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Introduction générale

SGANARELLE. - “Mon raisonnement est qu’il y a quelque chose d’admirable dans
I’homme, quoi que vous puissiez dire, que tous les savants ne sauraient expliquer. Cela
n’est-il pas merveilleux que me voila ici, et que j'aie quelque chose dans la téte qui pense
cent choses différentes en un moment, et fait de mon corps tout ce qu’elle veut?”

L’émerveillement de Sganarelle renvoie a la prétention de ’homme & explorer son in-
telligence par sa propre intelligence. Ambition démesurée ou orgueil? Ce mystére, dont il
était autrefois interdit de s’approcher, car I’ame était considérée comme indivisible, im-
matérielle et immortelle, est aujourd’hui I’objet de trés nombreuses recherches. Aboutiront-
elles a le renforcer ou a le dissiper? Le nombre important de publications, dans des revues
spécialisées et généralistes, atteste de la vitalité de ce domaine. Bien évidemment, cette
question n’a presque jamais cessé d’étre posée, mais elle est depuis une quinzaine d’années
alimentée par le développement de techniques permettant d’observer in vivo les structures
et l'activité du cerveau.

Images anatomiques et fonctionnelles

Les chercheurs en neurosciences, comme les chirurgiens, disposent désormais de nom-
breuses visualisations du cerveau, anatomiques ou fonctionnelles :

Images anatomiques

Les images anatomiques offrent une visualisation des différents tissus composant le cer-
veau. Les examens les plus courants sont 'imagerie par résonance magnétique (IRM), le
scanner X, angiographie (morphometre 3D), ’échographie (ultrasons 3D), 'imagerie par
résonance magnétique de diffusion (IRMd). Ces examens ont des contrastes différents se-
lon les tissus considérés. Ainsi, les tissus mous sont mieux visualisés avec I'TRM, mais
les structures osseuses apparaissent plus nettement au scanner. Dans une application
thérapeutique, ces images sont par nature complémentaires. En radiothérapie par exemple,
les zones a traiter sont visualisées avec 'IRM mais les doses de radiations sont déterminées
a ’aide du scanner. De méme, les anévrismes sont détectés grace a ’angiographie alors
que la voie d’approche chirurgicale est concue avec 'IRM. La figure 0.1 présente en coupe
axiale un exemple d’acquisition IRM et Scanner X, ainsi qu’un examen angiographique
3D en rendu de volume de profil.



IRM, coupe axiale Scanner X, coupe axiale Angiographie, vue latérale

Fig. 0.1 — Exemple de volumes anatomiques. On distingue sur ces coupes axiales les
différences de contraste au niveau des tissus mous et osseux sur les deux acquisitions
IRM et Scanner X. Les données IRM ont été fournies par le projet GIS, science de la
cognition ; les données Scanner X par le projet “retrospective intermodality registration
project” mené par 'université Vanderbilt ; et les données angiographiques par ’hopital de
Pontchaillou.

Images fonctionnelles

Les images fonctionnelles permettent quant a elles d’observer D'activité du cerveau
notamment lors de l'exécution d’une tache (motrice, sensorielle, ou cognitive). Comme
les images anatomiques, elles sont diverses et complémentaires. Les plus répandues sont
Pélectroencéphalographie (EEG), la magnétoencéphalographie (MEG), la stéréoencéphalographie
(SEEG), la tomographie par émission de simples photons (TESP), la tomographie par
émission de positons (TEP), 'imagerie par résonance magnétique fonctionnelle (IRMf).
Ces images visualisent les effets induits par Dactivité du cerveau, d’origine électrique
(EEG et SEEG), magnétique (MEG), ou physiologique (TEP, TESP, IRMf). La figure
0.2 présente différentes images fonctionnelles IRMf, TESP et TEP.

acquisition IRMf acquisition TESP acquisition TEP

Fia. 0.2 — Exemple d’images fonctionnelles en coupe axiale. Les données IRMf et TESP
ont été fournies par le laboratoire SIM, hopital de Pontchaillou ; les données TEP ont été
fournies par J.F Mangin, CEA d’Orsay.



D’une part, lorsqu’une zone corticale “s’allume”, un champ électromagnétique est
généré par la population de neurones impliquée et est mesurée par PEEG, la SEEG et
la MEG. D’autre part, cette activité induit une consommation accrue d’ATP (adénosine
triphosphate) et d’oxygene, provoquant un afflux sanguin local, qui peut étre détecté par
I'IRM{, la TEP et la TESP. Les origines des signaux mesurés sont tres différentes, ce qui
explique que ces images soient intrinsequement complémentaires. De plus, ces images ont
des résolutions spatiales et temporelles différentes. La figure 0.3 propose une comparaison
des résolutions spatiales et temporelles des différentes images fonctionnelles.

Résolution spatiale ) Invasivité
Faible Moyenne

20 mm|

EEG
15 mm|

TESP
10 mm| MEG
. IRMf TEP
5 mm| |
I | | I I (ms)
10 100 1000 10 000 100 000
Résolution temporelle

Fic. 0.3 — Comparaison des résolutions spatiales et temporelles des images fonctionnelles,
ainsi que de leur degré d’innocuité.

La fusion de données

Dans le domaine de la recherche en neurosciences, de méme qu’en neurochirurgie, ces
différentes images sont précieuses car elles apportent des informations complémentaires.
Il est donc nécessaire de les fusionner afin par exemple de n’exclure aucune information
du processus clinique de prise en charge du patient. N'oublions pas que ces images sont
tridimensionnelles et volumineuses (une acquisition IRM comporte en moyenne 12 millions
de voxels). La fusion manuelle de ces images est donc une opération non seulement tres
fastidieuse, mais aussi délicate du fait de la nature tridimensionnelle des données. Comme
pour la plupart des taches de traitement et d’analyse des images médicales [Duncan 00],
lautomatisation, ou du moins la semi-automatisation (c’est-a-dire avec une interaction



minimale de l'expert), semble donc inévitable.

Fusionner ces images nécessite de les “recaler”, c’est a dire de rechercher une transfor-
mation permettant de mettre en correspondance les points homologues de deux images.
Le terme “recalage” regroupe différentes applications, selon que les images proviennent
d’un méme sujet ou non, et selon qu’elles sont issues d’une méme modalité (examen) ou
non. Le tableau 0.1 propose une classification des méthodes de recalage, et s’inspire de
[Barillot 99].

un sujet plusieurs sujets
une modalité - suivi de traitement - segmentation automatique
- validation postopératoire - construction d’atlas anatomique
- déformations peropératoire
plusieurs modalités - planning thérapeutique construction d’atlas
- comparaison anatomie/fonction anatomo-fonctionnel
- chirurgie assistée par ordinateur

TAB. 0.1 — Contextes d’utilisation du recalage d’images médicales, en fonction du nombre
de sujets et du nombre de modalités impliqués.

Les projets de cartographie du cortex

Contexte historique

Depuis que la primauté du coeur a été abandonnée, les chercheurs ont tenté de dresser
une cartographie du cerveau. On trouvera dans [Carter 98,Changeux 83,Fottorino 98] une
description de ce cheminement historique. Cette entreprise fut tout d’abord étayée par
des dissections et des descriptions précises des structures anatomiques du cerveau (Vésale,
1543, Willis, 1672). Ces descriptions anatomiques engendrérent les premieres propositions
pour relier le corps et I’ame. Descartes soutint par exemple que la glande pinéale, par son
caractere unique, était la jonction entre le corps et I'esprit.

Au 19éme siecle, le médecin et anatomiste Franz Gall inventa la phrénologie, qui visa
a établir la correspondance entre les facultés mentales et la forme locale du crane. Si I'in-
tuition de cette théorie s’avéra pertinente, et sera & l'origine des theses localisationnistes,
la méthode parait aujourd’hui tres contestable. Gall distingua ainsi 27 facultés auxquelles
il attribua une localisation cérébrale, et méme corticale. Si la dénomination des facultés
fut pour le moins naive (humour, combativité, amativité, amour de l'autorité, dévotion...),
et leur localisation hasardeuse, I’idée fondamentale d’associer & chaque fonction une loca-
lisation est fondatrice.

Avec des méthodes plus rigoureuses, de nombreux savants cherchérent les zones respon-
sables de fonctions, en particulier grace a I'étude de lésions et de traumatismes craniens.
Flourens montra que le cervelet commande la coordination des mouvements et que le bulbe
participe & des fonctions primaires comme la régulation de la respiration. Paul Broca, suivi
par Carl Wernicke, mirent en évidence vers 1860 la localisation des aires du langage.



Atlas sur papiers

En 1908, Brodmann proposa une premiere carte du cerveau humain, en 52 aires dis-
tinctes. Un tel découpage s’appuie alors sur des critéres cyto architectoniques (différences
d’organisation) et fonctionnels fiables. Talairach propose en 1967 [Talairach 67] un atlas
papier, fondé sur un quadrillage qui permet la comparaison anatomique chez différents
sujets. II est enrichi en 1988 par 'IRM [Talairach 88]. D’autre atlas furent développés,
citons péle-meéle ceux basés sur une description anatomique: Ono en 1990, Duvernoy en
1991. En particulier, Ono [Ono 90] propose une cartographie de anatomie sulco-gyrale
(voir annexe A). La surface du cortex est plissée, et ’on distingue les replis (sillons corti-
caux) et les “bosses” (gyri). On trouvera dans Pannexe A quelques planches anatomiques
permettant de visualiser les principales structures anatomiques du cerveau. Il faut noter
par ailleurs que des atlas fonctionnels ont également été développés pendant la derniere
décennie.

De telles approches se révelent utiles, mais insuffisantes. De tels atlas papiers ne
peuvent en effet prétendre & 'universalité [Gibaud 97,Subsol 95] pour plusieurs raisons :

— Leur lecture et leur interprétation sont souvent malaisées, voire tres difficiles. La
lecture, planche par planche, nécessite un degré d’expertise quelquefois élevé.

— Ils ne contiennent pas de données quantitatives, mais se limitent & délinéer et nommer
les principales structures anatomiques. De plus, leur précision est limitée.

— Une limite forte est liée a la méthode de construction de cet atlas, qui repose par
essence sur I’observation d’un sujet, ou d’un groupe tres limité de sujets. Pour celui
de Talairach par exemple, c’est I’hémisphere droit d’une femme de 60 ans plongé dans
le formol qui sert de référence. Par conséquent, et en raison de la forte variabilité
inter-individuelle, ils ne peuvent permettre d’étudier des variations statistiques au
sein d’une population.

— Ces atlas ne sont pas évolutifs. En effet, lorsque la description, basée sur un sujet ou
un groupe de sujets, est achevée, il est impossible d’y inclure de nouveaux sujets.

— Les différents atlas papiers ne sont généralement pas compatibles entre eux. Ils sont
tous le reflet d’une classification basée sur des critéeres différents, et sur un groupe
de sujets différents.

Atlas informatiques

Des travaux se sont attachés a développer des méthodes pour comparer ces différents
atlas papiers [Nowinski 97], ou pour comparer des acquisitions numériques avec les atlas
papiers [Lemoine 91, Woods 00].

Par ailleurs, des atlas, basés sur des acquisitions numériques ont été élaborés. Ils re-
posent, tantot sur un sujet, manuellement segmenté en 150 régions [Kikinis 96], tantot sur
un sujet découpé en coupes fines [GrafvonKeyserlingk 88,Spritzer 96], soit encore sur un
large groupe de sujets recalés dans un référentiel commun [Evans 92].

Cette derniere approche est l’illustration d’une solution plus générale, plus satisfai-
sante, et rendue possible par 'informatisation des données recueillies. Elle consiste & exploi-
ter la diversité et la complémentarité des images anatomiques et fonctionnelles pour créer
un atlas probabiliste [Mazziotta 95, Thompson 00] (nommé également atlas déformable).



Un “modele”, qui peut étre un sujet de référence ou un repere de référence, est choisi
arbitrairement.

Ces atlas bénéficient de la résolution des acquisitions IRM, qui est en général de I'ordre
du millimetre. De plus, ils sont évolutifs car chaque nouveau sujet, apres recalage avec le
modele, participe & la création du modele probabiliste par projections des étiquettes du
nouveau sujet dans 'espace du modele. Par ailleurs, ils permettent d’intégrer des infor-
mations de nature diverse, anatomiques ou fonctionnelles, dans un méme cadre. Enfin,
il devient possible d’étudier grace & un tel atlas des déviations par rapport a un modele
moyen, et peut étre de détecter par ce biais des pathologies.

Un outil clef pour créer de tels atlas est le développement de méthodes de recalage non
rigide entre un modele et un sujet a étudier. Cette méthode de recalage doit, si possible,
étre automatique de maniere a intégrer aisément de nombreux sujets. La précision et
la validité de I'atlas probabiliste dépendent fortement de la précision de la méthode de
recalage. En particulier, un des problemes majeurs rencontré est la tres forte variabilité
inter-individuelle, qui n’est pas seulement une variabilité de position ni d’échelle, mais
surtout une variabilité structurelle.

Organisation du document

Ce document est organisé de la maniére suivante :

Premiere partie

La premiere partie de ce document présente une méthode de recalage non rigide de
volumes cérébraux. En s’appuyant sur les travaux réalisés au sein de ’équipe Vista, dans
laquelle s’est déroulé cette these, nous avons formalisé le probléme du recalage comme un
probléme d’estimation 3D d’un champ de déformation. Ce champ est estimé par la mini-
misation d’une fonctionnelle comprenant deux termes: un terme d’attache aux données,
et un terme de régularisation assurant la cohérence spatiale du champ. Nous avons ex-
primé ces deux termes relativement & une norme robuste, afin d’étre moins sensible au
bruit d’acquisition d’une part, et dans le but d’autre part d’autoriser partiellement des
discontinuités du champ de déformation.

Nous utilisons un schéma de résolution hiérarchique, basé sur une partition du volume
source. Cette partition est contrainte par un masque de segmentation du cerveau obtenu
par des opérateurs de morphologie mathématique. A chaque niveau de grille, nous estimons
un champ incrément localement affine, qui parfait I'estimation précédente. Nous avons
testé cette méthode sur des données synthétiques, en montrant notamment ’apport des
estimateurs robustes. Nous avons ensuite appliqué cette approche au recalage d’une base
de donnée de 18 sujets.

Deuxiéme partie

Dans une deuxiéme partie, nous nous sommes intéressés au recalage non rigide multi-
modalité, afin de corriger les distorsions géométriques qui sont susceptibles d’apparaitre
dans les acquisitions EPI (“echo planar imaging”) en IRMf. Aprés un recalage rigide par



maximisation de l'information mutuelle, nous avons formalisé le recalage non rigide mul-
timodalité dans un cadre énergétique, par extension de celui proposé dans la premiere
partie.

A Taide d’une mesure de similarité adaptée au cas multimodalité (nous avons choisi
I'information mutuelle), nous estimons un champ de déformation entre le volume IRMf et
le volume IRM du méme patient, qui contient a priori peu ou pas de distorsions. Cette
estimation est menée par une approche multigrille basée sur une partition du volume
IRMf. Sur chaque élément de cette partition, et & chaque niveau de grille, un incrément
localement affine du champ de déformation est estimé. Nous avons évalué cette approche
sur des données synthétiques, ou nous avons simulé des déformations du volume IRMf.
Nous avons également expérimenté cette méthode sur des données cliniques.

Troisiéme partie

La troisiéme partie de ce rapport propose un cadre de comparaison de différentes
méthodes de recalage monomodalité non rigide. Dans I’état actuel du projet, cinq méthodes
de recalage non rigide ont été testées, parmi lesquelles un recalage rigide par maximisation
de 'information mutuelle [Collignon 95,Viola 95b], le recalage par quadrillage proportion-
nel de Talairach [Talairach 88], la méthode “ANIMAL” développé par Louis Collins au
MNI [Collins 94], la méthode des “démons” développée par JP. Thirion & 'INRIA Sophia-
Antipolis [Thirion 95a], et la méthode de recalage présentée dans la premiére partie de ce
document.

Nous avons mis en oeuvre des mesures globales et locales pour évaluer la qualité des
recalage fournis par les différents sites. Les mesures globales sont basées sur la construction
d’un volume moyen et sa comparaison avec le sujet de référence, la corrélation des volumes
Lvv et le recouvrement des tissus de matiere grise et matiere blanche. Les critéres locaux
sont basés sur la qualité de mise en correspondance des sillons corticaux. Nous avons
évalué cette qualité en calculant d’une part des mesures moyennes de distance entre sillons
déformés et sillons de référence correspondant, et par une analyse modale des populations
de sillons déformés, par rapport au sillon correspondant de référence d’autre part.

Quatrieme partie

La quatrieme partie de ce document s’intéresse a la coopération entre recalage et
segmentation. La segmentation automatique de structures cérébrales est une tache im-
portante, qui peut étre fastidieuse et complexe. Nous avons proposé une approche pour
guider, par un recalage, une méthode de segmentation par “ensembles de niveaux”. Entre
un sujet a étudier et un “modele”, nous estimons un champ de déformation qui sert a
initialiser ’algorithme des ensembles de niveaux. Sur des données simulées, nous avons
montré que cette coopération rend le processus de segmentation plus rapide, plus robuste
et plus précis. Sur des données réelles, et sur une base de 18 sujets, nous avons montré la
validité de cette approche pour segmenter le cerveau des sujets a partir des acquisitions
IRM.

La quatrieme partie s’intéresse également a ’introduction de contraintes corticales pour
le recalage non rigide de sujets différents. Les sillons corticaux sont extraits par ’algorithme
décrit dans [LeGoualher 97a)], et sont utilisés afin de contraindre localement le recalage



dont le cadre formel est décrit dans la partie I. Les résultats sur une base de donnée de
18 sujets montrent 'apport de 'approche coopérative entre similarité “iconique”, basée
sur la conservation de la luminance, et similarité “anatomique”, déduite de la mise en
correspondance des sillons corticaux.



Premiere partie

Recalage monomodalité inter-sujet
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Chapitre 1

Etat de Dart

1.1

Classification des méthodes de recalage

Le recalage d’images médicales fait 'objet de nombreuses recherches, & tel point
que plusieurs auteurs [Barillot 99,Brown 92,Gerlot 88,Lester 99,Maintz 98b,Mangin 95a,
Maurer 93,VandenElsen 93] proposent un dénombrement et une classification des méthodes
développées.

Une classification intéressante, mais tres spécifique a I'imagerie médicale est proposée
dans [Maintz 98b,VandenElsen 93] et repose sur les criteres suivants:

La dimension des données. Les données peuvent étre en 1D, 2D (coupes tomogra-
phiques ou IRM), 3D (volume) et 4D (acquisition dynamique d’un volume).

Les attributs utilisés pour le recalage. On distingue en particulier les attributs ex-
trinseques (ce sont souvent des méthodes invasives, par exemple des marqueurs ex-
ternes vissés sur le crane du patient) et les attributs intrinseques (luminance, at-
tributs géométriques, extraits manuellement ou calculés a ’aide de la géométrie
différentielle).

Le domaine de transformation, local ou global. Une transformation est dite “globale”
lorsque le changement d’un des parameétres affecte la totalité de 'image.

Le type de transformation: rigide, affine, projective ou courbe (polynomiales par
exemple).

Le niveau d’interaction de 'interface: manuelle, semi-automatique ou automatique.

Une autre classification, plus générale et pouvant étre adaptée aux méthodes de la
communauté “analyse d’images”, est proposée dans [Barillot 99]. Elle repose sur les 4
criteres suivants:

Les attributs & mettre en correspondance. Cela englobe & la fois la dimension des
données, ainsi que la nature des structures homologues choisies pour la mise en
correspondance.

