatique comme une vallée de l’image. Il semble donc inutile d’utiliser
des courbures 3D pour la détection des points d’intérêt. Nous calculons donc la courbure
dans l’ensemble des coupes 2D transverses de manière à former un volume.

Exclure le rectum de la zone de recherche est particulièrement intéressant pour le
détecteur de vallées comme ceci est illustré dans la figure 7.4.

3.6.2.3 Décision finale La décision finale repose sur le choix entre le point obtenu par
le corrélateur et celui obtenu par le détecteur de vallées. Nous fixons une règle empirique
basée sur l’observation qu’il est très intéressant de faire confiance au détecteur de vallées
lorsque celui-ci détecte un point d’intérêt. Le point d’intérêt final Ṽi est obtenu grâce à la
règle suivante :

Ṽi =

Ṽ
ridge
i if K+(k) > threshold
Ṽ corr
i sinon

(7.16)
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Fig. 7.4 – Superposition de l’image IRM et de la courbure la plus forte associée
à cette image. La flèche bleue montre une zone de forte courbure dans la zone du
rectum et la flèche rouge montre une zone de forte courbure correspondant à la capsule.
Le masquage réalisé grâce à la segmentation du rectum permet de supprimer d’éventuelles
fausses détections qui pourraient être réalisées dans la zone rectum.
.

Fig. 7.5 – Illustration des courbures principales en un point d’une surface
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Tab. 7.2 – Distances entre la segmentation d’expert et la segmentation automatique –
Après recalage d’atlas – Après l’évolution du modèle déformable.

mean error std. dev.errors max Sens PPV
Atlas matching 2.44 1.81 8.04 0.87 0.82

Deformable model 2.26 1.61 7.17 0.93 0.78

Lorsqu’un point du profil correspond à une zone de forte courbure de l’image, le détecteur
de vallées est privilégié par rapport au corrélateur.

4 Expérimentations

Nous avons expérimenté la méthode grâce à une série de “leave-one-out”. Les paramètres
utilisés dans les expérimentations sont α = 1.0 et β = 1.0.

4.1 Sur l’approche hiérarchique

Nous présentons dans le tableau 7.2 les distances moyennes entre les segmentations
de l’expert et les segmentations automatiques au premier niveau (recalage d’atlas) et
au deuxième niveau (modèle déformable). Nous présentons des erreurs surfaciques (erreur
moyenne, erreur max, écart type des erreurs) et des distances volumétriques (sensibilité et
Positive Predictive Value). Nous observons un gain de -0.18 mm sur l’erreur moyenne, de
-0.2 mm sur l’écart type des erreurs et de -0.87 mm sur l’erreur maximale. Ces résultats
montrent une amélioration des résultats entre les deux niveaux en ce qui concerne les
distances surfaciques. En revanche, en ce qui concerne les distances volumétriques, il
semblerait que les résultats soient sensiblement moins bons. La PPV est moins bonne
ce qui doit s’expliquer par une tendance des modèles déformables à la sur-segmentation.
Cependant, nous pensons que ces mesures ne révèlent pas toujours avec la plus grande
pertinence l’amélioration fournie, d’une part parce que les corrections sont très locales et
d’autre part parce que les segmentations d’expert peuvent être aussi entachées d’erreurs et
n’ont été réalisées que sur la base d’une unique expertise. Nous présentons dans la figure
7.6 les deux niveaux de déformation sur un exemple. On peut y voir une amélioration à
la base et au niveau de la capsule sur les coupes transverses. Dans 5 cas, on observe une
dégradation des résultats ; cette dégradation est relativement importante avec un gain de
+0.4 mm sur l’erreur moyenne. Il est très probable qu’une amélioration de l’adaptation du
modèle déformable sur ces cas conduirait à une nette amélioration des résultats globaux
entre les deux niveaux.
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Fig. 7.6 – Les deux niveaux de déformation : volumique puis surfacique. En haut, seg-
mentations après la transformation volumique (recalage d’atlas). En bas, segmentation
après la transformation surfacique (modèle déformable)
.

Segmentations après recalage de l’atlas
vue coronale, vue transverse, vue sagittal

déformation volumique, vue 3D

Segmentations après l’évolution du modèle déformable
vue coronale, vue transverse, vue sagittal

vue 3D
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4.2 Validation et présentation des segmentations automatiques

Nous décrivons à présent, les résultats finaux de la méthode de segmentation. Dans le
tableau 7.4, nous présentons toutes les distances entres les segmentations automatiques
et les segmentations de l’expert. Ces dernières sont aussi présentées dans les figures 7.7,
7.8, 7.9, 7.10, 7.11, 7.12, 7.13, 7.14, 7.15.