Le type de transformation. Cette notion englobe la définition du domaine de trans-
formation, ainsi que le choix du type de transformation.

La fonction de similarité. Elle modélise 'interaction entre les variables & estimer
(parameétres de la transformation par exemple), et les données observées (attributs
a mettre en correspondance définis dans le premier critére).



— La méthode d’optimisation. Une fois le probléme formalisé, on recherche la transfor-
mation par une méthode d’optimisation dont le role est crucial.

Nous avons choisi de nous limiter ici a la présentation des méthodes de recalage non-
rigide d’images cérébrales. En effet les problemes de recalage rigide (fusion intra-patient
monomodalité, compensation de mouvement du patient) peuvent étre pour la plupart
considérés comme résolus ' (voir sur ce point I’évaluation du projet Vanderbilt [West 97,
West 99]). On trouvera dans [Le 95,Maintz 98b,Maurer 93] de nombreuses références ainsi
qu’une classification des méthodes de recalage rigide en imagerie médicale. D’autre part,
des probléemes de recalage non-rigide existent dans des domaines autres que 'imagerie
cérébrale, mais ce sont des problemes spécifiques ou il s’agit essentiellement de suivre des
structures ou des organes qui se déforment (par exemple analyser les déformations du
muscle cardiaque - cinétique pariétale - afin de détecter des anomalies de contraction).

Nous avons choisi arbitrairement une classification des méthodes de recalage monomo-
dalité inter-sujet d’images cérébrales en deux classes: d'une part les méthodes reposant
sur une extraction de primitives géométriques, puis une mise en correspondance avec in-
terpolation de la déformation, et d’autre part les méthodes exploitant I'information de
luminance.

1.2 Mise en correspondance de structures anatomiques

Un volume IRM cérébral comporte en moyenne de 'ordre de 256 x 256 x 200 voxels,
c’est a dire plus de 13 millions de voxels. Le calcul d’'un champ de déformation dense
comporte donc presque 40 x 105 degrés de liberté. Cette complexité a été une des moti-
vations des méthodes basées sur ’extraction et la mise en correspondance de structures
anatomiques [Ayache 99]. D’autre part, dans un contexte médical, il parait “raisonnable”
(ou naturel dans un premier temps) de se fier & des référents anatomiques pour chercher
une anamorphose entre deux sujets.

Les méthodes que nous présentons par la suite extraient & partir des acquisitions vo-
lumiques des primitives géométriques (points, courbes, surfaces) ayant une signification
anatomique, puis estiment une déformation permettant de mettre en correspondance ces
primitives tout en interpolant, de maniére réguliére, la déformation sur tout le volume.
Les deux problémes principaux sont donc lextraction des primitives (quel nombre peut-
on espérer extraire de maniere fiable et reproductible pour tous les sujets & étudier?), et
I'interpolant de la déformation.

1.2.1 Points

Les premieres méthodes employées reposent sur ’extraction de points anatomiques.
La plus célebre d’entre elles, et qui reste une référence tant dans le domaine clinique que
dans le domaine des neurosciences, est I'espace stéréotaxique de Talairach [Talairach 67,
Talairach 88], étendu par le quadrillage proportionnel de Talairach [Talairach 93]. Les deux
méthodes sont basées sur la reconnaissance de deux points anatomiques, CA (Commissure
Antérieure) et CP (Commissure Postérieure). Ces deux points définissent un repére, centré

1. Ce qui ne signifie pas que I’évaluation clinique des méthodes proposées ne soit pas toujours d’actualité,
ni les aspects de formalisation.
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en CA, dont 'orientation anatomique des axes est connue. Pour la méthode du quadrillage
proportionnel, une transformation affine par morceaux (12 morceaux sont définis) permet
enfin d’englober le cerveau dans une “boite” de taille et d’orientation connue (voir figure
1.1). Dans cette boite, I’atlas de Talairach donne la localisation des principales structures
anatomiques. Ce recalage est connu pour étre précis autour des points CA-CP (structures
profondes) et des structures ventriculaires, mais plus approximatif pour les zones corticales.

™

F1G. 1.1 — Principe du quadrillage proportionnel de Talairach, illustration tirée de [Le-
moine 92].

Différents auteurs [Bookstein 89,Chen 85,Evans 91,Rohr 96] ont développé des méthodes
basées sur I’extraction de points anatomiques. Néanmoins, le nombre de points qui peuvent
étre localisés de maniere reproductible chez une population homogene de sujets reste
limité, il a été évalué & une trentaine (36 pour Davatzikos [Davatzikos 97], 26 pour
Evans [Evans 91]). Ce nombre restreint d’amers est bien trop faible pour pouvoir espérer
appréhender la variabilité inter-individuelle; de plus I'extraction manuelle est fastidieuse
et peut étre entachée d’erreurs (la dépendance par rapport & Pexpert est forte). Ceci
a entrainé le développement de méthodes automatiques [Thirion 94,Rohr 97,Rohr 99]
basées sur la géométrie différentielle pour extraire des points caractéristiques dans des
volumes. D’autre part, Meyer et al. [Meyer 98] ont évalué I'influence du nombre de points
de controle, et le positionnement adaptatif (basé sur I'information mutuelle) de ces points
pour améliorer le recalage.

1.2.2 Courbes

Guéziec [Guéziec 92,Guéziec 94,Guéziec 97], Subsol [Subsol 95,Subsol 98] et Declerck
[Declerck 95] décrivent une méthode pour recaler deux volumes a l’aide des lignes de crétes
(application au lissage et au recalage de lignes de crétes pour [Guéziec 94,Guéziec 97]



, application au recalage de cerveau pour [Declerck 95], application & la construction
automatique d’atlas du crane pour [Subsol 98]). Les lignes de crétes, introduites par Monga
[Monga 92a,Monga 92b,Monga 92c|, sont définies comme les lieux de courbure maximale et
extraits automatiquement pas I’algorithme des “marching lines” [Thirion 95b, Thirion 96a).

Guéziec et al. [Guéziec 92,Guéziec 94| calculent une courbe spline estimant au mieux
des courbes bruitées 3D. Ces courbes splines permettent de calculer plus facilement des
primitives géométriques (tels que la position, la courbure, la torsion) afin de recaler rigi-
dement par un algorithme itératif (de type filtre de Kalman).

Subsol [Subsol 95,Subsol 98] et Declerck [Declerck 95] étendent ensuite 'algorithme
ICP (Iterative closest point), proposé simultanément par Zhang [Zhang 92,Zhang 94] et
Besl [Besl 92] pour estimer une correspondance rigide entre deux courbes complexes, afin
de recaler de maniere non-rigide les deux ensembles de lignes de créte. L’algorithme itératif
apparie chaque point avec son plus proche voisin selon un critére de moindre carré et en
utilisant une déformation librement choisie par I'utilisateur (B-spline dans [Declerck 95],
transformation complexe enchainant rigide, affine, polynomiale et spline dans [Subsol 95]).

1.2.3 Surfaces

Cependant, en imagerie cérébrale 3D, les structures anatomiques sont plus généralement
des surfaces fermées (et non des courbes, méme complexes). Parmi les surfaces couramment
utilisées, on peut citer les ventricules, les noyaux gris centraux, et la surface du cortex.
Pour cette raison, plusieurs auteurs [Feldmar 94a,Gabrani 99, Thompson 96,Szeliski 93]
ont proposé des méthodes de recalage basées sur 'appariement de surfaces. Nous allons
présenter quelques méthodes de segmentation et de mise en correspondance de surfaces
en imagerie cérébrale. La partie suivante fera, dans le domaine de ’analyse d’images, une
présentation synthétique d’un domaine foisonnant, celui de ’appariement de courbes et
de surfaces.

Le plus grand nombre de méthodes utilise les modeles déformables. D’une part parce
qu’ils permettent facilement d’introduire des a priori physiques, toujours appréciés en ima-
gerie médicale. D’autre part parce qu’ils fournissent une paramétrisation, soit implicite soit
explicite, de la surface segmentée, facilitant la manipulation de ces représentations (& des
fins de mise en correspondance en particulier). Enfin les modéles déformables permettent
non seulement d’extraire, mais aussi de suivre les objets d’intérét.

Notre objectif n’est pas ici de faire une description détaillée et exhaustive des différentes
approches utilisées, mais de nous limiter a I'imagerie médicale 3D. Le lecteur avide de
compléments dans ce domaine pourra se reporter aux références [Bascle 94,Blake 98,
Mclnerney 96,Kervrann 95,Nikou 99a,Papin 99]. Dans le domaine de l'imagerie médicale,
les méthodes les plus “populaires” sont celles de Cootes [Cootes 95], Staib [Staib 92], Scla-
roff [Sclaroff 95], Szekely [Szekely 96], elles sont utilisées pour contraindre des algorithmes
de recalage [Wang 98].

Pour les méthodes fournissant une représentation explicite des contours, on distingue
un cadre déterministe et un cadre statistique. Dans un cadre déterministe, les modeles
déformables sont nommés “contours actifs” ou “snakes”, et dans un cadre statistique ils
sont appelés “modeles déformables”. Les méthodes fournissant une représentation implicite
des contours sont les approches de type “ensemble de niveaux” introduits par Sethian
[Sethian 96]. Nous décrirons les méthodes de segmentation de surfaces d’intérét dans la
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partie IV.

Davatzikos [Davatzikos 96a] décrit une méthode pour paramétrer la surface du cortex
a l'aide de modele déformable. Des hypotheses sur la structure du cortex sont introduites
afin de contraindre le modele déformable & segmenter la partie intermédiaire d’une sur-
face mince. Cette segmentation est utilisée pour contraindre un algorithme de recalage
“élastique”, décrit dans la partie 1.3.1.1.

Thompson et Toga [Thompson 96] présentent un algorithme basé également sur 'ex-
traction et la mise en correspondance de surfaces corticales d’intérét (sillons corticaux).
Ces surfaces sont dans un premier temps modélisées par une superquadrique [Chen 94] puis
raffinée par l'algorithme des “ballons” [Cohen 93]. Cohen [Cohen 93] étend le modele de
snake [Kass 88] par des “ballons” qui se déforment de fagon & minimiser une énergie com-
posée de deux termes: L’énergie interne (terme de régularisation, par exemple la somme
quadratique des dérivées partielles) maintient la cohérence du modele tandis que 1’énergie
externe (terme d’attache aux données obtenue par un calcul de distance) tend & rappro-
cher le modele des données. La représentation paramétrique des surfaces permet une mise
en correspondance explicite, puis la déformation est interpolée sur le volume 3D par une
pondération linéaire des contributions de chaque surface (la contribution est calculée par
la projection du point courant sur la surface considérée).

Feldmar et al. [Feldmar 94b,Feldmar 94a,Feldmar 96] proposent une méthode de reca-
lage non-rigide de surfaces, qui est une extension des méthodes itératives de recalage de
courbes 3D présentées auparavant. Une transformation rigide puis affine est tout d’abord
estimée en appariant des points de courbure similaires, & I’aide d’un algorithme itératif
de type Kalman. Toujours en s’appuyant sur des techniques différentielles, une transfor-
mation locale affine permet de parfaire le recalage final tout en conservant la cohérence
spatiale de la transformation.

1.2.4 Du “contour” au volume

Nous avons présenté des approches de recalage basées sur I'extraction et la mise en
correspondance d’attributs de dimension inférieure (points, courbes, ou surfaces) a celle des
données brutes (3D dans le cas d’'IRM volumiques). Il est ensuite nécessaire d’interpoler
la déformation sur le reste du volume, c’est & dire passer de la déformation du contour
(pris au sens large) a celui du volume. On distingue pour ce faire deux voies principales:
les méthodes “thin plate spline”, et les méthodes “free form deformations”.

L’approche par minimisation contrainte d’une fonctionnelle a été largement popularisée
par Bookstein [Bookstein 89|, puis étendue par Gabrani [Gabrani 99]. Ces travaux sont
lapplication a 'imagerie médicale de recherches plus anciennes de Duchon [Duchon 76]
et Meinguet [Meinguet 79]. Le probleme complet peut étre formalisé comme la recherche
d’une solution de:

min/ |V™u(x)|dz, sous la contrainte Vi € Fu(a;) = «;,
u

ou u est le champ de déformation, E est ’ensemble des points des contours, a; étant
apparié avec le point «;. Bookstein décrit la méthode TPS (“Thin Plate Splines”) qui
minimise I’énergie d'une plaque mince dont certains points sont contraints sur 'axe z.
La solution est recherchée comme la somme d’une solution affine globale et de solutions



locales de I’équation biharmonique A2U = 0 & différentes échelles. Les solutions sont de la
forme z(z,y) = —U(r) = —r?log(r?) en 2D avec r = \/22 + y? et z(z,y) = |r| en 3D avec
r = \/x% + y? + 22. Cette transformation spline assure le recalage des amers et fournit
une interpolation lisse du champ de déformation sur toute la surface.

Une autre approche consiste a rechercher une solution lisse, sous la forme de B-splines
par exemple, telle que la déformation sur les contours corresponde a la déformation
déduite de la mise en correspondance. Les “free form deformations” [Sederberg 86] ont
tout d’abord été introduits pour modéliser et animer des objets (infographie) [Barr 84,
Witkin 90]. Dans le domaine de 'imagerie médicale, les “free form deformations” ont été
utilisées afin de segmenter et de suivre des surfaces anatomiques [Delingette 92,Gupta 93,
Hebert 95,Metaxas 93,Pentland 91,Terzopoulos 91] comme le muscle cardiaque [Bardi-
net 95,Bardinet 98], le sein [Rueckert 99|, le foie [Montagnat 97,Montagnat 98] ou de
rechercher une transformation entre deux surfaces [Szeliski 93,Szeliski 96].

Enfin, dans le domaine de la vision par ordinateur et de I’analyse d’images, ’appa-
riement de points et de courbes est un sujet foisonnant. On pourra se reporter a [Va-
pillon 99,Zhang 93] pour un état de 'art sur ces méthodes.

1.3 Meéthodes basées sur la luminance

Les méthodes basées sur I'extraction, la mise en correspondance de structures anato-
miques, puis l'interpolation de la déformation a tout le volume ont ’avantage de reposer
sur des amers de fusion ayant une signification anatomique. Cependant, le nombre relati-
vement limité de structures (comparé au nombre de degré de liberté de la transformation
dense) parait insuffisant pour appréhender la variabilité structurelle inter-individuelle. De
plus, un tres grand nombre d’informations pouvant aider au recalage sont laissées de coté.
Ces deux arguments militent pour le développement de méthodes basées sur la luminance
pour recaler des volumes cérébraux. Pour les méthodes que nous allons présenter ici, la
similarité est une distance quadratique basée sur l'intensité, appelée DFD (“displaced
frame difference”) sous sa forme brute, et flot optique sous sa forme linéarisée (voir le cha-
pitre 2.2 pour plus de précisions). Nous avons choisi de distinguer différentes méthodes:
les méthodes “mécaniques”, pour lesquelles la régularisation dérive des équations des mi-
lieux continus; les méthodes basées sur la corrélation croisée, la méthode des “démons” ;
les méthodes d’estimation du flot optique; les méthodes qui estiment conjointement une
correction d’intensité et une déformation.

1.3.1 Modeles mécaniques

Pour deux images IRM de sujets différents, il n’existe pas de transformation unique
pouvant déformer une image sur 'autre. Il s’agit donc de chercher une transformation
“plausible”, ce sens restant & discuter (anatomiquement plausible ou fonctionnellement
plausible sous réserve d’hypotheses de corrélation anatomo-fonctionnelle & débattre). Il
est donc absolument nécessaire d’introduire des contraintes, soit sous la forme bayésienne
(probabilité “a priori” sur la solution recherchée) soit en limitant la recherche dans un
espace réduit [Friston 95], soit en utilisant des modeles de déformations mécaniques [Ba-
jesy 89,Gee 96,Nastar 94] ou fluides [Christensen 94,Christensen 96).
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1.3.1.1 Modéles élastiques

Les modeles élastiques ont été introduits par Broit [Broit 81] et repris par Bajcsy et
Kovacic [Bajcsy 82,Bajcsy 89]. De nombreux auteurs s’en inspirent actuellement [Davat-
zikos 96b,Davatzikos 97 ,Ferrant 99,Gee 93,Peckar 97,Peckar 99,Sandor 97,Schormann 96,
Wang 98]. Le champ de déformation estimé minimise la distance entre le volume source
et le volume cible, avec une condition de régularité directement dérivée des équations de
Navier :

pV2u + (A + p)V(div(uw)) + F =0 (1.1)

ou u est le champ de déplacement & estimer, A et u sont les coefficients de Lamé et F' est
la somme des forces qui s’appliquent sur le systéme. Le probleme est alors le calcul du
champ de force F' qui conduira a une déformation cohérente. Bajcsy propose de calculer
ces forces par une mesure de similarité locale qui favorise le rapprochement de contours
[Bajcsy 89]. Davatzikos [Davatzikos 96b] et Peckar [Peckar 97] ne calculent pas de forces.
Ils segmentent tout d’abord la surface de la téte et des ventricules par deux algorithmes
différents. Davatzikos utilise une méthode proche de celle de Nastar [Nastar 94| en intro-
duisant une fonction de masse, tandis que Peckar et al. se sont inspirés du modele de ballon
de Cohen [Cohen 93]. Le résultat de la déformation de ces deux surfaces fournit au modele
élastique des conditions limites qui déterminent entierement le probléme. Les méthodes de
Davatzikos et Peckar sont un cas particulier de celle de Bajcsy dans lesquelles les forces
ne sont calculées que sur les contours & déformer (téte, ventricules). Evidemment, dans ce
dernier cas le résultat final dépend entierement de I'initialisation, et si les surfaces d’intérét
sont mal segmentées, ou mal déformées, I'algorithme ne pourra que propager cette erreur
avec le modele élastique.

Les méthodes élastiques présentent cependant un certain nombre d’inconvénients :

— Comment fixer Les coefficients de Lamé A et u? Le modele de déformation élastique
est-il un meilleur modele de déformation pour le cerveau, parce qu’il repose sur des
modeles mécaniques? Pour résoudre le probléme de la détermination des coefficients
d’élasticité, Bajcsy et Peckar proposent de poser A = 0. De plus, Peckar présente un
algorithme ne nécessitant aucun réglage heuristique, car le probleme est entierement
déterminé par les conditions aux limites. Le choix A = 0 entraine une diminution
du nombre de degré de liberté de la déformation élastique. En effet, A et u sont
directement reliés aux module d’Young E et de Poisson v. A = 0 implique v = 0,
éliminant alors toute striction (la striction est la variation de diametre d’une poutre
lorsqu’on lui applique une force paralléle & sa longueur).

— Les schémas d’optimisation employés sont généralement des schémas éléments finis
qui sont coliteux a mettre en oeuvre.

— Elles ne peuvent prendre en compte les grands déplacements. En effet le coit de
la déformation est quadratique dans le domaine élastique (pour les matériaux il
s’atténue dans le domaine plastique). Ce colit, peu robuste, pénalise trop forte-
ment les grands déplacements. Pour résoudre ce probléme, deux approches sont
généralement employées :

1. Un recalage global (rigide ou affine) est tout d’abord recherché. Pour Bajcsy
[Bajcsy 89], la méthode des axes principaux d’inertie fournit un recalage rigide.
Davatzikos [Davatzikos 97] utilise le repere stéréotaxique.



2. Une approche multirésolution classique (filtrage/sous échantillonnage) est em-
ployée. Peckar résout les équations différentielles avec un schéma Lagrangien
itératif (les forces appliquées le sont progressivement, et le probléme non linéaire
est approché par une suite de problémes linéaires).

— La topologie des objets déformés sera conservée. Si cela peut se comprendre dans
certaines applications (par exemple pour déformer des formes polyhédriques qui
restent stables, par exemple en robotique), cette hypothése n’est pas valide pour le
cortex (voir l'atlas de Ono par exemple [Ono 90]). La variabilité inter individuelle
implique trés certainement des changements locaux de topologie [Regis 94].

1.3.1.2 Modéles fluides

Suivant la, méme inspiration que pour les modeles élastiques, Christensen et Miller
[Christensen 94,Christensen 96] calculent les déformations en appliquant un modele fluide
(équations de Navier-Stokes). De méme que Gee, le critére bayésien du MAP [Szeliski 89]
est utilisé, mais avec un terme de régularisation fluide (la vraisemblance est la différence
quadratique inter-image, DFD, voir section 1.3.4). La différence majeure avec le modele
élastique est I'absence de pénalisation quadratique, ce qui permet de prendre plus facile-
ment en compte les grands déplacements. En effet le fluide “oublie” au fur et a mesure
de la déformation son état initial (les forces internes diminuent progressivement), ce qui
permet théoriquement d’atteindre n’importe quelle état final quelle que soit la configu-
ration initiale du fluide. Ceci est particulierement intéressant dans le cas de mouvements
complexes.

L’équation du mouvement fluide s’écrit :

% —vNG+ (@ V)i +Vp=0
ou v est la viscosité du fluide, i sa vitesse et p’ sa pression. La difficulté de cette équation
réside évidemment dans son caractére fortement non-linéaire (présence de termes croisés).
Le probleme non linéaire est approché par une suite de problémes linéaires, ce qui conduit
a un nombre d’itérations treés important. Christensen impose la condition de positivité
du Jacobien de la transformation [Christensen 96], et la mise en correspondance est donc
homéomorphe.

Cette méthode fluide proposée par Christensen et Miller a été reprise par Bro-Nielsen
[BroNielsen 96]. La différence importante se situe dans la méthode de résolution de ’équation
aux dérivées partielles

Lv = pVo(z) + (A + p)div(v) = f(zu(x)) (1.2)

ou u est le déplacement et v la vitesse instantanée. On a v(z,t) = du(x,t)/0t+Vu(u,t)v(z,t).
Pour un petit intervalle de temps dt, les forces internes sont constantes et ’équation aux
dérivées partielles est alors linéaire.

Christensen résout cette équation par la méthode des éléments finis, et cette étape est
responsable des temps de calcul importants (des dizaines d’heures, méme sur des machines
massivement paralleles). Nielsen propose de considérer la réponse impulsionnelle du filtre
associé a l'opérateur L. La résolution est alors explicite et s’exprime dans la base des
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vecteurs propres de 'opérateur L. Cette réponse impulsionnelle est discrétisée et filtrée
(filtrage passe-bas) afin que les déformations engendrées par les forces calculées soient
lissées sur un petit élément de volume. Les résultats sont comparables a ceux obtenus par
Christensen mais avec des temps de calcul fortement diminués.

Christensen a proposé [Christensen 99] une évolution tres intéressante des modeles
fluides, proche de Ashburner [Ashburner 97,Ashburner 98]. Lorsque 'on recherche un
champ de déformation entre deux volumes, les méthodes actuelles ne garantissent pas
que Destimation dans un sens (volume A vers B) sera cohérente avec lestimation dans
lautre sens (volume B vers A). Notons T} la transformation estimée de A vers B, et T) la
transformation estimée de B vers A. Alors que T et T peuvent étre chacune inversibles,
rien de garanti que 17 o Ty = 4 Christensen propose donc d’estimer conjointement ces
champs de déformation “directs” et “inverses”, I’estimation de A vers B étant contrainte
a étre proche de l'inverse de B vers A. Cependant, les résultats expérimentaux de cette
méthode sont pour le moment trés difficiles & évaluer.

1.3.2 La corrélation croisée

Collins [Collins 94,Collins 95,Collins 97] a développé une méthode de recalage non-
linéaire et ’a appliquée a l'identification et & la reconnaissance de structures cérébrales.
La segmentation est réalisée en appliquant & un atlas (construit par moyennage de 305
cerveaux et segmenté manuellement par un expert en anatomie) la transformation calculée
a partir des caractéristiques des images IRM (intensité, gradient).

Un recalage linéaire global est tout d’abord réalisé en calculant la transformation per-
mettant de passer dans le repere “average 305”
http://www.bic.mni.mcgill.ca/cgi/icbm_view/ [Evans 92]). Dans une seconde étape,
une transformation non-linéaire est estimée, sous la forme d’une somme de transformations
linéaires locales, et une stratégie multirésolution est employée (filtrage par une gaussienne
d’écart type o). Sur un voisinage de tous les points, une transformation linéaire est estimée
en maximisant la corrélation entre les attributs image, et la régularisation du champ est
réalisée de maniere heuristique en divisant 'amplitude du champ par un facteur 2, lorsque
celle-ci dépasse 0. De plus, Collins propose [Collins 96,Collins 98b] une maniére promet-
teuse de contraindre le champ de déplacement en introduisant des contraintes anatomiques
dans l'algorithme de mise en correspondance. En particulier, la segmentation des sillons
permet d’améliorer notablement les résultats dans les régions corticales, oul se trouve une
partie importante de la variabilité inter-individuelle. Cette contrainte corticale est intégrée
par une distance de chanfrein [Borgefors 86,Montanari 68] entre le sillon du volume source
et sa projection orthogonale sur le sillon du volume cible. Ainsi, cette méthode ne permet
pas de mettre explicitement en correspondance les mémes parties d’un sillon.

Gee [Gee 94,Gee 95,Gee 96], tout d’abord intéressé par les modeéles mécaniques, a
étendu son travail & un cadre statistique [Szeliski 89] (formulation bayésienne permettant
de décomposer la probabilité des étiquettes sachant les données). Notons Ir le volume
de référence, Iy le volume cible, z = {Ig,Ir} les données, u les inconnues (champ de
déformation). L’énergie & minimiser en la somme de deux termes: L’attache aux données
est fournie par la probabilité suivante :

P(z|lu) x exp —{ S(Ir(x),Ir(x + u(x)))dz},

TEQT



ou S est la mesure de similarité, Gee [Gee 96] choisit la corrélation croisée. La régularisation
découle de I’hypothese élastique, suivant un modele de membrane:

P(u) x A/(ui + uz)dx
ou celui d’une plaque mince:
P(u) x A/(uiw + 2u§y + uzy)dx

D’autre part, Gee inteégre un autre potentiel de régularisation, qui est donné par le
contrdle d’amers. Si un point p; est mis en correspondance avec un point p} par la trans-
formation X, le potentiel associé sera:

1
P(Z = (pipi)|0 = X) o< exp—— || X (ps) — ph||?

;
Cette approche probabiliste permet de rassembler dans un cadre unifié les approches
mécaniques, les approches basées sur les amers et les approches basées sur 'intensité (cross-
correlation). Il est alors possible de comparer plusieurs estimateurs [Barillot 96,Gee 96|
ainsi que plusieurs types de régularisation. Wang [Wang 98] utilise également un forma-
lisme bayésien, et introduit dans l’estimation des contraintes issues d’un apprentissage
statistique sur des formes. Des résultats, incorporant une modélisation statistique de la
forme des ventricules, sont présentés et comparés & la méthode de Christensen (voir section

1.3.1.2).

1.3.3 Les démons

Thirion [Thirion 96b,Thirion 98] propose une méthode appelée “démons” (par opposi-
tion aux attracteurs). Ces démons sont repartis sur I'image scéne (soit sur les contours de
I'image, soit en chaque voxel) et exercent une force sur le modele de fagon & ’amener sur
la cible. La force dépend de la polarité du point (& l'intérieur ou & extérieur du modele),
de la différence inter image et du gradient. Pour de petits déplacements, les méthodes
démons, attractives et celles basées sur le flot optique sont équivalentes.

Les démons peuvent étre placés en chaque point de 'image (estimation dense d’un
champ de vecteur pour des images médicales 3D) ou sur les contours (I’extraction des
contours se fait alors par Popérateur de Canny-Deriche). Cette méthode se distingue par
des temps de calcul courts (de 'ordre de 45 minutes pour des volumes IRM). Par contre,
I'initialisation joue un réle tres important (le modele et la cible ne doivent pas étre trop
éloignés), mais cela peut étre résolu facilement dans le cas d’images IRM 3D par un
recalage linéaire global. Cette technique a été utilisée et évaluée par Dawant et al. [Da-
want 99a,Dawant 99b)].

D’autre part, Cachier et Pennec [Pennec 99] ont repris le formalisme de cette méthode
pour en identifier les points faibles. Ils ont montré en particulier que les “démons” pou-
vaient étre compris comme la minimisation d’un critere SSD (somme des carrés des
différences d’intensité) avec une optimisation de type descente de gradient au second ordre.
Le probléeme est de type minmax, et 'algorithme est alterné (minimisation du critére de
similarité puis lissage gaussien du champ de déformation). Ce type de stratégie dépend
fortement de ’écart type choisi pour le filtrage du champ, & tel point que la convergence
de l'algorithme peut étre remise en cause.
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1.3.4 Différence inter-image

La similarité basée sur la différence inter-image peut s’utiliser de deux maniéres, soit
sous sa forme “brute”, la DFD [Ashburner 98,Musse 99a,Vemuri 98], soit sous sa forme
linéarisée (flot optique [Devlaminck 97,Horn 81,Planat 98,Song 91]). La DFD est un critére
reconnu comme fortement non-linéaire, tandis que le flot optique est linéarisé, mais n’est
valide que pour de petits déplacements, et ne permet d’estimer le déplacement que dans la
direction parallele au gradient. Notons que dans tous les cas, I’hypothese de conservation
de la luminance ne sera pas valide partout en raison des inhomogénéités de I'acquisition
IRM.

Proche des approches “mécaniques”, Song et Leahy [Song 91,Song 94], puis Devla-
minck [Devlaminck 97,Devlaminck 99] ont développé une méthode d’estimation du flot op-
tique, ot ils introduisent dans la régularisation des a priori physiques sur les phénomenes
observés. En particulier, lorsque les images traitées sont des images de densité (la lu-
minance est proportionnelle & une grandeur physique comme la masse volumique par
exemple), on peut appliquer 'hypotheése de continuité (conservation de la masse [Cor-
petti 00,Song 91,Song 94]) et obtenir une régularisation adaptée a ’étude de mouvements
fluides.

Afin d’estimer le mouvement du muscle cardiaque, Planat et Reissmann [ChretienPla-
nat 99,Planat 98,Reissman 97] proposent une méthode proche de [Mémin 96,Mémin 98a,
Pérez 93]. Un maillage élastique (la pyramide neuractive), qui sert de support spatial
a l'estimation de mouvement, se déforme de fagon & rejeter les discontinuités de mouve-
ment sur les frontieres de deux mailles voisines. La minimisation est alternée (optimisation
du maillage puis estimation du mouvement), et I’énergie & minimiser & chaque étape se
décompose en trois termes: Un terme de maillage qui assure la cohérence et la conserva-
tion de la topologie du maillage, un terme d’attache aux données qui traduit ’hypothese
de flot optique, et un terme de régularisation assurant la cohérence spatiale du champ de
déformation. Le maillage élastique semble intéressant car il permet une relative souplesse
pour la prise en compte des discontinuités, I'utilisation d’un schéma d’optimisation discret
conduit & des temps de calcul trés importants (plus de 30 minutes pour deux images 2D).
L’hypothese de flot optique est également utilisé par Vemuri [Vemuri 98] afin de recaler des
volumes cérébraux. La solution est recherchée sur un ensemble de bases splines, comme
dans [Szeliski 94], et la minimisation est un schéma de Newton modifié.

Enfin, Musse et al. [Musse 99b,Musse 99a] décrivent une approche d’estimation hiérarchique
de la déformation entre deux volumes IRM 3D, avec un schéma de minimisation multi-
grille proche de [Heitz 94] et basé sur la méthode de Ritz [LePourhiet 88]. Les fonctions
de base utilisées sont des splines d’ordre 1 qui assurent la régularité de la solution. Par
contre, le critére utilisé n’est pas robuste aux différences d’acquisition dans les images
IRM et les fonctions splines fournissent une solution lisse qui ne permet pas d’introduire
des discontinuités dans le champ de déformation, conduisant & des déformations qui ne
peuvent étre que partialement cohérentes d’un point de vue anatomique.

1.3.5 Estimation conjointe d’une transformation d’intensité et d’une
transformation spatiale

L’acquisition de volumes IRM peut étre est sujette & de nombreux artefacts (principa-
lement en raison des inhomogénéités du champ magnétique, voir [Jones 00]). Pour cette



raison, ’hypothése de conservation de la luminance n’est pas valide pour tous les points du
volume. Une solution consiste & utiliser des estimateurs robustes afin de limiter I'influence
des points aberrants dans ’estimation. Une autre solution, proposée par différents au-
teurs [Feldmar 97,Friston 95,Gupta 95a,Gupta 95b], revient a estimer conjointement une
correction d’intensité & appliquer aux données et une transformation spatiale (recalage).

Gupta et Prince [Gupta 95a,Gupta 95b] proposent un modele de correction d’intensité
pour les IRM marquées. Ils considérent une variation affine de l'intensité: f(r+dr,t+dt) =
m(r,dr,t,dt) f(r,t) + c(r,dr,t,dt) et 'équation du flot optique devient :

om(rt)  Oc(rt)

ot o 0

flet) + Vf(r,t) - Ulr,t) — f(r,t)

La résolution est faite dans un cadre variationnel (Euler-Lagrange) avec une régularisation
classique au premier ordre. Les auteurs proposent dans le cas d’TRM marquées un modele
pour les coefficients m; et ¢, essayant de prendre en compte la physique d’acquisition des

volumes IRM :

om -1  Oc Doe~Te/To(1 — ge=Tr/Tr)

o m o T
ou Dy est la densité de protons, T} et T5 sont les temps de relaxation, Tk est le temps de
répétition, Ty est le temps d’écho et £ est le coefficient de marquage (voir [LeGoualher 97a,
Schwartz 98] pour plus de précisions, ou le site internet 2.

Les approches de Friston [Friston 95] et Feldmar [Feldmar 97] sont proches, elles
cherchent & exprimer dans une méme fonction de cout la transformation d’intensité et
la transformation spatiale. Si I; et I sont les images & mettre en correspondance, le
critére & minimiser s’écrit de la facon suivante [Friston 95]: C(f,g) = >/ ;) (L2(f (M) —
g(I (M;),M;))?, ot f est la transformation 3D — 3D et g la correction d’intensité. Feldmar
[Feldmar 97] généralise cette approche en considérant les images 3D comme des hypersur-
faces en 4D. Le critere utilisé devient :

C(fg) = Y d((f(x5).9(x,i;)),CPip(f(x;),9(x;,i5)))? (1.3)

(j,%5)

ol z; est un point d’intensité 7;, f est la transformation géométrique 3D, g est la correction
d’intensité (c’est une forme linéaire) et C'Pyp est la fonction qui a un point en 4D associe
le point du modele le plus proche. En ce sens, cet algorithme est une généralisation de
lalgorithme ICP (Iterative closest point).

Les deux approches recherchent les fonctions de correction d’intensité dans des es-
paces contraints par ’application. Pour Feldmar par exemple, dans le cas d’un recalage
intra-sujet inter-modalité, f sera rigide et g sera l'identité, tandis que pour un recalage
inter-sujet inter-modalité, f sera affine, spline ou une fonction RBF (“radial basis func-
tion”) et g aura pour but de corriger les distorsions de lacquisition, par conséquent la
modélisation physique du bruit entrainera 1'utilisation de fonctions affines, polynomiales
ou splines. L’algorithme de Friston apparait plus facile & mettre en oeuvre, car la minimi-
sation est directe, contrairement & celle de Feldmar ou I'algorithme est itéré (algorithme
ICP). La difficulté majeure de ces approches est le choix crucial des fonctions de cor-
rection d’intensité, car une faible correction d’intensité a évidemment des conséquences

2. http://www.cis.rit.edu/htbooks/mri/chap-3/chap-3.htm#3.10
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importantes sur ’estimation de la déformation. Pour suivre cette voie, tout en évitant
les effets d’instabilités causés par un estimation conjointe de la transformation d’inten-
sité et du recalage, il peut aussi étre envisagé de corriger les biais des images IRM
par différentes méthodes, qui ne dépendent pas de la déformation entre sujets [Leem-
put 99, Manduca 98, Mangin 00,Nyul 99,Sled 98,Styner 00,Vokurka 99].

1.4 Discussion

La plupart des méthodes de recalage utilisent ’hypothese de conservation de la lumi-
nance pour mettre en correspondance des volumes cérébraux de sujets différents. Cette
hypothese peut paraitre hasardeuse dans un premier temps, car la luminance dépend for-
tement des conditions d’acquisition. Dans un premier temps, nous devons remarquer que
les méthodes développées ne sont pas affectées si cette différence est constante sur toute
I’image. Nous avons choisi d’utiliser également cette hypothese de conservation, avec un
schéma de minimisation qui accepte des différences constantes par morceaux.

Les méthodes que nous avons présentées different surtout par les types de régularisation
employées ainsi que les méthodes d’optimisation. Les méthodes “mécaniques” ont eu un
succes important, malgré la difficulté de les mettre en oeuvre. Ce succes est malgré tout
limité par la justification hasardeuse de I'hypothése mécanique: parce que d’une part le
processus de morphogénese reste encore a élucider, et parce que d’autre part ces hypotheses
mécaniques ne peuvent s’appliquer & deux sujets différents (I’hypothese de conservation
de la masse n’est pas valide). Nous avons choisi une régularisation simple du premier ordre
pour faire le minimum d’hypotheses sur le champ de déformation & estimer.

Les régularisation choisies par les auteurs sont souvent justifiées par la choix de la
conservation de la topologie des structures cérébrales au cours de la transformation. Notons
d’une part que ce choix est valide pour les structures internes, mais devient plus difficile a
justifier pour les structures corticales. Nous en reparlerons dans le chapitre suivant. Notons
d’autre part que les régularisations choisies ne garantissent pas toujours la conservation
de la topologie, mais seulement un champ spatialement cohérent. Nous ne retiendrons pas
cette hypothese de conservation de la topologie dans ’approche que nous proposons dans
le chapitre suivant.

La méthode d’optimisation employée est importante, car dans le cas de données vo-
lumiques, les temps de calcul peuvent devenir rapidement prohibitifs. La méthode qui
semble la plus rapide est celle des “démons”, ou les temps de calcul sont de 'ordre de 45
minutes. Les méthodes mécaniques sont beaucoup plus difficiles & mettre en oeuvre et sont
trés consommatrices de temps de calcul (des dizaines d’heures pour les méthodes fluides).