Nous observons que les distances surfaciques moyennes entre les segmentations automa-
tiques et manuelles sont assez faibles 2.26 mm. Les PPV et sensibilités sont légèrement
déséquilibrées ce qui doit correspondre à une tendance à la sur-segmentation. Les erreurs
maximales sont assez fortes ce qui est incontestablement le point faible de la méthode.
Cependant, ces erreurs sont locales et devraient pouvoir être corrigées très rapidement
grâce à une correction interactive.

Pour illustrer comment se comporte l’algorithme de segmentation suivant les différentes
régions prostatiques, nous avons calculé l’erreur moyenne par région sur l’ensemble des
segmentations. Nous considérons 3 régions qui sont l’apex prostatique, la base prostatique
et la zone intermédiaire située entre les deux précédentes. Les résultats sont reportés dans
le tableau 7.3. Sans surprise, nous observons que l’erreur moyenne est plus importante
au niveau de la base ce qui est en adéquation avec de nombreuses publications relatives
à l’étude du contourage de la prostate (voir (Rasch 99) et les références à l’intérieur).
L’interface vésicules séminales - prostate étant particulièrement délicate à repérer sur ces
images. Cette difficulté est de plus accentuée par le fait que nous utilisons uniquement
le volume transverse qui est acquis avec une forte anisotropie : chaque coupe (image 2D)
possède une résolution spatiale de 0.5 mm dans les deux directions et est espacée de ses
voisines d’environ 3mm 1.

Tab. 7.3 – Erreur moyenne en fonction de la région prostatique

région apex zone intermédiaire base
erreur (mm) 2.01 1.93 2.89

Nous observons un “outlier” : le numéro 4. Trois points peuvent expliquer ce mauvais
résultat : 1) le volume prostatique du patient 4 est faible comparativement au volume
prostatique de l’atlas. 2) la position de la prostate est très en avant du rectum ; ce qui est
très atypique (du moins sur notre base de données). 3) la confiance de l’expert dans cette
segmentation a été jugée faible. Néanmoins, nous pensons que la position particulière de
la prostate par rapport au rectum est la raison principale de l’échec : le recalage d’atlas
est alors particulièrement délicat.

Nous pouvons observer quelques erreurs de segmentation au niveau de la zone inter-
1Le volume de travail est rééchantillonné de manière à ce que chaque voxel est une taille de 1mm dans

toutes les directions.
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médiaire pour les patients 3 et 9. Ces erreurs s’expliquent par des difficultés à détecter
précisément la capsule prostatique qui apparait comme un fin trait. D’autres erreurs peu-
vent encore être observées au niveau de la base pour les patients 9 et 5 2.

Tab. 7.4 – Distances finales entre la segmentation d’expert et la segmentation automa-
tique

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
1 1.42 1.14 5.15 3.8 0.95 0.86
2 1.3 1.01 4.83 3.27 0.95 0.88
3 2.41 1.61 6.93 5.66 0.94 0.72
4 8.13 5.6 19.58 17.96 0.99 0.38
5 2.21 1.76 7.97 5.95 0.95 0.77
6 2.23 1.64 7.67 5.57 0.91 0.75
7 2.41 1.59 6.91 5.23 0.98 0.7
8 1.3 1.06 5.53 3.5 0.96 0.88
9 1.82 1.38 6.95 4.59 0.95 0.81
10 1.67 1.03 4.39 3.52 0.98 0.82
11 1.82 1.37 5.12 4.34 0.96 0.78
12 2.09 1.55 7.37 5.05 0.89 0.8
13 2.54 1.68 8.55 5.63 0.87 0.78
14 1.56 1.12 6.46 3.64 0.86 0.92
15 2.03 1.36 6.49 4.67 0.87 0.82
16 1.78 1.26 6.47 4.43 0.94 0.83
17 1.71 1.2 5.47 4.0 0.95 0.82

moyenne 2.26 1.61 7.17 5.34 0.93 0.78

∗ : il s’agit du 95ème percentile de la distribution d’erreurs.

2Je pense qu’il doit y avoir un problème au niveau de la base pour la segmentation d’expert du patient
5
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Fig. 7.7 – Segmentations obtenues (1). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

1

2

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
1 1.42 1.14 5.15 3.8 0.95 0.86
2 1.3 1.01 4.83 3.27 0.95 0.88
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Fig. 7.8 – Segmentations obtenues (2). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

3

4

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
3 2.41 1.61 6.93 5.66 0.94 0.72
4 8.13 5.6 19.58 17.96 0.99 0.38
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Fig. 7.9 – Segmentations obtenues (3). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

5

6

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
5 2.21 1.76 7.97 5.95 0.95 0.77
6 2.23 1.64 7.67 5.57 0.91 0.75
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Fig. 7.10 – Segmentations obtenues (4). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

7

8

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
7 2.41 1.59 6.91 5.23 0.98 0.7
8 1.3 1.06 5.53 3.5 0.96 0.88
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Fig. 7.11 – Segmentations obtenues (5). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

9

10

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
9 1.82 1.38 6.95 4.59 0.95 0.81
10 1.67 1.03 4.39 3.52 0.98 0.82
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Fig. 7.12 – Segmentations obtenues (6). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

11

12

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
11 1.82 1.37 5.12 4.34 0.96 0.78
12 2.09 1.55 7.37 5.05 0.89 0.8
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Fig. 7.13 – Segmentations obtenues (7). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

13

14

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
13 2.54 1.68 8.55 5.63 0.87 0.78
14 1.56 1.12 6.46 3.64 0.86 0.92
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Fig. 7.14 – Segmentations obtenues (8). Pour chaque patient, en haut, segmentation
automatique, en bas, segmentation de l’expert

15

16

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
15 2.03 1.36 6.49 4.67 0.87 0.82
16 1.78 1.26 6.47 4.43 0.94 0.83
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Fig. 7.15 – segmentations obtenus (9). Pour chaque patient, en haut, segmentation au-
tomatique, en bas, segmentation de l’expert

17

mean error std. dev. errors max error perc. 95∗ Sens PPV
17 1.71 1.2 5.47 4.0 0.95 0.82

5 Conclusion et perspectives

Dans ce chapitre, nous avons présenté notre méthode hiérarchique de contourage de
la prostate en IRM. Cette méthode s’appuie sur l’utilisation d’un atlas anatomique et
de modèles déformables. L’approche permet d’intégrer efficacement différents types de
connaissances a priori. Durant le premier niveau, nous utilisons une forte connaissance
a priori sur l’apparence de la prostate. Durant le second niveau, nous utilisons de fortes
connaissances a priori sur la forme de la prostate et des connaissances issues de l’expertise
sur la structure géométrique de la capsule prostatique (vallée dans l’image).

La méthode complètement automatique montre de très bonnes corrélations avec les
segmentations de l’expert. L’algorithme atteint en grande partie les objectifs fixés mais
une diminution de l’erreur max serait encore souhaitable. Le modèle de raffinement utilisé
bien que potentiellement très intéressant présente encore quelques difficultés sur certain
cas. Nous sommes convaincus de la pertinence de la méthodologie mis en œvre, cependant
quelques détails techniques pourraient être améliorés et la validation doit être poursuivie.
Les perspectives s’articulent autour des axes suivants :
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• la validation de la méthode et l’utilisation d’un modèle permettant la correction
interactive des segmentations,
• la méthodologie de construction d’atlas,
• l’amélioration des forces externes conduisant le modèle déformable,
• l’amélioration des temps de calcul ;

Les deux premiers aspects les plus complexes seront discutés plus en détail dans le
chapitre de conclusion. L’aspect le plus important étant la validation et l’utilisation d’une
correction interactive.

Pour ce qui est de l’amélioration du modèle déformable, plusieurs pistes sont possibles.
Tout d’abord l’utilisation d’une approche multi-résolution consistant à commencer la con-
vergence du modèle sur des images de taille réduite puis d’augmenter progressivement la
résolution.