Un travail important n’a pas été réalisé, & notre connaissance : la comparaison et la va-
lidation de différentes méthodes de recalage inter-sujets sur une large base de données. Une
telle étude pose un probleme principal, celui du choix des criteres utilisés pour comparer
les méthodes. Malgré tout, il apparait que les méthodes développées peinent a appréhender
la variabilité inter-individuelle au niveau cortical, c’est & dire 1a ou elle est la plus forte
[Collins 96].
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Chapitre 2

Estimation robuste 30D d’un champ
de déformation pour le recalage
non rigide de volumes cérébraux

2.1 Introduction

2.1.1 Présentation synthétique de la méthode

Nous allons dans ce chapitre décrire ’approche que nous avons mise en oeuvre pour
recaler les volumes cérébraux de sujets différents. Nous avons formalisé le probléme du
recalage comme un probléme d’estimation de champ dense de déformation entre deux vo-
lumes. Sur la base des travaux de I'équipe Vista, o s’est déroulé cette thése® [Mémin 96,
Mémin 98a,Mémin 98b,0dobez 94,0dobez 95,Pérez 92,Pérez 93], nous avons développé
une méthode 3D d’estimation robuste du flot optique & I'aide d’un schéma d’optimisation
multirésolution et multigrille. Ce probléme a été étudié par différents auteurs de la com-
munauté “analyse d’images” [Barron 92,Battiti 91,Beauchemin 95,Bergen 91,Black 96a,
Cohen 96,Horn 81,Konrad 92,0dobez 95,Schnérr 98].

Contrairement & la plupart des méthodes de recalage de volumes cérébraux, nous ne
faisons pas I’hypothése de conservation de la topologie des objets déformés. En effet, les
anatomistes (Ono en particulier [Ono 90]) ont montré que la variabilité anatomique (struc-
turelle) est tres forte entre les individus, en particulier au niveau cortical. Cette variabilité
peut se traduire par une interruption des sillons (y compris pour les grands sillons pri-
maires), et de nombreuses absences, en particulier pour les sillons secondaires ou tertiaires.
Cette observation fait encore ’'objet de discussions [Regis 94], et d’autres hypotheses ont
été avancées, dans lesquelles les sillons seraient interrompus en surface, tandis que les ra-
cines sulcales resteraient continues. On peut noter dans un premier temps que s’il peut y
avoir continuité des racines sulcales, cela peut se traduire au niveau de l'acquisition IRM
par une réelle interruption, car nous n’avons acces qu’a une vision discrétisée de la réalité.
D’autre part, en ’absence de certitudes sur le sujet, il nous a paru plus prudent de ne
pas formuler cette hypothése de conservation (d’autant plus que de nombreux auteurs for-
mulent cette hypothese, sans que la méthode garantisse explicitement cette conservation).

1. http://wuw.irisa.fr/vista



Bien entendu, méme si nous autorisons des discontinuités du champ de déformation, nous
sommes conscients que ce dernier doit avoir malgré tout une certaine régularité spatiale
pour étre anatomiquement cohérent.

Basée sur I'hypothese de flot optique (conservation de la luminance), la fonction de
cott que nous cherchons & minimiser est enrichie de deux estimateurs robustes (le premier
sur le terme d’attache aux données, le second sur le terme de régularisation) pour deux
raisons : Tout d’abord afin d’endiguer les effets des différences d’acquisition entre les sujets
(dues principalement aux inhomogénéités du champ magnétique), d’autre part afin d’au-
toriser partiellement des discontinuités dans le champ de déformation (pas d’hypothese de
conservation de la topologie).

Ensuite, nous utilisons un schéma, de résolution multigrille efficace pour accélérer I'algo-
rithme et améliorer la qualité de I'estimation. Ces schémas ont été proposés par différents
auteurs [Hackbusch 85,McCormick 89] et appliqués a I’estimation du mouvement [Enkel-
mann 88] et aux taches de vision “bas niveau” [Terzopoulos 86]. Le volume des données
volumiques est important (12 x 10% voxels), et la fonction de coiit n’est pas convexe, il est
donc important de mettre en oeuvre des stratégies efficaces de minimisation pour éviter les
nombreux minima locaux de la fonctionnelle, et pour diminuer au maximum le cotit calcu-
latoire. De plus, nous introduisons des contraintes anatomiques issues d’une segmentation
du cortex dans la partition adaptative sur laquelle est basée I'estimation multigrille. Cela
nous permet de restreindre et de raffiner ’estimation sur des zones d’intérét, entrainant
une diminution supplémentaire du temps de calcul.

2.1.2 Organisation

Nous allons dans le chapitre 2 décrire en détails la méthode de recalage que nous
proposons. Pour ce faire, nous expliquerons tour & tour la formulation du recalage (sec-
tion 2.2), l'introduction d’estimateurs robustes (section 2.3), la stratégie multirésolution
(section 2.4), la minimisation multigrille (section 2.5), et enfin le modele paramétrique
de déformation (section 2.6). Dans le chapitre 3, nous présenterons les résultats obtenus
sur des données simulées (section 3.1), sur deux sujets (section 3.2), puis sur une base de
donnée de 18 sujets (section 3.3).

2.2 Formulation générale

2.2.1 Equation du flot optique

L’hypothese de flot optique, introduite par Horn et Schunck [Horn 81], stipule I'inva-
riance de la luminance d’un point physique entre deux images. Elle s’écrit donc: f(s +
ws,t1) — f(s,t2) = 0 ou s est un voxel du volume, ¢; et ¢3 sont les index des deux volumes
a recaler (index temporel dans le cas d’acquisitions dynamiques ou index dans une base
de données), f est la fonction de luminance et w le champ de déformation & estimer.
Sous ’hypothese de petits déplacements, cette équation est plus souvent utilisée sous sa
forme linéarisée (car elle est évidemment plus facile & manipuler algorithmiquement), dit
Equation de Contrainte du Mouvement Apparent (ECMA):

Vf(s7t) -ws + ft(Svt) = 07
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ou V f(s,t) est le gradient spatial de luminance et f;(s,t) le gradient temporel.

Des travaux [Florack 98] ont souligné que dans le cas de mouvement fluide (ou d’images
de densité), TECMA Vf - w + f; devait étre remplacée par ’équation duale V(f - w) + fi,
ce qui revient & ajouter le terme fdiv(w) (hypothése de compressibilité du fluide). Or, si
les images IRM sont bien des images de densité (le signal est proportionnel & la densité
de protons), I'hypothese de conservation de la masse ne peut étre valide si ’on considére
deux sujets différents. En effet, si les deux sujets ont des ventricules de taille différente,
I’hypothése de conservation devrait entrainer une différence de luminance des ventricules
des deux sujets (le plus gros ventricule devrait alors avoir une valeur moyenne de luminance
plus faible). Ceci est évidemment faux, et nous garderons comme terme d’attache aux
données 'ECMA sous sa forme classique (correspondant aux images scalaires).

La forme linéarisée de L’ECMA ne permet d’estimer que la projection de la déformation
sur le gradient local (probleme classique d’ouverture), et elle est de surcroit plus sensible
au bruit. Il est par conséquence nécessaire d’introduire un terme de régularisation a priori,
ce qui conduit & la minimisation de la fonction de cott suivante [Horn 81]:

Uw; f) = Z[Vf(svt) Tws + ft(37t)]2 ta Z |lws — wr||27 (2.1)

sES <s,r>€eC

ou S est la grille des voxels, C est ’ensemble des paires de voxels mutuellement voisins
(ensemble des cliques), au sens d’un certain voisinage (6-voisinage par exemple) et a > 0
est un parametre qui controle la pondération entre les deux termes énergétiques. Le premier
terme traduit 'interaction entre les données et le champ de déformation recherché tandis
que le second terme représente la contrainte de régularisation. Cette fonctionnelle peut se
comprendre sous l'angle de la théorie bayésienne de l'estimation [Geman 84], et dans ce
cas la régularisation découle de I’hypothése markovienne sur le champ de déformation w.
Elle peut aussi étre envisagée sous 'angle de la théorie de la régularisation de Tickhonov
dans une version discrete.

2.2.2 Limitations

Les faiblesses de cette formulation sont connues:

a. En tant que développement de Taylor, TECMA, sur laquelle le premier terme énergétique
est basée, n’est en général pas valide pour de fortes déformations.

b. En raison du bruit d’acquisition et des inhomogénéités des acquisitions IRM, 'ECMA
n’est pas valide partout.

c. Le champ de déformation “réel” n’est probablement pas lisse et contient des disconti-
nuités qui risquent de ne pas étre préservées en raison du lissage quadratique.

Afin de s’affranchir des limitations (b) et (c), nous allons remplacer le coiit quadra-
tique par deux estimateurs robustes [Black 96b] (voir section 2.3). De plus, afin de résoudre
le probléeme (a), nous allons nous placer dans le cadre d’une formulation incrémentale,
associée & une approche multirésolution (voir section 2.4). Enfin une stratégie multigrille
est utilisée, a chaque niveau de résolution, afin d’améliorer la qualité de I’estimation (voir
section 2.5).



2.3 Estimateurs robustes

2.3.1 Présentation

De nombreux problémes d’analyse d’images reviennent a estimer des variables cachées
(étiquettes) & partir de variables observées (données). Le lien modélisant I'interaction
entre les étiquettes et les données prend souvent en compte toutes les données de maniére
identique. Or il s’avére intéressant de négliger, voire de rejeter certaines données pour deux
raisons : soir parce ces données sont bruitées, soit parce qu’elles contribuent & ’estimation
d’'un modele secondaire (par exemple estimation du mouvement dominant d’une scéne,
puis estimation des mouvements des objets [Odobez 95]).

Dans ce but, les estimateurs robustes ont été introduits en analyse d’image. Nous ne
ferons pas une présentation détaillée des estimateurs robustes, le lecteur curieux pourra
se référer a [Black 96b,Huber 81,Meer 90,Nikou 99a,0dobez 95,Stewart 97,Stewart 99].
Les estimateurs robustes sont souvent jugés selon trois critéres: l'efficacité relative, le
point de rupture et la complexité induite. L’efficacité relative compare la variance obtenue
sur les parametres estimés avec la variance minimale que on peut atteindre (borne de
Cramer-Rao). On considére souvent Defficacité relative asymptotique, lorsque le nombre
d’échantillons tend vers l'infini. Le point de rupture est le pourcentage de données conta-
minées qu'’ils peuvent admettre (c’est & dire rejeter). Les estimateurs les plus performants
peuvent atteindre un point de rupture de 50% [Rousseeuw 84,Stewart 95]. Evidemment,
les estimateurs robustes induisent un cout calculatoire supplémentaire, et en général plus
le gain en robustesse est significatif, plus le cotit de calcul est élevé. Plus spécifiquement, en
imagerie médicale, les estimateurs robustes ont été utilisés en caractérisation de textures
dans des images ultrasons [Muzzolini 94], en segmentation d’'images IRM [Schroeter 98],
en recalage de coupes histologiques [Ourselin 98], ou encore en recalage multimodalité
[Nikou 99a].

Plusieurs types d’estimateurs robustes sont possibles, et différents auteurs [Nikou 99a,
Odobez 94] ont réalisé un comparatif des différents estimateurs (en particulier, on trou-
vera dans [Odobez 94] un comparatif de Pestimateur des moindres carrés médians et des
M-estimateurs). Nous avons choisi d’utiliser les M-estimateurs, pour leur simplicité algo-
rithmique et pour leur efficacité avérée.

2.3.2 Les M-estimateurs

La fonction de cofit (2.1) prend en compte tous les voxels ainsi que toutes les paires
de voxels voisins de maniere identique, ce qui ne garantit pas un comportement robuste.
Nous souhaiterions diminuer "apport énergétique de données “aberrantes” en introduisant
des estimateurs robustes [Huber 81], et plus précisément des M-estimateurs [Black 96b].
Un M-estimateur est une fonction p (voire le graphe figure 2.1.) possédant les propriétés
suivantes :

a. p est croissante sur R".
b. ¢(v) = p(y/v) est strictement concave sur R .
c. limy o0 p'(u) < 0.

La propriété (a) assure que p est bien une fonction de cotut. (b) implique que le graphe
de p est ’enveloppe inférieure d’une famille de paraboles. On peut alors montrer que
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[Black 96b,Geman 92]:

€ CH([0,MR) tq Vu, p(u) = min, (z0® +4(2))

ot M £ lim, o+ ¢'(v). De plus on obtient :

« o . 2 _PI(“) o2
¢(u) = arg_min (207 +9(2)) = 5= = &' (),

(2.2)

(2.3)

ol p;(:j) = ¢'(u?) décroit de M & 0 d’aprés (b) et (c). La robustesse d'un tel estimateur
provient précisément de la décroissance de la fonction ¢'. Nous introduisons deux estima-
teurs, le premier sur les données (estimateur de Cauchy non saturant [Holland 77]) et le
second sur le terme de régularisation (estimateur de Leclerc [Leclerc 89]). Les graphes de
ces estimateurs, ainsi que les fonctions “poids” (fonction d’influence) sont représentés sur

la figure 2.1.
Estimateur de Cauchy Variable ausiliaire de I'estimateur de Cauchy
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Fic. 2.1 — Estimateurs de Cauchy et de Leclerc, graphes et variables auxiliaires associées



La fonction de cout (2.1) est alors modifiée :

Uw; f) = p1(Vf(st) - ws+ fulst) +a D pa(lfws—w,ll).  (24)

seS <s,r>€eC

D’apres (2.2), la minimisation de U est équivalente & la minimisation de la fonction de
cout augmentée suivante :

U(w,0,8; f) = > 05 (Vf(s:t) - ws + fuls,1))* + 11 (65)

seES

ta Y B (lws — wil)” + 2(Ber), (2.5)

<s,r>€C

ou les variables d5,s € S et Bs,, < s,r >€ C sont des “poids” & valeur dans [0,M;] et [0,M>]
respectivement, qu’il faut estimer. Cette derniére expression présente 'avantage d’étre qua-
dratique par rapport & w, les poids optimaux pour w donné étant fournis explicitement
par 1’équation (2.3). Lorsqu’'une discontinuité de déformation devient plus importante,
Iapport énergétique des cliques concernées est atténué car la variable auxiliaire fs, di-
minue (Bs, = ¢h(||ws — w,|[?)). De la méme fagon, lorsqu’en un point s, I'’hypothése de
conservation de luminance est largement violée pour le champ courant w, la contribution
énergétique correspondante est également atténuée grace & la diminution de la variable
auxiliaire dg associée (05 = ¢} ([V f(s,t) - ws + fi]?))-

La minimisation est désormais menée de maniére alternée. Lorsque les variables auxi-
liaires J; et G, des estimateurs robustes sont fixés, le probléme est équivalent & un probléeme
de moindre carrés pondérés. Lorsque le champ w est estimé, les poids sont actualisés grace
a I’équation 2.3.

2.4 Schéma multirésolution

2.4.1 Motivations

Nous utilisons une approche multirésolution classique (voir figure 2.2) [Burt 84,Rosenfeld 84]

associée & une formulation incrémentale dans le cas de grandes déformations (ce qui est le
cas du recalage inter-sujet). Le modéle multirésolution s’appuie sur la construction d’une
pyramide de volumes obtenue par filtrage gaussien et sous-échantillonnage. Au niveau de
résolution k, Pamplitude des déformations est réduite d’un facteur 2, ce qui permet de
valider ’hypothese de linéarisation de TECMA & la résolution la plus grossiére. Pour les
niveaux suivants, une estimation incrémentale est menée. Nous détaillons tout d’abord
le choix du filtre gaussien ainsi que I'implémentation récursive mise en oeuvre, puis nous
reformulerons les équations 2.5 dans ce contexte multirésolution.

2.4.2 Construction d’une pyramide de volumes

2.4.2.1 Choix de Uécart type pour le filtrage

L’image tridimensionnelle est une mesure physique sur le cerveau, et nous connaissons
I’échantillonnage de cette mesure. En regle générale, un voxel a une résolution d’environ
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1mm pour les images IRM. Nous cherchons & filtrer ce signal par un filtre passe-bas
gaussien séparable de maniére & construire par filtrage sous-échantillonnage successifs la
pyramide multirésolution [Burt 84] sur laquelle sera réalisée I’estimation. Nous choisissons
une filtre gaussien pour les propriétés décrites dans [Koenderink 84,Romeny 91]. Il convient
donc de choisir avec attention la fréquence de coupure de ce filtre passe bas afin d’éviter
les problemes d’aliasing.

Notons 7 la résolution des voxels de I'image, si ce volume est isotrope. Le spectre du
signal originel (support de la représentation fréquentielle) original est inclus dans linter-
valle | — Fg,Fg| avec Fg = 1/r. Cherchons pour le signal filtré une borne supérieure f. de
son spectre:

Le filtre passe-bas utilisé est gaussien d’écart type o. La représentation spectrale de
ce filtre est également une gaussienne d’écart type o' = 1/2mo. La convolution dans le
domaine temporel se traduisant par une multiplication dans le domaine fréquentiel, le
support fréquentiel du signal filtré est borné par 3o”.

Le théoreme de Shannon indique que la fréquence d’échantillonnage doit étre au
moins le double de la fréquence maximale du signal (fréquence de Niquist). Or Pétape de
décimation par un facteur 2 entraine une division par deux de la fréquence d’échantillonnage
initial. Apres filtrage sous-échantillonnage la fréquence d’échantillonnage vaut Fg/2. On
doit donc avoir Fg/2 > 2f.. Cela donne

S0

1>3><r >g
2r = 2mo T

2.4.2.2 Implémentation récursive du filtrage

Afin de réaliser ce filtrage, nous avons choisi la méthode proposée par Deriche [De-
riche 93] car elle permet d’implémenter avec une complexité réduite des filtres RII (réponse
impulsionnelle infinie). Cette méthode approxime le filtre gaussien et ses dérivées par une
famille de cosinus-exponentielle & 'ordre 4.

b1

b
—Lp —dn
[o8 o

ha(n) = (ag cos(ﬂn) +aq sin(ﬂn))e + (co cos(ﬂn) +c sin(ﬂn))e
o o o o

Cette approximation (dont erreur résiduelle est faible, pour des valeurs de o allant
jusqu’a 10) permet une implémentation exacte et récursive du filtre approché. L’avantage
majeur de cette technique est qu’il est possible d’appliquer un filtre & réponse impulsion-
nelle infinie avec une complexité algorithmique finie (le nombre d’opérations par voxel est
fini et indépendant de la valeur de I’écart type o). En annexe B, nous détaillons le calcul
de la normalisation du filtre, corrigée par rapport & celle de [Deriche 93].

2.4.3 Formulation multirésolution du recalage

Les stratégies multirésolution en analyse du mouvement [Bergen 91,Enkelmann 88,

Mémin 98a,0dobez 94| consistent & raffiner un estimé supposé connu du champ de déformation.

Cet estimé peut provenir de la projection de l'estimation précédente. A un niveau de
résolution %, on dispose d’un champ w*, obtenu par projection du champ estimé au niveau
de résolution supérieur. Le probléeme est alors celui de I’estimation d’un champ d’incrément
dw"* raffinant P’estimation du niveau précédent (voir figure 2.2). Au niveau de résolution



k, la linéarisation de la DFD (Displaced Frame Difference) au point (s + @",t;) donne la
nouvelle fonctionnelle & minimiser:

U*(dw",0%,8% f5") = Y7 5[V 5 (s +wf ta) - dwl + FF (s + w8 t2) — ¥ (5,01)]> + 11 (5)
seSk

vo S0 gk (I + dwh) - (@ +dwh)l) Fun(eh). (26)
<s,r>cCck

Cette stratégie de recherche est donc équivalente & une minimisation de type Gauss-
Newton [Thisted 88] (moindre carrés non-linéaires). Nous calculons a la fin de chaque
résolution un volume compensé (ou volume déformé) f*(s 4 @",t) & partir du volume
f¥(s,t2) et du champ de déformation 'ﬁ}f par interpolation trilinéaire. Le calcul des gra-
dients spatiaux et temporels se fait & partir de ce volume compensé. Le gradient spatial est
calculé par filtrage récursif [Deriche 93] avec la dérivée de la gaussienne. Pour chaque voxel,
nous calculons la différence entre le volume source et le volume reconstruit f*(s + @w"t,),
puis cette différence est filtrée pour former le gradient temporel.

Niveau de résolution k + 1

|

wy

— minimisation
Résolution k dwp =0 —————————dwy, + Wy,
L [ —

Projection

minimisation
dwp_q1 =0 ——— © dwj_q +Wp_1
—_—

Résolution k — 1

Niveau de résolution k — 2

FiG. 2.2 — Estimation multirésolution incrémentale du flot optique

2.5 Résolution “multigrille”

2.5.1 Motivations

La minimisation directe de 1’équation (2.6) est délicate. En effet I’énergie est non
convexe et le nombre de minima locaux de la fonctionnelle est trés important, une méthode
de minimisation maladroite serait inévitablement piégée et conduirait & un mauvais résultat.
D’autre part la minimisation s’appuie en pratique sur des solveurs itératifs (en raison du
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terme de régularisation), et si I'on effectue une minimisation directe (voxel par voxel), la
propagation de 'information & travers le volume serait extrémement longue, conduisant &
des temps de calcul prohibitifs.

Ces difficultés sont classiques en vision par ordinateur des lors que la fonctionnelle im-
plique un grand nombre de variables et des interaction spatiales entre les étiquettes. Pour
résoudre ces problémes, des méthodes multigrilles ont été développées [Enkelmann 88,
Hackbusch 85,Heitz 94,McCormick 89,Mémin 98a,Terzopoulos 86]. Ces méthodes consistent
a réaliser I'estimation a travers une suite de sous-espaces emboités. Lors du déroulement
de l'algorithme, la dimension de ces sous espaces augmente, et la précision de I’estimation
également. En pratique, la minimisation multigrille consiste & choisir un ensemble de fonc-
tions (ayant des propriétés intéressantes) et & estimer la combinaison de ces fonctions qui
convient le mieux (ce que l'on peut aussi voir comme la projection de la “vraie” solution
sur Pespace engendré par ces fonctions).

Dans notre cas, il convient de parler plutot d’algorithme hiérarchique. En effet, a
chaque niveau de résolution, nous allons estimer un incrément du champ de déformation
appartenant & des sous-espaces de configuration de dimension croissante, mais nous allons
calculer & la fin de chaque niveau de grille un volume compensé (que l'on peut aussi
appeler “warped” volume) f*(s + @" + dw,t3) et nous allons utiliser ce volume compensé
pour linéariser de nouveau la DFD autour de cette solution. Contrairement aux approches
purement multigrilles, o ’estimation précédente initialise la recherche courante, nous
utilisons un schéma de type Gauss-Newton hiérarchique.

Il a été montré, rappelons le [Charbonnier 97,Delaney 98 Mémin on], que ce type
de stratégie de minimisation est convergente sous certaines hypotheéses (qui sont vérifiées
lorsque nous prenons comme estimateur robuste sur le terme de données un estimateur non
saturant, de type Cauchy par exemple). Nous savons donc que quelque soit U'initialisation,
la convergence de l’algorithme est sure (contrairement & d’autres méthodes, probleme
min-max des démons par exemple).

2.5.2 Description

A chaque niveau de résolution, nous mettons en oeuvre une stratégie multigrille (voir
figure 2.3) basée sur des partitions successives du volume source. Au niveau de résolution
k, et au niveau de grille £, correspondant & une partition de cubes, nous estimons un
champ de déformation incrément dw”* qui raffine Destimation précédente w", obtenue
aux niveaux précédents.

Aux niveaux de grille les plus élevés, la dimension de ’espace est faible (le nombre de
cubes de la partition est faible et nous estimons un modele de déformation pour chaque
cube), le nombre de parametres & estimer est donc réduit, ce qui permet d’accélérer
considérablement l'estimation. Certains auteurs [Pérez 92] ont conjoncturé que la fonc-
tionnelle pourrait étre “plus lisse” aux niveaux les plus grossiers ( avec un nombre réduit
de minima locaux). Cette conjoncture ne peut étre prouvée, car elle dépend d’une part
du conditionnement de la fonctionnelle, et de la suite de sous-espace choisi. D’une part,
on constate en pratique que le flot optique est trés adapté & une estimation hiérarchique
[Mémin 98a]. D’autre part, conscients de I'importance du choix des sous-espaces, nous
avons souhaité introduire des contraintes anatomiques dans cette estimation hiérarchique
(voir la section 2.5.3.1).



Aux niveaux inférieurs, la recherche est initialisée & partir de I'estimation précédente.
Cette stratégie améliore la qualité de 'estimation et la vitesse de convergence, comparée
aux algorithmes itératifs standards. Notons Ty, la transformation associée au champ de
déformation incrément dw®* (T o(s) = s+dw®*(s)) et Ty la transformation finale estimée
au niveau de résolution précédent qui initialise la recherche au niveau k.

Au niveau de grille ¢, =y = {E,,,n = 1--- Ny} est la partition du volume B en N, cubes
=, A chaque niveau ¢ est associée une transformation T, qui est définie de la fagon
suivante : un modele paramétrique affine de déformation est estimé sur chaque cube Z,,,
ce qui conduit & un champ incrément affine par morceaux.

Au début de chaque grille, nous construisons le volume reconstruit & I’aide du champ de
déformation estimé précédemment et du volume cible f¥(s,to) par interpolation trilinéaire
(voir le chapitre 2.4). De méme, nous calculons les gradient temporels et spatiaux au début
de chaque grille et le champ de déformation incrément dw” ! est initialisé & zéro.

Il faut noter que 'interaction entre les cubes de la partition est explicitement modélisée
(voir partie 2.6), et qu’il n'y a pas d’effets de cubes dans 'estimation, méme avec un
modele de déformation paramétrique par morceaux. A chaque niveau de résolution k,
nous réalisons ’estimation du niveau de grille /. jusqu’au niveau £;. La transformation
finale Ty p ;0...0Tge oTg = Tg1 exprime la décomposition hiérarchique du champ de
déformation et est projetée pour initialiser le niveau de résolution k — 1. Ainsi, en fonction
de ’application, il peut étre inutile de poursuivre I'estimation jusqu’au niveau de grille le
plus faible (£; = 0). Nous évaluerons ceci dans la partie 3.1).

Alafin du recalage, la transformation finale est Tkpep0-. 0Tk p.0...0Tg p,0...0Tk g,
et correspond au champ de déformation dw”/-4 +. . +dwkrte . 4 dwhets .. +dwkele,

2.5.3 Partition adaptative
2.5.3.1 Intégration d’un masque de segmentation du cerveau

L’estimation repose sur la partition de cubes, et la qualité de ’estimation va dépendre
du raffinement de cette partition sur certaines zones. Nous souhaitons donc naturellement
contraindre ’estimation sur des zones “utiles”, c’est & dire anatomiquement intéressantes.
Pour ce faire, nous allons introduire une segmentation du cerveau obtenue par des opérateurs
de morphologie mathématique. La méthode que nous utilisons est détaillée dans [Lach-
mann 93]. Sur un volume obtenu par un seuillage binaire et une opération d’érosion (afin
d’isoler le cortex, et de casser en particulier les connections avec le nerf optique), ['uti-
lisateur choisit de maniére interactive un point germe situé dans le cortex (en général
dans le corps calleux). Une croissance de région, réglée par un seuil de connexité, puis une
opération de dilatation fournissent la segmentation finale. Cette segmentation est illustrée
sur la figure 2.4. Notons que, méme si cette méthode fournit de bons résultats, nous ne
cherchons pas une segmentation extrémement précise du cerveau, mais que nous souhai-
tons plutot aboutir & une sur-segmentation du cerveau (une sous-segmentation pourrait
étre néfaste).
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Intersection avec le masque de segmentation.

Fi1G. 2.4 — Les trois vues supérieures représentent le volume IRM anatomique a segmenter,
en coupe axiale, sagittal et coronal successivement. Les trois vues inférieures représentent
les mémes coupes du volume IRM, masquées avec la segmentation binaire finale du cerveau.

Afin d’initialiser la partition au niveau de grille /., nous considérons un cube de la
taille du volume source (& la résolution courante). Ensuite, chaque cube de la partition
est découpé (en huit fils) tant qu’il intersecte le masque de segmentation et que le nombre
de voxels le composant est supérieur & 23%. La partition finale obtenue par cet algorithme
itératif est de type “octree” (elle n’est pas tout & fait une partition “octree” puisqu’a un
méme niveau de I'arbre, les cubes n’ont pas tous une taille en 2¥¢, puisque le volume initial
n’a pas lui méme une taille proportionnelle & une puissance de 2).

2.5.3.2 Partition adaptative

Lors du déroulement de ’algorithme, chaque changement du niveau de grille s’accom-
pagne d’une modification de la partition sur laquelle ’estimation est basée. Nous proposons
de raffiner cette partition de maniére adaptative, afin de limiter les efforts de calcul sur
les zones utiles. Le critére de découpage d’un cube lors d’un changement de grille tient
compte de deux facteurs: d’une part du masque de segmentation du cerveau, et d’autre
part de ’adéquation locale du modele de déformation estimé avec les données observées.
La variable d5 (voir ’équation (2.5)), ou plutot sa distribution sur un cube, indique s’il est



rigide de volumes cérébraux

41

nécessaire de modifier ce cube.

Plus précisément, notons M le masque de segmentation utilisé, et pour un cube C,
notons m. et v. les moyennes et variance empirique de la variable § sur ce cube. Nous
décidons de diviser un cube selon le critére suivant :

le cube est divisé ssi (M NC # hyme < s1 et ve > s2) ou (MNC = 0me < s3 et v, > s4)

Ou s;,i € {1,4} sont des seuils empiriques, avec s; >> s3 et s4 >> s9 afin de garantir
une subdivision plus fine dans le cerveau. La distribution locale de la variable § est direc-
tement reliée a la performance du modele estimé. En effet si la moyenne m, est faible, cela
signifie que le modele de déformation estimé n’est pas bon globalement pour les voxels
du cube considéré. De plus, si la variance v, est importante, cela signifie que le modele
n’est pas correct pour une partie des voxels du cube. Dans les deux cas, il est nécessaire
de diviser ce cube pour raffiner le modele de déformation.

2.6 Modele paramétrique de déformation

Nous allons maintenant détailler le modele de déformation que nous utilisons. Nous
avons choisi de considérer un modele paramétrique affine & 12 parameétres sur chaque
cube (approche assez classique dans le domaine de la vision, mais plus rarement utilisée
en imagerie médicale), ce qui permet d’estimer des déformations plus “riches” que celles
offertes par un modele constant. Sur des cubes contenant moins de 12 voxels, nous nous
restreignons & un modele rigide (6 parameétres), et pour des cubes contenant moins de 6
voxels, c’est un modéle translationnel qui est estimé.

Au niveau de résolution k£ et au niveau de grille £, =k, Ep,n = 1---Ni g} est la
partition du volume S* en Ny ¢ cubes Z;,. Sur chaque cube Z,,, 'incrément de déformation
est pris de la forme:

l:

Vs = (z,y,2) € Ep, dwf’g = p,et

n?

ol @f; est un vecteur a 12 parametres et,

1z y 20020000 O00
Po=100001w2zy 202000
00 00O0O0O0O0T1 2z vy 2

Le systéme de voisinage V¥ sur la grille S* induit un systéme de voisinage V¥ sur la

partition =

Vn € {1-- Nyt ¥m € {1--- Ny ot,m € VF4(n) & 3(s,r) € 2, x By | € VF(s).

C* étant I’ensemble des paires de voxels voisins du volume S*, nous devons maintenant
distinguer dans cet ensemble deux types de cliques, celles dont les deux voxels sont dans
un méme cube et celles dont les deux voxels appartiennent a deux cubes distincts:

Vn, Ct = {< s> CF: {s,r} C B,}.

Vm #n, CEE = {< s> CF: (s,r) € By X B}



Cﬁ’,ﬁ n’est pas vide si et seulement si m € Vk’e(n). On a clairement le partitionnement
suivant : CF = (UCKY U (U C&h).
n (n,m

Pour des raisons de clarté, I'indice de résolution k ne sera pas présent dans la suite.
L’injection dans 'expression (2.6) de la contrainte paramétrique par cube au niveau de
grille £ conduit & la fonction suivante de ensemble ©f = {©% n = 1--- Ny} des paramétres
définissant dw?®:

Ute45t,p% Lt = Uf(e40% fLat) + Us(ef,85 wh), (2.7)

avec :

Ny 9
UL©% 0 i) = 30 D7 80 [V (s + ilta) TR0 + fuls +iltn)| + 41 (69),

n=1scE,

use' g5 =33 | Y Y ALl + Re)) - (@] + POL)IP + (sl

n=1 \meV{(n) <s,r>eCt,,

ta) | Y Bull(ws+ Pey) — (@ + L) + ¢a(5;,)

n=1 \<s,r>eCt

Pour le niveau de grille ¢, cette fonction d’énergie est minimisée par une méthode de
type moindres carrés pondérés itérés (voir annexe C). A poids fixés, le probléme est quadra-
tique par rapport aux vecteurs de parametres ©f et la résolution est conduite au moyen
d’une méthode itérative de type Gauss-Seidel. Le champ des inconnues ©¢ = {@fl,n =
1--- Ny} étant & son tour figé, les poids sont obtenus explicitement par I’équation (2.3).

D’autre part, il apparait désormais plus clairement que ’énergie & minimiser est ex-
primée en fonction de la partition utilisée. Nous minimisons sur chaque cube une énergie
qui considére les observations sur une partie réduite de 'image. Si la différence d’acqui-
sition entre les deux volumes est constante par morceaux, l'algorithme est moins sensible
a cette différence d’acquisition. En effet, nous minimisons alors sur un cube un cout dont
le minimum n’est pas zéro, mais une constante représentant sur ce cube la différence de
luminance entre les volumes.



Chapitre 3

Expérimentations et analyses

3.1 Données simulées

3.1.1 Modification locale de la topologie

Nous avons introduit dans la formulation énergétique des normes robustes 2.3, en
substitution des normes quadratiques, afin d’autoriser localement des modifications de la
topologie. Nous avons donc voulu vérifier sur des données synthétiques la relation directe
entre l'introduction d’une norme robuste sur le terme de régularisation et la possibilité de
prendre en compte des modifications locales de topologie (scission de sillons par exemple).
Nous avons donc construit deux volumes de topologie différente (voir la figure 3.2), avec
une scission de la structure tubulaire entre le volume source et le volume cible. Les volumes
utilisés sont composés de deux classes uniformes (niveau de gris homogene). Nous pouvons
tout de suite comprendre les difficultés qui vont étre rencontrées lors du recalage de ces
deux volumes: en effet les volumes sont binaires (les deux classes sont uniformes et non
texturées), et nous allons nous heurter de maniére évidente au probléme classique d’ouver-
ture du flot optique. Ce probleme est lié a la nature de 'ECMA, qui ne permet d’estimer
les déplacements que dans la direction du gradient. Ceci est illustré sur la figure3.1.

Fic. 3.1 — Probléme de l'ouverture du flot optique. Il n’est possible d’estimer que les
déplacements orthogonaux aux contours.



Volume source Volume cible

Fi1G. 3.2 — Données synthétiques pour valider l'introduction d’une norme robuste sur le
terme de régularisation afin d’autoriser localement des changements de topologie.

Nous avons lancé dans un premier temps le recalage multigrille sur ce couple de volumes
sans estimateur robuste (la régularisation est quadratique). Les résultats de ce recalage
sont visibles sur la figure 3.3. Les différents volumes présentés sont obtenus a partir du
volume cible et du champ de déformation estimé par interpolation trilinéaire. Pour juger
de la qualité du recalage, ces volumes doivent donc étre comparés avec le volume source.
Les différents volumes reconstruits correspondent & différents parametres du coefficient
« (le parametre « régle la pondération entre similarité et régularisation). Nous pouvons
constater que lorsque le parameétre « est fort, la solution est réguliére, mais la modification
de topologie n’est pas prise en compte (le “sillon” est toujours en une composante connexe,
alors que celui du volume source forme deux composantes connexes) . Lorsque le parameétre
« diminue, la solution devient de moins en moins réguliére (et le probléme de l'ouverture
devient criant), sans que la modification de la topologie soit possible.



a = 5000 o = 1000 o = 500

o = 250 a =100

F1G. 3.3 — Résultats de reconstruction sans estimateur robuste. Les différents volumes
doivent étre comparés au volume source, et correspondent & différentes valeurs du pa-
rametre o.

Nous avons ensuite appliqué la méthode de recalage multigrille avec un estimateur
robuste sur le terme de régularisation. La figure 3.4 montre deux rendus de volume, cor-
respondant aux résultats obtenus avec a = 100 et @ = 3000. Nous pouvons constater
que le volume final présente deux “sillons”, et que dans ce cas la modification de la to-
pologie a pu étre prise en compte localement, tout en conservant une solution réguliere
globalement. Néanmoins, on peut visualiser sur cet exemple que le probleme de 'ouverture
reste présent, puisque le recalage ne semble pas completement correct sur la structure de
droite. Cet exemple synthétique simple permet cependant de visualiser la relation directe
entre I'introduction d’un estimateur robuste sur le terme de régularisation et la possibilité
d’appréhender des modifications locales de topologie. Par ailleurs, nous constatons que
le résultat dépend beaucoup moins du parametre a avec l'introduction d’un estimateur
robuste. Les résultats obtenus sont comparables, lorsque « varie dans la plage [100,3000].



o =100 a = 3000

FiG. 3.4 — Résultat de reconstruction avec une norme robuste sur le terme de régularisation.
La modification de topologie a été possible, tout en conservant une solution réguliere avec
a = 100, ou o = 3000.

3.1.2 Expériences sur un fantome
3.1.2.1 Les données du MNI

Pour évaluer les performances de notre méthode sur des données simulées, nous avons
utilisé le fantome IRM disponible sur le site Web de I'Institut Neurologique de Montréal
(Brainweb ! [Collins 98a]). Ce fantome est un sujet volontaire ayant subi 27 examens IRM.
Apres recalage dans le repére stéréotaxique, un volume moyen a été segmenté manuelle-
ment en 10 classes (fond, liquide céphalo-rachidien, matiére grise, matiére blanche, graisse,
muscles, peau, crane, matiere gliale et tissus connectifs). Il est ensuite possible, & partir de
chaque classe, de générer un volume synthétique a différentes modalités en y ajoutant du
bruit (bruit d’acquisition ou modélisation des inhomogénéités de champ de I'IRM). Sur la
figure 3.5, on peut observer trois coupes du fantéme.

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



Fantome du MNI

F1c. 3.5 — Les trois vues supérieures représentent le volume du fantéme du MNI, en coupe
axiale, sagittale et coronnale successivement.

Ces données ont été recueillies avec trois niveaux de bruit et d’inhomogénéité. Pour
réaliser ces tests, nous avons généré un champ synthétique & partir de la somme de deux
champs: un champ affine global et un champ aléatoire. Nous ne cherchons pas a synthétiser
un champ “réaliste”, mais un champ avec les propriétés suivantes: de grandes déformations
et des variations locales perturbant la topologie des structures, et ceci afin de mieux tester
les hypothéses & la base de notre approche. Le champ aléatoire est généré a partir d’un
sous-ensemble de 2000 voxels tirés aléatoirement dans le volume. En chacun de ces points,
chacune des trois composantes de la déformation est la réalisation d’une variable aléatoire
gaussienne centrée en zéro et d’écart type 120mm (on peut ainsi obtenir des déformations
trés importantes). Un lissage local est ensuite effectué, ce qui permet de propager cette
déformation aléatoire sur un voisinage restreint avec une décroissance en 1/r. Dans ce
voisinage, la déformation est réguliére mais on maintient des discontinuités aux frontieres
de ce voisinage. Les résultats de ces tests, pour des recalages affines globaux et non-linéaires
avec estimateurs robustes, sont montrés sur la figure 3.6.