D’autre part, il est toujours possible d’améliorer le calcul des forces externes. Bien
que des méthodes génériques aient été proposées dans la littérature la règle d’or est très
souvent la spécificité. Nous n’évoquerons donc que quelques pistes qui semblent promet-
teuses. Tout d’abord, le détecteur de vallées utilisé devrait pouvoir être amélioré. A l’heure
actuelle il semble fournir des fausses détections qui devraient pouvoir être rejetées. Le cor-
rélateur entre les profils d’intensité l’atlas et les profils d’intensité du modèle déformable
pourrait être amélioré grâce à l’utilisation de statistiques plus évolués sur les profils d’in-
tensité (distances de Mahanalobis (Cootes 95)). Ces considérations très techniques doivent
avant tout être expérimentées. Nous sommes très confiants sur la faisabilité d’améliorer
les problèmes évoqués en particulier de diminuer l’erreur maximale.

La méthode que nous avons proposée devrait permettre d’accélérer considérablement
les temps de segmentation. La méthode complètement automatique prend actuellement
moins de 5 minutes en temps de calculs et ne nécessite aucun temps humain. L’étape
la plus couteuse en temps de calcul est l’étape de recalage. Une piste envisageable pour
réduire les temps machines consisterait à utiliser le GPU (Graphical Processing Unit)
pour accélérer l’algorithme de recalage.
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8
Conclusion et perspectives

Dans cet ultime chapitre nous résumons la méthode proposée
puis exposons les perspectives du point de vue de l’amélioration de
la méthode et des applications.
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1 Synthèse

Nous avons présenté dans ce rapport une méthode innovante permettant la segmenta-
tion de la prostate en IRM. L’outil de contourage a été développé dans le but de s’intégrer
à des systèmes informatiques permettant d’assister le clinicien dans la réalisation du geste
de curiethérapie de la prostate.

Notre méthode est basée sur une approche hiérarchique permettant d’intégrer différents
types de connaissances a priori de façon efficace. La méthode se déroule en 3 étapes :

Une première étape de prétraitements permet la correction des très fortes inho-
mogénéités d’intensité caractéristiques des images IRM acquises par l’intermédiaire de
sondes endorectales. Dans une seconde étape, l’image du patient est mise en correspon-
dance avec un atlas anatomique ; ce qui permet d’obtenir une première segmentation
du rectum et de la prostate. Enfin, dans une dernière étape, deux modèles déformables
évoluent successivement pour raffiner les segmentations précédemment obtenues. Dans un
premier temps, le rectum est segmenté suivi de la prostate. L’intégration du rectum dans
le processus de segmentation permet de contraindre l’évolution du modèle déformable de
la prostate.

Nos recherches se sont centrées principalement sur 2 axes :
• La construction d’atlas anatomiques grâce à des méthodes de recalage hybride
• Le développement d’une méthodologie automatique de contourage de la prostate

basée sur une approche hiérarchique.

1.1 Une méthode innovante de segmentation automatique de la
prostate en IRM

1.1.1 Intérêt clinique

L’IRM est la modalité d’imagerie de référence pour l’évaluation de la morphométrie de
la glande. Bien que les dosimétries soient rarement basées sur l’IRM, cette modalité est
d’un intérêt majeur pour la confrontation avec d’autres modalités d’imagerie médicale,
en particulier l’imagerie scanner (CT) et l’échographie. Les apports potentiels de cette
méthode sont nombreux :

1. éviter la segmentation manuelle de l’IRM qui est peu répétable, peu précise et très
couteuse en temps de calcul.

2. utiliser des algorithmes de fusion d’information,
3. utiliser une connaissance a priori sur la forme de la prostate établie grâce à une

segmentation des images IRM pour faciliter la segmentation dans d’autre modalités
en particulier l’échographie ;
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1.1.2 Une approche hiérarchique

Dans cette partie nous résumons l’approche développée. Les performances de notre
méthode sont liées à l’utilisation d’une approche hiérarchique permettant d’exploiter au
mieux les informations disponibles et de résoudre tous les problèmes relatifs à la segmen-
tation en IRM.

Étape 1 : Correction des inhomogénéités
Les inhomogénéités du champ de radiofréquence provoquent des variations non-anatomiques
du signal dans l’image. Ainsi, l’image d’un objet dont la densité protonique est ho-
mogène ne sera pas uniformément grise mais sera modulée par un biais multiplicatif basse
fréquence. La correction d’inhomogénéité aura pour principal effet de rendre la dynamique
des niveaux de gris plus homogène au sein de l’image. Cette étape permet :

• l’amélioration des performances des algorithmes de recalage,
• l’amélioration des performances des algorithmes de segmentation,