Données originelles

Fantome originel Fantome déformeé
Volumes reconstruits

Recalage global affine Recalage multigrille robuste
Volumes de différence

Recalage global affine Recalage multigrille robuste

F1G. 3.6 — Résultats de la procédure de recalage sur données simulées. Le fantome IRM 3D
a subit une déformation synthétique garantissant a la fois une amplitude des déformations
importante, des discontinuités locales mais également un champ lissé par une procédure
de relaxation. Nous présentons I'image déformée, I'image reconstruite par 'algorithme de
recalage et les images de différence.



3.1.2.2 Influence du niveau d’arrét

Pour des données simulées (et contrairement & des données réelles), 'écart quadratique
entre le volume source et le volume reconstruit est une mesure directe de la qualité du
recalage. Nous pouvons donc mesurer numériquement l'influence du niveau de grille d’arrét
(noté £, voir la section 2.5) a la fois sur le temps de calcul et sur la qualité de I’estimation.
La figure 3.7 montre 1’évolution comparée de I'écart quadratique en fonction du niveau de
grille, & la résolution la plus fine (1mm), ainsi que I’évolution du temps cpu en fonction
du niveau de grille. On constate que la qualité de estimation augmente rapidement aux
niveaux de grille grossiers (’écart quadratique diminue sensiblement), alors que cet écart
quadratique diminue mais beaucoup mois rapidement aux niveaux de grille fins. Dans le
méme temps, le temps cpu augmente continiment. Si 'on regarde la différence entre le
niveau de grille? 2, et le niveau de grille® 0, nous observons que le temps de calcul augmente
de 100%, alors que dans le méme temps la diminution de ’écart quadratique n’est que
de 5.3%. Cela suggere qu’en fonction de Iapplication et des ressources de 'utilisateur, ce
dernier peut choisir de faire un compromis judicieux entre la qualité de ’estimation et
le temps de calcul. Dans notre cas, nous avons souvent constaté que le choix £; = 1 (les
cubes les plus petits sont de taille 2 x 2 x 2 et le champ de déformation incrément est
rigide sur les plus petits cubes) est généralement un bon compromis.

2. Les cubes les plus petits sont de taille 22 x 2% x 22 et le champ de déformation incrément est affine
sur chaque cube (résolution équivalente de 4mm).

3. Les plus petits cubes sont réduits au voxel et le champ de déformation incrément est constant sur les
plus petits cubes (résolution équivalente de lmm).
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Fic. 3.7 — Evolution comparée du temps cpu et de l’écart quadratique (traduisant la
qualité de I'estimation) en fonction du niveau de grille. Si 'on compare les résultats entre
le niveau 2 et le niveau 0, on constate une diminution de I’écart quadratique de 5.3%,
mais une augmentation du temps de calcul de 100%. En fonction de Papplication et des
ressources de l'utilisateur, il n’est pas nécessairement obligatoire de pousser l'algorithme
jusqu’a £; = 0.

3.1.2.3 Mesures de recouvrement

Le tableau 3.1 donne une information quantitative sur la qualité du recalage en fonc-
tion de différentes conditions expérimentales. Ainsi, disposant des masques binaires de
segmentation de la matiere grise et de la matiere blanche, il devient possible d’évaluer
quantitativement la superposition de ces deux classes en fonction des parameétres de re-
calage (affine global, notre méthode avec estimateur quadratique seul et notre méthode
avec estimateur robuste). Cette superposition est mesurée par la sensibilité, la spécificité
et la performance totale [VanBemmel 97] définis de la maniére suivante: nous comparons
deux volumes, d’une part la classification initiale (matiére grise ou blanche, volume A), et
d’autre part la classification initiale déformée par le champ synthétique puis recalée sur
la base du champ de déformation estimé (volume B). Cela revient & comparer la classifi-
cation (vérité terrain) du volume 1 recalée avec la classification du volume 2. Il est alors
possible de compter les vrais positifs (VP), les vrais négatifs (VN), les faux positifs (FP) et
les faux négatifs (FN). Pour une classe fixée, les vrais positifs sont les voxels appartenant
simultanément aux classifications des volumes A et B, les vrais négatifs sont les voxels



n’appartenant & aucune des deux classifications, les faux positifs sont les voxels appar-
tenant a la classification du volume B mais pas & celle du volume A, les faux négatifs
sont les voxels n’appartenant pas a la classification du volume B mais & celle du vo-
lume A. On définit alors les trois critéres de recouvrement : sensibilité = V P/(FP + FN),
spécificité = VN/(FP+V N), performance totale = (VP+VN)/(VP+FP+VN+FN).
Compte tenu de 'utilisation de classes binaires, les mesures que nous obtenons sont de
bonne qualité.

L’écart quadratique entre les volumes est également donné. A partir de ces résultats
préliminaires, nous pouvons déja constater I’apport objectif du recalage non-linéaire. Sur la
base de ces informations, 'apport de ’estimateur robuste semble se faire surtout sentir en
cas de perturbation des données originales par un niveau élevé de bruit et d’inhomogénéité.

3.1.2.4 Sensibilité aux paramétres

Cette évaluation numérique permet également d’étudier la sensibilité de la méthode
aux parametres, et en particulier & ceux des estimateurs robustes. Pour le terme d’attache
ey . 2
aux données, nous utilisons 'estimateur de Cauchy p(u) = In(1 + %-), et pour le terme de

régularisation nous utilisons 'estimateur de Leclerc (p(u) =1 — exp(—“;)). Nous devons
donc fixer deux parametres, o1 et o9. Nous avons fait varier ces deux parametres dans
un carré de taille [1.0e?,1.0€%] x [1,20] avec un pas de 1.0e* et 1 respectivement (ce qui
veut dire que nous avons testé un jeu de 200 parametres, avec a constant). Nous avons
remarqué que lécart quadratique (qui mesure la qualité finale de I'estimation) varie de
moins 5% par rapport & la valeur optimale. Ceci indique que la sensibilité de 'algorithme
par rapport aux parametres externes est tres faible.

3.2 Données réelles

Nous avons testé la méthode de recalage 3D sur deux sujets. Les résultats sont visibles
sur les figures 3.8, 3.9, 3.10. Nous recalons deux IRM-T1 3D de deux sujets. Sur la figure
3.8, on peut observer les coupes des volumes sources, du volume cible et du volume re-
construit fo(s+ws) & partir du volume cible fo et du champ de déformation estimé w par
interpolation trilinéaire. Pour évaluer la qualité du recalage, il faut comparer le volume
source avec le volume reconstruit.

Nous présentons également les volumes de différence, avant et apres recalage sur la
figure 3.9. Sur la méme figure, la partition & ’échelle 3 est tracée. Nous ne présentons pas
les partitions suivantes pour des raisons de lisibilité. Les volumes de différence doivent
étre interprétés avec précaution, car ils traduisent non seulement I'erreur résiduelle de
recalage, mais aussi la différence d’acquisition entre les deux volumes, puisque les deux
histogrammes des volumes initiaux ne sont pas identiques.

Sur la figure 3.10, nous présentons les cartes des points aberrants (cad de rejet), corres-
pondant aux variables auxiliaires des estimateurs robustes, a savoir d; et (.. Pour cette
derniére variable, nous calculons au point s la moyenne de (., pour r € V(s)). Sur la
carte de l'estimateur robuste des données (variable d;), les régions sombres représentent
les points ou le modeéle de déformation estimé n’est pas en adéquation avec les données
observées, soit parce que 'hypothése de flot optique est prise en défaut, soit a cause d’oc-
cultations (voir la méachoire sur la figure 3.10 par exemple). Dans ces régions, le terme de



bruit 0% bruit 3% bruit 9%
inhomogénéité 0% inhomogénéité 20% inhomogénéité 40%
Volume Matiere  Matiere Volume matiere Matiere Volume Matiere  Matiere
cible grise blanche cible grise blanche cible grise blanche
temps cpu 10’ 10 10
EQ 964.63 2679.49 1751.41 1104.22 3305.50 2171.13 2005.14 6933.05 5031.49
Affine sensibilité 93.78%  91.19% 93.26%  89.01% 83.21%  77.33%
global spécificité 93.16%  93.72% 91.69%  92.48% 83.19%  85.42%
performance totale 93.27%  93.41% 91.97%  92.06% 83.19%  85.42%
temps cpu 55’ 61’ 76’
EQ 138.57 1383.46 886.53 233.23 1534.48 970.42 667.88 3186.49  1463.87
Multigrille sensibilité 97.83%  97.35% 97.09%  96.36% 95.50%  93.27%
robuste spécificité 94.28%  94.35% 94.76%  94.90% 90.73%  93.67%
performance totale 94.91%  94.711% 95.35%  95.03% 91.50%  93.80%

TAB. 3.1 — Tableau comparatif des performances de I'algorithme de recalage en fonction des perturbations apportées au fantome
(bruit, inhomogénéité) et des options de recalage choisies (global, multigrille quadratique, multigrille robuste). Les mesures de
spécificité, sensibilité et de performance totale indiquent de maniére objective le taux de recouvrement des classes matiére grise
et matiére blanche. Nous estimons le recalage jusqu’au niveau de grille 0 (la taille des vozels est de 1mm3). Nous pouvons ainsi
compenser jusqu’a 93% de la déformation synthétique en présence de bruit important (9%) et de fortes inhomogénéités de champ
(40%). Les temps cpu sont donnés pour une machine Ultra Sparc 5 a 333Mhz.



régularisation devient plus important et la solution recherchée est lisse.

Si nous observons la carte de la variable auxiliaire attachée au terme de régularisation
(variable f3s,), nous observons que les régions sombres sont principalement situées dans le
cortex. Sur ces zones, I'influence du terme de régularisation est réduite, et des discontinuités
peuvent apparaitre. La localisation de ces discontinuités sur le cortex est importante, car
nous savons que la variabilité inter-individuelle est tres forte sur ces régions.

Enfin, le champ de déformation est présenté sur la figure 3.11. Le champ de vecteur est
sous échantillonné afin d’étre plus lisible, méme s’il est difficilement interprétable (nous
n’avons acces qu’a la projection sur un plan 2D d’un vecteur 3D). Nous présentons de
plus les trois composantes du champ sur la coupe sagittale. Des discontinuités sont visibles,
mais la cohérence spatiale générale du champ apparait nettement, grace a la régularisation.
On peut clairement observer qu’il n’y a aucun effet de cube dans I’estimation finale.

Le calcul dure environ 90 minutes sur une Ultra Sparc 30 (300 Mhz) avec des volumes
de taille 256 x 256 x 200. Nous utilisons 3 niveaux de résolution car les déplacements peuvent
atteindre jusqu’a 30 voxels, et a chaque niveau de résolution nous effectuons I'estimation
du niveau de grille 4 jusqu’au niveau de grille 0.



Volume cible f>

Fia. 3.8 — Résultats 3D du recalage sur des sujets différents. Les volume sont des acqui-
sitions IRM-T1 de taille 256 x 256 x 200. Le volume reconstruit est calculé & partir du
volume cible et du champ de déformation final, il doit donc étre comparé avec le volume
source pour évaluer la qualité de ’estimation.



Partition adaptative au niveau de grille 3

Fi1G. 3.9 — Résultats du recalage entre deux sujets. En haut, nous représentons le volume
de différence initial, au milieu le volume de différence apres recalage, et en bas la partition
adaptative au niveau de grille 3. Les volumes de différence doivent étre interprétés avec
précaution, puisqu’ils traduisent 'erreur de recalage mais aussi la différence d’acquisition
entre les deux sujets.



Points aberrants du terme de régularisation [,

Fia. 3.10 — Résultats du recalage sur deux sujets différents. En haut, les régions sombres
de la carte des points aberrants du terme de données traduisent les zones d’occultations et
les zones ou le modele de déformation n’est pas adéquat. Sur ces zones, la régularisation
est prépondérante. En bas, les zones sombres indiquent les régions o des discontinuités
peuvent apparaitre. Ces zones sont principalement situées sur le cortex, ce qui est cohérent
puisque nous savons que la variabilité inter-individuelle est treés forte sur ces régions.



,H
\"'H-_"d'—
—

s
e
i

P St~ 4

T ——

-

~Eae
F—:- - Tm—
==

Composantes du champ sur la coupe sagittale

Fic. 3.11 — Résultats du recalage sur deux sujets différents. En haut, le champ de
déformation sous-échantillonné est présenté, et en bas les 3 composantes du champ sur la
coupe sagittale sont tracées. Méme si ce champ est difficilement interprétable, il montre
que le champ est spatialement régulier et qu’il n’y a aucun effet de cube dans I’estimation
finale.

3.3 Expérimentation sur une base de 18 sujets

3.3.1 Présentation de la base de sujets

Nous avons expérimenté 1’algorithme de recalage sur une base de donnée de 18 sujets *.
Expérimenter un algorithme de recalage sur une base de donnée plus large permet d’évaluer

plus avant la méthode de recalage, en terme de robustesse et de précision®.

Variabilité inter-individuelle La figure 3.12 donne une coupe sagittale des sujets
utilisés pour l'expérience. On peut noter de larges différences, de position, ainsi que des
différences d’acquisition importantes (les histogrammes ne sont pas superposables). Si

4. Numérotés de 1 a 19, le sujet 6 n’ayant pu passer 'IRM pour cause de claustrophobie. Pour tenter
de se faire pardonner, il rédige ce document.

5. Les données ont été recueillies, par le laboratoire SIM, dans le cadre du projet “GIS”, sciences de la
cognition, dont I'IRISA était le coordonnateur.



I’on regarde plus en détails, on peut déja observer des différences structurelles locales, en
particulier au niveau des structures corticales.

Fia. 3.12 — Coupes sagittales des 18 sujets. La variabilité de position, d’acquisition appa-
raissent nettement, ainsi que la variabilité structurelle au niveau cortical.



Choix du sujet de référence Nous choisissons comme sujet de référence un volontaire
qui a subi 6 examens IRM. Ces examens ont été recalés de maniére rigide puis ont été
moyennés afin de présenter un bon rapport signal & bruit. Ce sujet a été choisi comme
référence (volume source) et nous avons effectué le recalage entre ce sujet (numéro 10)
et tous les autres sujets de la base, en conservant un jeu de parameétres identique
afin de vérifier la robustesse de la méthode de recalage sur des données réelles. Le volume
reconstruit final peut donc étre comparé au volume source (volume de référence). Nous
obtenons donc 17 volume reconstruits que nous moyennons afin d’évaluer la qualité du
recalage.

3.3.2 Résultats

Les figures 3.13 et 3.14 présentent le moyennage entre les volumes reconstruits apres
recalage global affine, apres recalage multigrille sans estimateurs robustes, et apres reca-
lage robuste multigrille. Aprés recalage global affine, les structures cérébrales sont tres
floues, car le recalage n’est pas précis. Le résultat du moyennage apres recalage robuste
multigrille permet de distinguer précisément les structures internes (ventricules, noyaux
gris et matiere blanche), mais aussi quelques structures corticales (la vallée sylvienne et
les régions pariétales par exemple).

La comparaison entre le recalage multigrille avec et sans estimateurs robustes montre
le bénéfice de ces derniers. L’écart quadratique entre le volume de référence et le volume
reconstruit est de 892 pour le recalage multigrille quadratique, et vaut 584 apres recalage
robuste multigrille. Si cet écart n’est pas une bonne mesure pour valider le recalage de deux
sujets, il ’est lorsque ’'on compare deux méthodes de recalage sur une base de plusieurs su-
jets. Cette expérience montre I’apport significatif des estimateurs robustes, mais démontre
aussi la robustesse de la méthode par rapport aux conditions réelles d’acquisition, puisque
nous avons conservé le méme jeu de parametres pour les 17 recalages.



Moyenne apres recalage multigrille robuste.

F1G. 3.13 — Résultats du recalage sur une base de donnée de 18 sujets. Nous construisons
les volumes reconstruits apres recalage entre le sujet de référence et les autres sujets, avec
toujours le méme jeu de parametres. Nous pouvons comparer les résultats du recalage
global affine (les structures sont trés floues), du recalage multigrille quadratique et du
recalage multigrille robuste. Ces résultats montrent 'apport significatif des estimateurs
robustes puisque le flou des structures corticales est nettement réduit.



Sujet de référence

Fic. 3.14 — Résultats du recalage sur une base de donnée de 18 sujets. Le résultat du
moyennage apres recalage robuste multigrille peut étre comparé au sujet de référence.

3.4 Recalage des acquisitions d’un méme sujet, avant et
apres opération

Nous avons pu, en collaboration avec le laboratoire SIM (Signal et Images en Médecine,
faculté de médecine de Rennes), éprouver lalgorithme de recalage que nous proposons sur
des données provenant d’'un méme patient, avant et apres opération. La figure 3.15 montre
les coupes anatomiques de acquisition IRM préopératoire et postopératoire.

Une tumeur de taille importante a été retirée pendant l'opération, et cela engendre
une occultation qui est a prior: difficile & traiter avec ’hypothese conventionnelle de flot
optique. Le recalage d’acquisition préopératoire et postopératoire a pour but d’estimer les
déformations postopératoires et de les quantifier. Nous n’avons bien entendu pas cherché
ici & mener une étude compléte sur les déformations postopératoire, mais nous avons plus
modestement voulu savoir si le recalage non rigide présenté dans cette premiere partie



pourrait étre utilisé dans ce cadre.

Acquisition IRM postopératoire

F1a. 3.15 - Acquisitions IRM 3D du patient, avant Popération (haut), et aprés 'opération
(bas).

Nous avons tout d’abord effectué un recalage rigide avec une mesure de similarité de
type “information mutuelle” (voir la seconde partie de ce document, section 3.1). A partir
de ce recalage, nous effectuons un recalage non rigide. Les résultats (les volumes recons-
truits, ainsi que les volumes de différence), sont visibles sur la figure 3.16. Aprés recalage
rigide, les différences sont concentrées sur la zone tumorale, et apparaissent nettement plus
atténuées apres recalage non rigide.



Différence apres recalage rigide

Différence apres recalage non rigide

Fia. 3.16 — Différence entre les acquisitions, apres recalage rigide (en haut), et apres
recalage non-rigide (en bas).

Afin d’étudier quantitativement les déformations estimées, différentes méthodes ont
été proposées [Gerig 98,Hajnal 95,Prima 98,Rey 99|, nous avons choisi de visualiser qua-
litativement les déformations en calculant les cartes de divergence et de rotationnel. Ces
mesures sont classiques en mécanique des fluides, et ont une signification physique intuitive
(dilatations et tourbillons).
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Nous avons représenté sur la figure 3.17 la carte de divergence, sous les trois coupes
correspondant aux mémes coupes des volumes préopératoire et postopératoire de la figure
3.15. Nous n’avons pas représenté le module du rotationnel, car il est identiquement nul



presque partout. Les divergences les plus fortes correspondent bien aux zones opérées.
Notons que certaines zones de fortes divergence ne doivent pas étre prises en compte, car
elles correspondent & de fortes occultations (au niveau du tronc cérébral en particulier).