Étape 2 : Recalage des données patient sur un atlas anatomique
Les données volumétriques du patient sont ensuite mises en correspondance avec un atlas
anatomique par le biais d’un recalage rigide puis non rigide. Une première segmentation
est obtenue en propageant les maillages définis dans l’espace de l’atlas qui représentent
les structures à segmenter (prostate et rectum). Cette étape permet :

• une initialisation complètement automatique des structures d’intérêt grâce à la
transformation linéaire,
• une segmentation précise exploitant de fortes connaissances a priori sur l’apparence

des structures anatomiques grâce à la transformation non-linéaire ;

Étape 3 : Evolution de modèles déformables

La segmentation précédemment obtenue sert d’initialisation à un modèle déformable
qui permet le raffinement de la segmentation. Ce modèle déformable est conduit par
des forces externes calculées à partir de la détection de points d’intérêt sur les normales
au modèle et de forces internes permettant d’introduire une contrainte statistique. Cette
contrainte est obtenue par l’intermédiaire d’un modèle de distribution de points qui évolue
parallèlement au modèle déformable. Les forces internes permettent alors de rester proche
de cette forme de référence. Cette étape permet :

• l’utilisation de fortes connaissances a priori sur la forme de la prostate,
• une segmentation guidée par la détection de points d’intérêt qui est très complé-

mentaire à l’optimisation d’un critère de similarité tel qu’il a été réalisé à l’étape
précédente,
• une stratégie de segmentation bâtie sur l’exploitation de connaissances issues de

l’expertise plutôt que de connaissance issues de l’analyse statistique ;
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1.2 Recalage inter-sujet hybride

L’introduction de contraintes géométriques dans un algorithme de recalage iconique
nous a permis de construire un algorithme de recalage inter-sujet permettant :
• la construction d’un atlas moins lisse que celui construit à partir d’un recalage

iconique pur. La capsule de la prostate est particulièrement plus nette,
• la construction d’un atlas plus performant en termes de segmentations que celui

construit à partir d’un recalage iconique pure,
• la construction de modèles de forme ;

2 Perspectives

Le travail présenté dans ce rapport ouvre de nombreuses perspectives de recherche à
la fois du point de vue applicatif, du point vue de la méthodologie de segmentation et du
point de vue de la construction d’atlas anatomiques. Nous présentons dans cette partie
une vision globale de ces perspectives.

2.1 Sur la construction d’atlas anatomiques

2.1.1 Choix de la cible / création de plusieurs atlas

La méthode de construction d’atlas proposée repose sur le choix d’une référence parmi
la population d’étude. Le choix de la cible, réalisé grâce à une heuristique, donne de
très bons résultats. Cependant, ce choix introduit nécessairement un biais. Plusieurs al-
gorithmes de construction d’atlas ont été proposés pour rendre ce choix moins contrai-
gnant. Ces méthodes peuvent être classées en deux catégories : 1) les méthodes réalisant
simultanément ou alternativement la mise en correspondance de la population sur une
cible et l’estimation de la cible (moyenne) (Guimond 00). 2) les méthodes recherchant la
(les) cible(s) à partir d’un ensemble de distances entre chaque individu de la population
(Park 05).

Ces deux types de méthodes pourraient a priori être utilisés dans le cadre hybride pro-
posé. La deuxième catégorie de méthodes ouvre cependant des perspectives plus grandes
tout en restant très proche de l’implémentation actuellement proposée. Ces approches
recherchent une paramétrisation de l’ensemble des individus de la population à partir
d’un ensemble de distances entre chaque individu. Cette paramétrisation est ensuite util-
isée pour la détermination de la cible, ou mieux pour la détermination de plusieurs cibles.

La détermination de plusieurs cibles, permettrait de créer des groupes d’images pour
lesquelles on construirait un atlas anatomique. La procédure de segmentation consis-
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terait alors à déterminer l’atlas le plus performant pour un patient donné. Cette méthode
devrait permettre d’améliorer la qualité des segmentations par rapport à une stratégie
n’utilisant qu’un seul atlas. Les performances devraient être particulièrement améliorées
pour les individus très éloignés de l’atlas. Nous avons en effet remarqué que les erreurs de
segmentation les plus importantes étaient obtenues pour des individus très différents de
l’atlas anatomique. La création de plusieurs atlas ne peut cependant être entreprise que
si nous disposons d’une plus grande base d’apprentissage. L’utilisation de plusieurs atlas
permettrait peut être de supprimer “l’outlier” obtenu sur notre base de 18 patients.

2.1.2 Construction d’atlas avec des sondes de surface

Un autre aspect intéressant serait de développer un atlas pour des images IRM obtenues
grâce à des sondes de surface. Ces images sont généralement acquises avec un champ de
vue plus grand que les images endorectales. Il serait alors potentiellement possible de seg-
menter d’autres structures anatomiques et en particulier l’arche pubienne. Cette dernière
peut en effet gêner la procédure d’insertion des aiguilles lors d’une curiethérapie. Si le
guidage est réalisé en imagerie ultrasonore, il serait alors nécessaire de réaliser un recalage
des données per-opératoires sur les données préopératoires. La prostate étant mobile par
rapport à l’arche, il est alors nécessaire de repérer quelques points en échographie. Ceci est
particulièrement délicat avec le système sonde 2D/stepper. Dans le futur, la généralisation
des sondes 3D pour le guidage en curiethérapie devrait peut être permettre de faciliter la
détection de l’arche pubienne.

Contrairement aux sondes de surface, les contraintes mécaniques obtenues par des
IRM endorectales sont très comparables à celles des examens ultrasonores TRUS. Les
procédures de fusion IRM/échographie seront donc beaucoup plus complexes à mettre en
œvre pour des sondes de surface.

2.2 Utilisation d’une correction interactive

Dans tous les cas, mis à part peut être l’individu 4, la segmentation fournit un résultat
précis qui pourrait être, en cas d’erreur locale avérée, corrigé très rapidement grâce à
un modèle déformable qui interagirait avec l’utilisateur. Cette phase de correction peut
paraître en contradiction avec les objectifs de la méthode automatique qui était d’éviter
une segmentation manuelle peu précise et peu répétable. En réalité, les erreurs résiduelles
étant surtout locales, les segmentations finales après la correction interactive devraient
être à mon avis beaucoup plus répétable que les segmentations complètement manuelles.
La méthode étant totalement automatique, elle fournit toujours exactement le même
résultat. D’autre part, cette étape de correction est inévitable pour une industrialisation
de la méthode de segmentation. De plus, comme nous allons le voir dans le prochain
paragraphe l’utilisation d’une procédure de correction interactive est une piste intéressante
pour la validation sur une base d’images plus étendue.
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2.3 Validation sur une base d’images plus étendue

L’approche décrite dans cette thèse souffre évidemment du nombre relativement limité
d’individus utilisé pour la construction de l’atlas et pour la validation de l’algorithme de
segmentation. Une étude menée sur une population plus importante serait nécessaire pour
une validation complète. Une façon très simple et efficace de réaliser cette validation serait
d’entreprendre la segmentation automatique de cette base de données puis de demander à
un expert de venir corriger interactivement les résultats obtenus. Cette étude permettrait
alors d’étudier la répétabilité et la précision de la méthode de segmentation avec et sans
correction. Comparativement, à la méthode consistant à demander à plusieurs experts
de segmenter un grande base d’apprentissage, cette méthode est incomparablement plus
rapide et permet de tester le système dans la “vraie vie”.

2.4 Utilisation des volumes transverses, coronaux et sagittaux

Une des faiblesses de la méthode proposée est qu’elle n’exploite que l’information portée
par le volume transverse. Il serait évidemment très intéressant de pouvoir utiliser les trois
volumes en même temps. Deux pistes sont envisageables, la première consisterait à former
un volume unique « fusionné » à partir des trois volumes, la seconde serait de pouvoir
exploiter simultanément les trois volumes lors du recalage ou lors de l’évolution du modèle
déformable.

2.5 De nouveaux outils d’aide au geste chirurgical

2.5.1 Segmentation de la prostate utilisant une contrainte de forme basée sur
l’IRM

L’IRM est reconnue comme étant la modalité de référence pour évaluer la forme de
la prostate. Il est donc d’un grand intérêt de pouvoir utiliser des connaissances acquises
par la segmentation en IRM pour segmenter d’autres modalités. Le modèle déformable
décrit dans le chapitre 7 peut évoluer en utilisant une contrainte de forme ; c’est-à-dire que
les forces internes sont calculées de manière à ce que le modèle déformable reste proche
d’une forme de référence à laquelle on applique généralement une transformation globale
(rigide ou affine). La segmentation de la prostate en imagerie échographique pourrait être
alors envisagée selon ce principe en utilisant une contrainte de forme obtenue à partir
d’une segmentation en IRM. Cette méthode de segmentation très fortement contrainte
permettrait d’introduire une information de qualité issue sur la morphométrie de la glande.
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2.5.2 Fusion IRM/echo