Fia. 3.17 — Cartes de divergence estimées. Les zones de plus fortes divergence corres-
pondent & la zone opérée.

Ces mesures de divergence et rotationnel sont seulement une visualisation des com-
posantes du champ estimé, si 'on se réfere a une décomposition de Helmotz. Cependant,
il est strement nécessaire d’apporter des corrections & notre modele pour appréhender
différemment ce cas particulier de recalage. En effet, nous savons [Corpetti 00] que la
régularisation du premier ordre que nous utilisons est équivalente dans le domaine continu
(les conditions d’optimalité d’Euler-Lagrange sont les mémes) & une régularisation mini-
misant le rotationnel et la divergence. Il serait certainement plus adéquat d’utiliser une
régularisation adaptée, de type “div-curl”. Un terme de régularisation, de type div-curl au
second ordre, classiquement employé est alors [Gupta 96,Suter 94] :

Z |V (divws)||? + ||V (curlws) ||
seS
Cette régularisation permet de préserver de larges zones de rotationnel et de divergence
et d’estimer ainsi des déformations plus réalistes, lorsqu'un lien avec des phénomenes
physiques peut étre précisément inféré.



Chapitre 4

Conclusion

Nous avons présenté dans cette partie une méthode de recalage monomodalité non ri-
gide. Cette approche, inspirée de travaux en analyse du mouvement 2D, consiste & estimer
de maniere robuste le flot optique en dimension 3. Le probléeme est donc formulé comme la
minimisation d’une fonctionnelle combinant un terme de similarité (le flot optique), et un
terme de régularisation. Ces deux termes sont exprimés dans une norme robuste. La mini-
misation du critéere obtenu est effectuée a ’aide d’un schéma hiérarchique, afin de rendre
plus rapide et plus précise la minimisation. Cette minimisation hiérarchique est guidée
par un masque de segmentation du cerveau obtenu par des opérateurs de morphologie
mathématique, afin de contraindre I’estimation sur un support anatomiquement cohérent,
et de raffiner les calculs dans les zones d’intérét.

Nous avons validé cette méthode de recalage sur des données simulées. Nous avons
en particulier mis en évidence le lien entre I'introduction d’un estimateur robuste sur le
terme de régularisation et la possibilité de modifier localement la topologie des objets
considérés. Nous avons ensuite effectué ce recalage sur une base de donnée de 18 sujets.
Cette expérience a permis de montrer la robustesse de ’approche sur des données réelles,
de montrer que la sensibilité de la méthode proposée par rapport aux parametres est faible,
et de justifier de l'intérét des estimateurs robustes.

Nous avons d’emblée exprimé cette méthode dans un cadre discret, nous aurions
aussi bien pu exprimer cette approche énergétique dans un cadre variationnel [Aubert 99,
Mémin 98c]. On peut en particulier montrer que la formulation discréte que nous avons
présentée est équivalente a la résolution du probleéme variationnel lorsque ’on utilise un
schéma de minimisation de type différences finies, associé & un schéma de résolution de
type Galerkin. Lorsque I'on considére un schéma de résolution de type éléments finis, le
cadre variationnel permet une plus grande souplesse, au détriment d’un cout de calcul plus
élevé et d’une mise en oeuvre plus lourde pour une discrétisation de méme résolution.
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Recalage multimodalité non-rigide






Chapitre 1

Introduction

1.1 L’imagerie par résonance magnétique fonctionnelle

Parmi les différentes techniques d’exploration des fonctions cérébrales, 'imagerie par
résonance magnétique fonctionnelle (IRMf) joue un role particulier. D’une part, son coiit
est limité car l'investissement le plus important est déja réalisé lors de ’achat de 'IRM.
D’autre part, elle offre un compromis intéressant entre la résolution spatiale et la résolution
temporelle. L’imagerie par résonance magnétique pose encore des problemes ouverts qui
sont de nature différentes : prétraitement des données, compensation de mouvement, cor-
rection des distorsions, localisation des zones activées, comparaison avec I’anatomie, rela-
tion avec les populations neuronales impliquées [Anton 96].

1.1.1 Principe

Introduite par les travaux d’Ogawa et al. [Ogawa 90], la technique de 'TRMf repose sur
les mémes principes physiques que ’acquisition IRM. Nous n’allons pas décrire en détails
lorigine du signal IRM, et nous renvoyons le lecteur curieux & [Anton 96,LeGoualher 97a,
LeBihan 96] pour des explications completes. L’origine du signal en IRMf réside dans
lafflux sanguin (et de la consommation de glucose) apparaissant lors de activation d’une
région corticale. Cette augmentation de l'afflux, qui est de l'ordre de 30 & 50%, est bien
supérieure & 'augmentation de la consommation d’oxygene (de 'ordre de 5%). Cet afflux
sanguin est mesuré par deux effets différents: leffet d’entrée de coupe (“inflow”), et le
niveau d’oxygénation du sang (“BOLD”).

L’effet d’entrée de coupe (“inflow”) se manifeste lors d’une saturation de laimant
en T7. Les atomes d’hydrogene du sang entrant dans la coupe étudiée présentent une
aimantation maximale selon z. Cette introduction de spins non saturés dans la coupe
provoque une augmentation relative du signal mesuré. D’autre part, la désoxyhémoglobine
a des propriétés paramagnétiques (susceptibilité magnétique non nulle due & un atome
Fe™™ avec 4 électrons non appariés). Cette propriété entraine une variation de champ
magnétique entre un vaisseau sanguin et son environnement, et est nommée BOLD (“blood
oxygenation level dependent”). Cette variation a une influence complexe sur le signal
mesuré, et s’exerce au moyen de deux processus simultanés, un phénomene de diffusion et
un phénomeéne de déphasage intra-voxel [Anton 96].

Ces deux effets coexistent mais ne sont pas de la méme amplitude et dépendent des



conditions d’acquisition (séquences en T'2 ou T2, temps d’écho et de répétition, angle de
basculement, ...). Malgré tout, ils peuvent tout deux étre observés & une certaine distance
des populations de neurones activés. Le lien direct avec les populations neuronales activées
n’est donc pas nécessairement immédiat.

1.1.2 L’acquisition EPI

L’acquisition IRM est effectuée a ’aide d’une bobine (antenne de réception) aux bornes
de laquelle le champ magnétique appliqué est modulé par un champ secondaire permettant
de mettre les atomes d’hydrogene en résonance. L’acquisition d’un volume dans 1’espace
de Fourier (K-space) se fait selon les coupes, les colonnes et les lignes grace a 1’application
de gradients de champ orthogonaux deux & deux. Ces gradients permettent sur chaque
coupe de “lire” les colonnes et les lignes. Deux principales techniques ont été développées
afin d’obtenir un signal correct, les séquences en écho de spin et les séquences en écho
de gradient. Nous ne détaillons pas ces deux séquences, mais on pourra en retrouver les
caractéristiques dans [Anton 96,LeGoualher 97a].

Une méthode tres efficace pour étudier dynamiquement le signal IRM est la technique
“echo-planar”, car elle permet d’acquérir rapidement des volumes IRMf. La technique
“echo-planar” peut aussi bien étre utilisée en écho de gradient ou en écho de spin. Cette
technique est basée sur un gradient de codage de fréquence oscillant qui permet de lire les
coupes du plan de Fourier en zigzag. La résolution temporelle est alors tres bonne (plus
de 5 coupes par seconde) au détriment d’une résolution spatiale dégradée.

Malheureusement, cette technique introduit des artefacts nombreux dans I'acquisition
[Jezzard 99,Wan 97]. D’une part, il est difficile de générer des gradients de champ parfai-
tement linéaires (pour la lecture du volume dans le plan de Fourier), et I'EPI introduit
une dépendance plus marquée & ce phénomene. De plus, cette technique est beaucoup
plus sensible aux effets de susceptibilité magnétique des différents composants du cerveau.
En particulier, ce phénomene apparalt nettement au niveau des interfaces entre les tissus
ayant des susceptibilités magnétiques tres différentes, par exemple air/os et air/cortex.

Certaines inhomogénéités peuvent étre corrigées en appliquant un courant constant
(offset). Le procédé est appelé “shim”. Ce courant limite les déviations de basse fréquence
mais intervient peu sur les distorsions liées aux interfaces. Ces distorsions peuvent étre de
Pordre de 5 voxels (avec une bande passante inférieure & 20H z et un shim de Pordre de
100H z).

1.1.3 Exemple sur des données pathologiques

Nous avons représenté sur la figure 1.1 un exemple de distorsions fortes sur des données
cliniques'. Nous avons superposé 'IRM anatomique 3D et le volume IRMf recalé en
fausses couleurs (a 'aide de la méthode présentée dans la section 3.1). Dues aux interfaces
marquées air/os et air/cerveau, des distorsions importantes sont visibles sur ’hémisphéere
droit, par exemple au niveau des ventricules droits.

1. Nous remercions le laboratoire SIM, signal et image en médecine, hopital de Pontchaillou, pour nous
avoir fourni les données.



Fic. 1.1 — Exemple de distorsions de ’acquisition EPI sur des données cliniques. L’acqui-
sition IRMf superposée en fausses couleurs sur les données IRM présente des distorsions
importantes sur la partie postérieure de 'hémisphere droit.
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Chapitre 2

Etat de Dart

Le recalage multimodalité a fait 'objet de nombreuses recherches, et ’on trouvera dans
[Barillot 99,Maintz 98b,Mangin 95a,Maurer 93,VandenElsen 93] de nombreuses références
ainsi qu’une classification des méthodes. On peut constater qu’au fil des années, celles
ci ont évolué du recalage rigide monomodalité au recalage élastique multimodalité. Nous
allons présenter ici quelques méthodes “phares” du recalage multimodalité, rigide dans la
section 2.1, puis non rigide dans la section 2.2.

2.1 Recalage rigide

Les techniques de recalage rigide multimodalité visent & fusionner des examens différents
d’un méme patient. Les applications de ces méthodes sont trés nombreuses, en particulier
en neurochirurgie ou les différents examens sont tous utiles pour la prise en charge du
patient. Comme ces différentes images sont toutes le reflet de la méme sceéne, les premieres
méthodes développées ont cherché dans les volumes des primitives géométriques et anato-
miques (le plus souvent des surfaces) & mettre en correspondance. Ensuite, des méthodes
plus sophistiquées, exploitant toute I'information disponible et basées sur des mesure sta-
tistiques, ont été mise en oeuvre. Notre présentation suivra ce cheminement historique.

Un projet d’évaluation international! “retrospective intermodality registration pro-
ject” mené par 'université Vanderbilt a permis de comparer objectivement différentes
méthodes de recalage, et en particulier les techniques basées sur des primitives géométriques
et les approches “iconiques”. Sur une base de donnée de plus de 10 sujets avec pour chaque
patient des acquisitions IRM, Scanner X et PET, les méthodes ont pu étre évaluées en
aveugle sur la base de structures anatomiques équitablement reparties. Ce projet a ainsi
mis en évidence, sur la base des critéres retenus, la supériorité des méthodes “iconiques”

[West 97, West 99].

2.1.1 Mise en correspondance d’attributs géométriques

Les attributs géométriques utilisés pour le recalage ne sont pas nécessairement des
attributs anatomiques. En particulier, des méthodes [Alpert 90,Bajcsy 89,Martin 98] ont
été proposées pour calculer et mettre en correspondance les axes principaux d’inertie

1. http://cswww.vuse.vanderbilt.edu/ image/registration



calculés & partir des directions propres de la matrice de covariance. Ces méthodes possedent
quelques limitations fortes [Malandain 92]: il faut d’une part que le champ de vue des
objets soit le méme (en particulier, cette méthode ne peut pas convenir pour le recalage
d’un petit nombre de coupes fonctionnelles IRMf sur 'TRM), et d’autre part que ces objets
soient de forme ellipsoidale pour que les axes d’inertie soient bien séparables.

Les différentes images d’'une méme scéne permettent sous certaines conditions de vi-
sualiser les mémes structures géométriques. En s’appuyant sur ces constatations, plusieurs
méthodes s’attachent a extraire des primitives caractéristiques des différentes images, puis
a rechercher une transformation rigide mettant au mieux ces attributs en correspondance.

Mangin [Mangin 95a] propose une classification des primitives utilisées: primitive
géométrique (segments ou plans), primitives topologiques (composantes connexes, cavités,
surfaces ou intersections de surfaces), primitives morphologiques (squelette ou enveloppe
convexe), ou primitives différentielles (lignes de créte, points ombiliques, discontinuités).
Les attributs géométriques peuvent étre des marqueurs externes [Meltzer 90,Zhang 90,
Zubal 91] (des points d’un cadre stéréotaxique visibles par les différents imageurs par
exemple), des points [Hill 91], des contours [Andersson 95,Feldmar 95 Maintz 96] ou
des surfaces [Collignon 93,Ge 95,Jiang 92,Mangin 94,Maurer 95,Pelizzari 89,Rouet 98,
Schwartz 96,Schwartz 98, Turkington 95].

Ces méthodes recherchent ensuite une transformation qui minimise la distance entre
les primitives des différentes modalités. En pratique, les algorithmes développés utilisent
des cartes de distance et la plupart des méthodes s’inspirent de la méthode du “chamfer
matching” [Borgefors 88]. Malandain [Malandain 92,Malandain 94] propose un cadre de
minimisation qui s’inspire des lois fondamentales de la dynamique. Un probléme récurrent
de ces méthodes est le grand nombre de minima locaux de la fonctionnelle & minimiser,
ce qui nécessite une initialisation correcte. Elle peut étre souvent inférée & partir des
connaissances a prior: sur les protocoles d’acquisition.

Cependant, ces méthodes sont intrinsequement limitées par 'extraction des primitives
a mettre en correspondance, et cette extraction a un impact sur les résultats de recalage
(reproductibilité, qualité du recalage, robustesse). Par ailleurs, selon les applications, il
peut étre difficile de trouver des primitives communes (par exemple en IRMf ou le champ
de vue de 'image fonctionnelle peut étre tres réduit par rapport & celui de I'IRM 3D).
Pour s’affranchir de ces limitations, des méthodes basées sur une utilisation des intensités
des images ont été développées.

2.1.2 Meéthodes “iconiques”

Les méthodes exploitant toute 'information contenue dans les images nécessitent d’uti-
liser une mesure de similarité adéquate pour comparer des images de modalités différentes.
Nous allons présenter tout d’abord différentes mesures de similarité proposées.

Van den Elsen et al. [VandenElsen 94] proposent d’utiliser la corrélation comme critére
de similarité entre les images pour effectuer le recalage CT-IRM. Woods et al. [Woods 93]
ont proposé une mesure de similarité basée sur une comparaison des moments locaux des
images, du premier et du second ordre. D’autres travaux [Sato 95] s’appuient également
sur des mesures locales de texture afin d’apparier des images. Nikou et al. [Nikou 99a,
Nikou 99b] ont étendu les travaux de Woods en proposant une version robuste de ce
critere.
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Viola et al. [Viola 95b,Viola 95a,Wells 96] ainsi que Collignon et al. [Collignon 95,
Maes 97,Maes 98] présentent un algorithme de recalage rigide multi-modalité (IRM-scanner
X et IRM-PET) visant & maximiser 'information mutuelle entre I'image de référence I et
I'image “flottante” Ir a laquelle on applique la transformation 7". L’information mutuelle
entre deux variables aléatoires A et B est définie par

I(A,B) = h(A) + h(B) — h(A,B) = h(A) — h(A|B) = h(B) — h(B|A)
avec h entropie définie comme

Zm )logpa(a),

h(A,B) = =Y pap(a,b)logpap(a.b),
a,b

h(A|B) = = pap(a,b)log pas(alb).
ab

I(A,B) mesure le degré de dépendance de A et B en offrant une mesure de la distance
entre la distribution jointe Psp(a,b) et le produit des distributions p4(a)pp(b). En effet

on a ) pan(ad)
T8 = 2 pas@ D8 L ooty

Plusieurs expressions de ce critere sont possibles, et il possede des propriétés intéressantes
(positivité, symétrie, indépendance des deux variables aléatoires si leur information mu-
tuelle est nulle). De plus, cette mesure ne fait aucune hypothése sur la dépendance entre les
images (seulement une dépendance statistique mais pas fonctionnelle), et en ce sens c’est
une mesure trés générale de similarité. Studholme et al. [Studholme 96,Studholme 99]
propose une version de linformation mutuelle légérement différente I(A,B) = (h(A) +
h(B))/h(A,B), qui s’avére moins sensible au recouvrement des deux volumes & recaler.

Plus récemment, Roche et al. [Roche 98b,Roche 98a,Roche 00b] ont présenté une me-
sure de similarité basée sur le rapport de corrélation. Ce rapport entre deux variables
aléatoires X et Y est défini par:

VarlY — E(Y|X)]
Var(Y)

BY|X) =1~

Le rapport de corrélation mesure la dépendance fonctionnelle entre les deux variables,
mais il n’est pas symétrique (en général n(Y|X) # n(X|Y)). Cette similarité s’est montrée
efficace pour plusieurs types de recalage, en particulier pour le recalage CT-IRM. Roche et
al. [Roche 99b,Roche 99a] ont comparé les différentes mesures de similarité dans un cadre
bayésien (estimation au sens du maximum a posteriori). En particulier, ils ont montré que
les mesures sont optimales selon les hypotheses faites sur la dépendance entre les images,
permettant ainsi d’adapter le recalage aux a priori physiques sur ’acquisition.

Holden et al. [Holden 00] ont évalué huit criteres différents de similarité sur la base des
données simulées du MNI et sur des données réelles, montrant la robustesse des mesures
statistiques.



En ce qui concerne la minimisation des critéres utilisés, il a été montré que 'inter-
polation (particulierement lors de la construction de I’histogramme joint) joue un role
important. L’interpolation de type “partial volume” s’est révélée supérieure (en terme
de discrimination de 'optimum et de régularité de la fonctionnelle) & I'interpolation tri-
linéaire. Pour la minimisation (ou la maximisation) des critéres, beaucoup de méthodes
emploient I'algorithme de Powell [Powell 64] (voir la section 3.1.3).

2.2 Recalage non-rigide

2.2.1 Meéthodes basées sur une mesure de phase

Certaines approches [Alexander 97,Bastin 99,Chang 92,Haselgrove 96,Horsfield 99,
Jezzard 95,Jezzard 98,Wan 97| consistent & corriger les distorsions par une mesure de
phase. La phase du signal IRM brut n’est habituellement pas utilisée car les volumes sont
construits avec l'information d’amplitude uniquement. De fait, la majorité des appareils
IRM ne peuvent acquérir cette information de phase.

Cette information de phase peut étre acquise sur un fantéme [Chang 92, Jezzard 95],
puis utilisée pour corriger les distorsions dues aux inhomogénéités du champ magnétique.
Le probleme principal est que le fantome utilisé n’est jamais semblable aux sujets qui
passeront les examens, et les principales distorsions sont liées a la physiologie des sujets. De
plus, un grand nombre d’inhomogénéités de champ sont compensées par les constructeurs
ou par l'opérateur (procédure de shimming).

Dans d’autres méthodes [Alexander 97,Bastin 99,Haselgrove 96,Horsfield 99,Jezzard 98,
Wan 97], cette information de phase est utilisée pour corriger les distorsions dans la direc-
tion du codage de phase. En effet le gradient du champ magnétique étant beaucoup plus
faible dans la direction du codage de la phase, les inhomogénéités seront plus marquées
dans cette direction (ce qui reste tout de méme une approximation). Les distorsions sont
alors modélisées par un facteur d’échelle, et dans la direction du codage de phase, une
torsion et une translation.