Pour finir, la segmentation est la clé des procédures de fusion qui doivent permettre
grâce à la confrontation des modalités, d’améliorer l’interprétation des images. Ces procé-
dures très prisées par les cliniciens sont malheureusement complexes à réaliser et doivent
idéalement inclure des algorithmes de segmentation, des méthodes de recalage et des
modèles biomécaniques. Les perspectives dans ce domaine sont cependant très grandes,
particulièrement, en vue des progrès de l’imagerie fonctionnelle permettant la détection
de plus en plus fiable des tumeurs de la prostate.
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1 Introduction

L’algorithme staple (Warfield 04) est utilisé dans le chapitre 6 pour l’estimation
de cartes de probabilités permettant la construction de segmentations moyennes. Plus
généralement, il est d’un intérêt tout particulier pour la validation des segmentations au-
tomatiques. Nous donnons ici une description ce cet algorithme qui se veut la plus concise
possible.

2 Un algorithme EM (Exceptation-Maximisation)

L’algorithme EM est une méthode permettant d’estimer les paramètres d’un modèle
dépendant de variables cachées ; c’est à dire non observables. Cet algorithme a été proposé
par Dempster et al. (1977).

Notons θ les paramètres à estimer, Y l’observation permettant l’estimation de θ. Con-
sidérons à présent la vraisemblance complète P (Y, z|θ) qui dépend de paramètres cachés
z. Une stratégie d’estimation consisterait à maximiser cette vraisemblance. Cependant,
ceci peut être délicat, l’algorithme EM préfère une estimation en deux étapes alternées à
partir d’une initialisation :
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Etape E :
Cette étape conduit à l’estimation de l’espérance conditionnelle de la log-vraisemblance
des données complétées :

Q(θ|θ0) = Ez[ logP (Y, z|θ) | Y, θ(0) ] (A.1)

Cette étape permet l’estimation des paramètres cachés à partir de l’estimation courante
des paramètres du modèle θ.

Etape M :
Dans cette étape, nous maximisons Q(θ|θn) sur θ :

θn = arg max
θ
Q(θ|θn−1) (A.2)

Cette étape permet l’estimation des paramètres du modèle θ à partir de l’estimation
courante des paramètres caché z.

3 Application à l’algorithme STAPLE

L’algorithme STAPLE consiste à déterminer des cartes de probabilités associées à K
labels contenus dans une image à partir d’un ensemble de segmentations obtenues par N
experts différents.

Dans la suite, nous étudierons le cas particulier correspondant à la segmentation d’une
seule structure anatomique (K = 2). Nous supposons donc que les N experts ont déter-
miné N images binaires. La structure anatomique étudiée correspond au label 1 et le fond
au label 0.

Les observations sont constituées des labels attribués par chaque expert en chaque
pixel de l’image. yji = {0, 1} est la valeur attribuée par l’expert j aux pixel i. Comme
les experts peuvent avoir des performances différentes, nous modélisons les performances
associées à l’expert j par deux paramètres à estimer qui sont qj = P (yji = 0|zi = 0) et
pj = P (yji = 1|zi = 1). Où zi est le paramètre caché indiquant la segmentation vraie au
pixel i. L’algorithme consiste donc à estimer simultanément la segmentation vraie zi et
les performances des experts pj et qj. (STAPLE : Simultaneous Truth and Performance
Level Estimation).

3.1 Étape d’espérance

Dans cette étape nous estimons l’espérance de la variable cachée (Wi) à partir des
observations (segmentation d’experts) et des performances pj et qj de chaque expert.
Wi correspond à une carte de probabilité déterminant en chaque point i la probabilité
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d’appartenir à la segmentation vraie. A l’itération n, Wi est obtenu comme suit :

W
(n)
i = E[P (zi = 1|p1:N

(n−1), q
1:N
(n−1), y

1:N
i )] (A.3)

= P (zi = 1|p1:N
(n−1), q

1:N
(n−1), y

1:N
i ) (A.4)

En appliquant ensuite une loi de Bayes il vient :

W
(n)
i =

P (zi = 1)P (y1:N
i |p1:N

(n−1), q
1:N
(n−1), zi = 1)

P (y1:N
i |p1:N

(n−1), q
1:N
(n−1))

(A.5)

En supposant que les experts sont indépendants :

P (y1:N
i = 1|p1:N , q1:N , zi = 1) =

N∏
j

P (yji = 1|pj, qj, zi = 1) (A.6)

L’expression A.6 correspond à la probabilité qu’un l’expert j est labélisé le site i à 1
sachant que zi = 1 (il est dans la réalité à 1) et connaissant les performances pj et qj
associé à l’expert j. Il en résulte que :

W
(n)
i = α

(n)
i

α
(n)
i + β

(n)
i

(A.7)

Avec

α
(n)
i = P (zi = 1)

∏
j:yji=1

pj(n−1)
∏

j:yji=0

(1− pj(n−1)) (A.8)

β
(n)
i = P (zi = 0)

∏
j:yji=0

qj(n−1)
∏

j:yji=1

(1− qj(n−1)) (A.9)

∑
j:yji=1 représente la somme sur tous les j respectant la condition yji = 1. P (zi = 1) est

la probabilité a priori de trouver un voxel appartenant à l’object dans l’image indépen-
damment de sa position spatiale. Cette probabilité est estimée en réalisant la moyenne
des probabilités d’apparition de l’objet dans l’ensemble des images segmentées.

3.2 Étape de maximisation

L’étape de maximisation consiste à rechercher les paramètres des experts à partir des
Wi. Nous maximisons :

(pj(n), q
j
(n)) = arg max

(pj ,qj)

∑
i

E
[
logP (yji |zi, pj, qj)|y

j
i , p

j
(n−1), q

j
(n−1)

]
(A.10)

= arg max
(pj ,qj)

∑
i

[W (n)
i logP (yji |zi = 1, pj, qj) (A.11)

+ (1−W (n)
i ) logP (yji |zi = 0, pj, qj)] (A.12)
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En annulant les dérivées de l’expression précédente, on aboutit a :

pj(n) =
∑
j:yji=1 Wi∑
jWi

(A.13)

Ceci est une version probabilisée de la sensibilité. En effet, dénominateur représente l’e-
spérance du nombre de site qui sont à 1 dans la réalité. Le numérateur représente l’e-
spérance des vrais positifs pour l’expert j. ∑j:yji=1 représentant la somme sur tous les j
respectant la condition yji = 1.

qj(n) =
∑
j:yji=0(1−Wi)∑
j(1−Wi)

(A.14)

Ceci est une version probabilisée de la spécificité. En effet, dénominateur représente l’e-
spérance du nombre de site qui sont à 0 dans la réalité. Le numérateur représente l’e-
spérance des vrais négatifs pour l’expert j. ∑j:yji=0 représentant la somme sur tous les j
respectant la condition yji = 0.
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Résumé

Le principal objectif de cette thèse est le développement d’outils permettant le con-
tourage automatique de la prostate en IRM. Dans un futur proche, ces outils s’intègreront
à des systèmes informatiques permettant d’assister le clinicien dans la réalisation du geste
de curiethérapie de la prostate.

Notre méthode se base sur l’utilisation d’un atlas anatomique et de modèles déformables
pour réaliser une segmentation automatique de la prostate. La méthode se déroule suivant
une approche hiérarchique en 3 étapes permettant d’intégrer efficacement différents types
de connaissances a priori. Une première étape de pré-traitements permet la correction
des très fortes inhomogénéités d’intensités caractéristiques des images IRM acquises par
l’intermédiaire de sondes endorectales. Dans une seconde étape, l’anatomie du patient est
mise en correspondance avec un atlas anatomique ; ce qui permet d’obtenir une première
segmentation du rectum et de la prostate. Enfin, dans une dernière étape, deux modè-
les déformables évoluent successivement pour raffiner les segmentations précédemment
obtenues. Dans un premier temps, le rectum est segmenté suivi de la prostate. L’intégra-
tion du rectum dans le processus de segmentation permet de contraindre l’évolution du
modèle déformable de la prostate.

L’atlas anatomique utilisé est construit grâce à un algorithme de recalage hybride
permettant la mise en correspondance d’une population sur une référence. L’algorithme
hybride en exploitant conjointement des informations géométriques et iconiques permet
la construction d’atlas qui se sont avérés plus performants que ceux construits par un
recalage iconique pur.

Mots clés :
Segmentation, atlas anatomique, modèle déformable, prostate, recalage, curiethérapie.
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