Ces méthodes ne corrigent que la distorsion dans la direction de ’encodage de la phase
(qui sont certes les distorsions les plus importantes, mais pas les seules). Elles nécessitent
de plus une acquisition de la phase, ce qui est impossible sur la plupart des appareils
cliniques.

2.2.2 Méthodes basées sur la luminance

Une autre maniere de compenser ces distorsions est de développer des méthodes de type
“analyse d’images”, c’est a dire de réaliser un recalage non rigide entre 'IRMf et 'IRM.
Ce recalage permet d’aligner I'image fonctionnelle sur I'image anatomique, et comme cette
derniére contient peu ou pas de distorsions, le recalage non rigide compensera également
les distorsions de 'acquisition EPI. Nous distinguons dans cette catégorie deux types de
méthodes: celles qui considérent ce recalage comme un probléeme multimodalité (pas de
correction d’intensité), et celles qui tentent de se ramener & un probléme monomodalité
(avec correction d’intensité).
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2.2.2.1 Méthodes sans correction d’intensité

Les méthodes sans correction d’intensité [Gaens 98 Kybic 00,Maintz 98a] s’attaquent
a un probleme de recalage non rigide multimodalité. Maintz et al. [Maintz 98a] et Gaens
et al. [Gaens 98] proposent un algorithme qui recherche une transformation non rigide
qui maximise l'information mutuelle. Dans les deux cas, la minimisation est effectuée a
I’aide d’un schéma de recalage par blocs, ou les déformations sont constantes par bloc.
Un filtrage gaussien du champ de déformation estimé est réalisé afin d’éviter les effets de
bloc dans 'estimation. Sur ces fenétres locales, I'estimation ne prend pas en compte le
contexte spatial du champ de déformation et ces méthodes n’ont été développées & notre
connaissance qu’en dimension deux.

D’autre part, Kybic et al. [Kybic 00] proposent un algorithme de recalage non rigide
multimodalité basé sur une minimisation de la somme des différences au carré (critere SSD,
“sum of squared differences”), et le modele de déformation choisi est un modele spline.
La stratégie de résolution est multirésolution et conduit & des temps de calcul réduits. La
validation expérimentale, sur des données réelles en particulier, reste un probleme & traiter
(notamment, quel est 'impact de la correction sur la localisation des aires activées?).

2.2.2.2 Méthode avec correction d’intensité

Le probleme du recalage multimodalité non rigide est un probleme difficile, et a priori
moins bien conditionné que les problémes de recalage monomodalité (olt un certain nombre
de méthodes ont fait leurs preuves). Afin de se ramener & un probléme de recalage mo-
nomodalité, Roche et al. [Guimond 99,Roche 00a] proposent une approche nouvelle et
trés intéressante qui peut se décomposer en deux étapes alternées. La premiere étape est
une correction d’intensité, sous une forme polynomiale dans le cas monofonctionnel. Une
régression robuste (Least trimmed square) est utilisée pour estimer les parametres de cette
transformation d’intensité. La transformation géométrique est effectuée a 'aide de I'algo-
rithme des démons [Thirion 98]. Notons que cette méthode dépend de maniére cruciale de
la correction d’intensité, et qu’il parait difficile d’établir pour cet algorithme des preuves de
convergence (la convergence des démons n’est pas toujours assurée, et le processus itératif
avec la correction d’intensité peut entrainer des instabilités).

2.2.3 Discussion

Les approches basées sur une mesure de phase sont attractives car elles introduisent
explicitement une correction déduite de la physique de ’acquisition. Malheureusement,
cette mesure de phase nécessite un appareillage adapté qui n’est pas disponible pour la
plupart des centres hospitaliers.

Les méthodes de type “computer vision” permettent a la fois de corriger les distorsions
tout en effectuant le recalage sur 'anatomie du sujet. Elles ne font aucune hypothese sur
la nature des distorsions rencontrées, et sont en ce sens plus générales. Il est certain que
ce domaine de recherche est en plein expansion et que de nombreuses méthodes, ainsi que
des protocoles de validation, seront bientot proposées.

Ces deux approches ne sont toutefois pas antagonistes, et 'on peut imaginer, lorsque
cela est possible, une coopération entre les deux. En effet la correction de distorsions
a l'aide d’une mesure de phase peut étre une phase préalable a un recalage non rigide



multimodalité, ou pourrait guider les algorithmes de recalage (en offrant par exemple une
carte des zones ou les distorsions sont les plus importantes).



Chapitre 3

Méthode de recalage
multimodalité non rigide

Nous proposons une méthode 3D qui ne requiert aucun prétraitement, ni acquisition
de phase, et dans laquelle nous n’estimons aucune correction d’intensité. En ce sens, elle
se classe dans la catégorie des méthodes proches de [Gaens 98,Kybic 00,Maintz 98a]. La
premiére étape consiste en un recalage rigide afin d’initialiser 'algorithme non rigide. Ce
recalage rigide est obtenu par une méthode classique de maximisation de 'information
mutuelle par un algorithme de Powell et une interpolation de type “volume partiel”.

Dans un second temps, le recalage non rigide est obtenu en minimisant une fonction
d’énergie comportant deux termes: un terme d’attache aux données, dans le cas multimo-
dalité nous considérons I'information mutuelle; et un terme de régularisation afin d’assurer
la cohérence spatiale du champ de déformation et de restreindre la recherche dans un sous
espace de déformations admissibles. Une procédure de minimisation multigrille, proche de
celle présentée dans la premiere partie section 2.5 est utilisé.

Nous allons commencer par décrire I’étape de recalage rigide dans la section 3.1, puis
nous présenterons en détails ’algorithme de recalage non rigide dans la section 3.2, et nous
présenterons finalement des résultats sur des données réelles et simulées dans la section 4

3.1 Initialisation par recalage rigide

Afin d’initialiser I’algorithme, une transformation rigide entre le volume flottant, 'TRMf,
et le volume de référence, 'IRM anatomique 3D, est tout d’abord estimé. Ce recalage rigide
s’effectue en deux étapes: calcul des transformations permettant d’exprimer les données
dans un repere mondial, puis recherche de la transformation rigide par maximisation de
I'information mutuelle.

3.1.1 Repeére “mondial”, ou repere de référence

Afin d’exploiter au maximum les informations provenant de acquisition (pour les
volumes provenant de I'IRM on dispose en général de 'orientation anatomique des axes,
de la résolution des voxels en millimetre, des dimensions du volume), nous avons choisi
arbitrairement un repére mondial dont l'orientation anatomique des axes est APHFLR



(cela signifie que I'axe x est orienté antérieur-postérieur, 'axe y est orienté head-foot, et
Paxe z est orienté left-right, c’est donc une acquisition sagittale, voir la figure 3.1). Ce
repére mondial a de plus son origine au centre du volume et la résolution des voxels est de
1mm. Les matrices carrées de taille 4 x 4 permettant de changer de repere se déduisent
alors facilement des informations données par I'acquisition. Notons T’ et T} les matrices
de passage du repére image au repere mondial pour respectivement le volume flottant et
le volume de référence.

Fia. 3.1 — Repére mondial utilisé pour le recalage multimodalité. Le repére est centré au
centre du volume, les axes ont une orientation anatomique définie et la résolution spatiale
des voxels est de 1mm.

3.1.2 Maximisation de 'information mutuelle

Dans un deuxiéme temps, une transformation rigide & 6 parametres permettant de
mettre en correspondance les deux volumes est estimée dans le repére mondial. Nous
pouvons nous limiter & une transformation & 6 parameétres car les facteurs d’échelle sont
normalement compensés par l'information de résolution spatiale des voxels contenue dans
la matrice de passage au repere mondial. Si ce n’est pas le cas, et que cette information
n’est pas disponible, il est alors nécessaire d’estimer une transformation & 9 parametres. Les
parameétres de la transformation définissent une matrice M, dont on trouvera ’expression
dans 'annexe D. La transformation matricielle totale est donc T = T, '.M.T.

Nous utilisons comme critére I'information mutuelle, rappelons brievement I’expression
mathématique de ce critere [Collignon 95,Viola 95b]: Si A est I'image de référence, B le



volume flottant et 7" la transformation rigide recherchée, notons p4(a) et pp(b) les densités
de probabilité (répartition des niveaux de gris) des images considérées comme variables
aléatoires. Si un voxel p du volume B avec U'intensité b correspond au voxel T'(p) dans le
volume A avec 'intensité a, le criteére a maximiser est alors:

_ " paplab) B
I(A,B)_%:p,q,B( ,b)r B0 H(A) + H(B) — H(A,B),

avec

H(A) == pa(a)logy(pala)) et H(A,B) = = pap(ab)logy(pas(ab)).

a,b

Le voxel T'(p) n’a pas des coordonnées entieres, il est donc nécessaire d’ interpoler la
valeur de niveau de gris pour calculer I’histogramme joint. Les interpolations classiques
sont soit 'interpolation au plus proche voisin, soit 'interpolation trilinéaire. Cependant, il
a été montré [Collignon 95,Maes 97,Viola 95b] que ces types d’interpolation conduisaient &
une fonction de colt peu lisse par rapport aux parametres de la transformation. Pour des
raisons évidentes d’optimisation, il est plus judicieux de choisir une autre interpolation
(construction de 1’histogramme joint) de type ”partial volume”. Cette interpolation est
une modification de I'interpolation trilinéaire, pour laquelle nous calculons toujours les
poids w; associés aux 8 voisins n; du voxel T'(p) = p, dans I'image A de référence. Le
principe de cette interpolation est rappelé sur la figure 3.2. L’histogramme joint H est
alors construit de la facon suivante:

Vi € [L8],H(B(p),A(n:)) < H(B(p),A(n:)) + wi,w; € [0,1]

do da q2

da aqo

o = 5

. . 4= T

)
“ wo = (1—d,).(1—d,)

w1 = (1 — dx)dy
wo = dm(l — dy)
w3z = dzdy
Vk, H(F(p), R(qx)) < H(F(p), R(qx)) + wy

q1 q3

Fi1c. 3.2 — Interpolation de type “partial volume”, illustration en 2D de l'interpolation
trilinéaire modifiée.



3.1.3 Optimisation

Nous effectuons la maximisation de I'information mutuelle & travers un schéma mul-
tirésolution classique. Nous construisons une pyramide de volumes par filtrage et sous-
échantillonnage successifs. A chaque niveau de résolution, le critére est maximisé par
rapport aux parametres de la transformation en utilisant lalgorithme de Powell [Po-
well 64,Press 92].

L’algorithme de Powell ne nécessite pas en effet de construire les dérivées de la fonc-
tionnelle par rapport au vecteur de parametre. L’algorithme de Powell fait les hypotheses
suivantes sur la fonctionnelle f & minimiser:

— f est localement C2.

— f est quadratique, de la forme f(z) = 27 Az + bz + c.

La premiere condition peut étre vérifiée si I’on utilise une interpolation de type “partial
volume”, puisqu’elle fournit une fonctionnelle plus lisse [Pluim 00]. La seconde condition
est beaucoup plus difficile en pratique, mais une fonction peut toujours étre approximée
en chaque point par son développement de Taylor au second degré. C’est donc en chaque
point le développement limité de la fonctionnelle que nous minimiserons.

L’algorithme de Powell consiste donc a construire des directions mutuellement conjuguées,
puis a minimiser le long de chaque direction la fonctionnelle. Pour une fonction vérifiant
les conditions de Powell, on sait que I’on peut trouver le minimum de la fonction en effec-
tuant une minimisation selon chaque direction &, indépendamment des autres, n étant la
dimension du probleme et £, étant les directions mutuellement conjuguées (deux directions
p et ¢ sont mutuellement conjuguées si et seulement si p? Aq = 0).

Pour plus de précisions, on pourra se reporter a [Press 92] ou le code source est dis-
ponible. L’algorithme de Powell ne nécessite pas le calcul explicite des dérivées de la
fonctionnelle et garantit une convergence en un nombre d’itérations égal au maximum a la
dimension de I'espace de recherche. Cependant, nous n’avons acceés qu’a une convergence
”quadratique”. Notons Ty la transformation rigide finale estimée.

3.1.3.1 Dérivation par rapport aux parameétres de la transformation rigide

Nous avons implémenté la méthode proposée par Maes et al. [Maes 98,Maes 99], dans
laquelle une dérivation de 'information mutuelle est proposée par rapport aux parameétres
de la transformation. Cette dérivation consiste & calculer les dérivées partielles de I’histo-
gramme joint en fonction des parametres de la transformation. La construction de I'his-
togramme joint, qui fait appel a U'interpolation de type “partial volume”, peut étre direc-
tement reliée & la transformation. Nous rappelons le calcul de cette dérivée dans I'annexe
E. Maes et al. ont appliqué cette méthode au recalage IRM-CT, et ont montré qu'un gain
de calcul d’un facteur 3 pouvait étre atteint sans perte de robustesse.

La dérivation de l'information mutuelle est attractive, car elle permet alors d’utili-
ser des algorithmes de minimisation exploitant le gradient (Levenberg-Marquadt, gra-
dient conjugué, Quasi-Newton, etc). Ces algorithmes sont plus performants, en termes de
précision, robustesse et vitesse de calcul. Nous avons donc implémenté deux algorithmes,
gradient conjugué et Quasi-Newton pour maximiser I'information mutuelle. Nous avons
constaté sur des données réelles de tres fortes instabilités numériques, que nous pensons
étre lies a des irrégularités de la dérivée estimée.



Sur la figure 3.3, nous avons tracé l'information mutuelle (son inverse plus exactement)
et la dérivée estimée, lorsque nous faisons varier autour de la position de recalage un seul
des parametres de la transformation. Dans le premier cas, nous avons pris le méme volume
IRM comme volume référence et comme volume flottant, et nous avons donc un nombre
d’échantillons tres importants. Dans ce cas, la courbe de l'information mutuelle est tres
réguliere, le minimum est tres nettement détaché, et la dérivée est également réguliere.
Ceci nous permet de “valider” notre calcul de la dérivée. Dans un second cas, nous avons
pris comme volume de référence une IRM 3D, et comme volume flottant une acquisition
IRMf. Sur ces données réelles, 'information mutuelle est moins réguliere, et la dérivée,
si elle conserve une allure générale bonne, est tres bruitée. Ces irrégularité de la dérivée
expliquent sans doute les instabilités des méthodes d’optimisation, dont certaines sont
connues pour diverger violemment lorsque la dérivée est bruitée (en particulier Quasi-
Newton).

L’estimation de la dérivée est intrinséquement liée au nombre d’échantillons utilisés.
Nous pensons que cette dérivée est plus lisse, et par conséquent plus exploitable, lorsque
le nombre d’échantillons croit. Pour le recalage IRM-CT, les volumes sont beaucoup plus
importants (I'TRM est 2562 x 200, et le volume CT est 5122 x 50), et la dérivée est dans
ce cas exploitable [Maes 99]. Pour le recalage IRM-IRMf, le nombre d’échantillons est
beaucoup plus faible (les volumes IRMf sont de taille 642 x 15, ce qui représente 300 fois
moins d’échantillons que dans le cas IRM-CT), et nous avons constaté que les irrégularités
de la dérivée estimée la rendent inutilisable dans ce cas précis. Il faudrait alors construire
I’histogramme joint avec une interpolation plus cotliteuse, mais plus réguliere, avec un
noyau spline ou sinc par exemple [Lehmann 99].
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Fia. 3.3 — Dérivation de l'information mutuelle par rapport aux parametres de la trans-
formation. Dans le cas idéal, le volume flottant et le volume de référence sont identiques et
le nombre d’échantillons est important. Nous faisons varier un seul parametre de la trans-
formation (la rotation autour de 1’axe y), et nous tragons la dérivée estimée par rapport a
ce parameétre, qui semble adéquate et continue. Dans le cas réel, nous estimons la position
de recalage avec ’algorithme de Powell. Ensuite, nous faisons varier autour de la position
d’équilibre le parametre de rotation autour de 'axe y. La courbe de 'information mutuelle
semble lisse mais la dérivée estimée apparait tres bruitée.

3.2 Schéma de minimisation hiérarchique

Afin d’appréhender les distorsions géométriques locales, il est nécessaire d’estimer un
champ de déformation w. Notons T, la transformation non rigide associée au champ
de déformation w. La transformation finale T,, o Ty transforme chaque point du volume
flottant B (IRMf) dans le volume de référence A (IRM). Le support de ce champ de
déformation est Sg, ou Sp est le support du volume B.



Nous formulons le probleme d’estimation de w comme la minimisation de la fonction-
nelle:

U(w; A,B,To) = —I(A,(Two To)(B)) +a Y [Jw, — w,|, (3.1)
<s,r>€Cp

ou Cp est ’ensemble des cliques (paires de sites voisins au sens d’un systéme de voisinage
V) du volume B, et o pondeére les deux termes énergétiques. Le premier terme est 'attache
aux données, ou ’on retrouve 'information mutuelle, tandis que le second est un terme
de régularisation quadratique assurant la cohérence spatiale du champ de déformation.
Contrairement & la premiére partie de ce document, nous n’utilisons pas de norme robuste
pour exprimer la régularisation. En effet les distorsions que nous cherchons & compenser
sont par nature régulieres, c’est pourquoi nous devons estimer un champ lisse dans ce cas.

3.2.1 Motivations

La minimisation de ’équation (3.1) pose différents problémes, que nous avons déja
évoqué dans la premiére partie de ce document. Dans ce cas spécifique, ces probléemes sont
liés & la fois & la nature itérative de la minimisation ainsi qu’a la validité de la similarité.
Si nous estimons un modele de déformation local (pour un petit nombre de voxels, ce
nombre pouvant éventuellement étre réduit au voxel), Palgorithme nécessitera un nombre
tres important d’itérations afin d’obtenir une régularisation correcte, conduisant a des
temps de calcul prohibitifs. D’autre part la nature statistique de la similarité ne la rend
pas valide si 'on considére un nombre trop réduit d’échantillons. Il parait donc difficile
d’obtenir directement des modeles trop locaux de déformation, pour des raisons théoriques
(validité globale de la mesure de similarité), et matérielles (nombre d’itérations important
en raison de la nature locale des interactions).

3.2.2 Description

Afin d’obtenir une optimisation la plus efficace possible, nous avons choisi un schéma de
minimisation multigrille proche de celui présenté dans la premiere partie de de document.
La minimisation est conduite & travers une succession sous-espaces emboités. Chaque sous-
espace correspond & une partition du volume B. Cette partition permet de considérer un
large ensemble de voxels pour lequel la similarité a un sens, tout en modélisant explici-
tement les interactions entre les cubes formant cette partition. Nous estimons un modeéle
paramétrique affine (4 12 parametres) sur chaque cube de la partition.

A chaque niveau de grille ¢, correspondant & une partition du volume B, un champ de
déformation incrément dw? est estimé, et raffine ’estimation précédente w’. Nous utilisons
une stratégie de minimisation incrémentale similaire & celle présentée dans la premiere
partie de ce document. Notons T, la transformation associée au champ de déformation
incrément dw’.

Au niveau de grille ¢, =, = {E,,,n = 1--- Ny} est la partition du volume B en N, cubes
E,. L’estimation de dw’ revient alors i estimer sur chaque cube =, une déformation
paramétrique affine. Contrairement aux algorithmes de recalage par blocs, les interactions
entre les cubes de la partition sont modélisées explicitement, ce qui ne conduit pas a des
"effets de cube” dans ’estimation.



Au niveau /, le plus grossier, la partition est réguliere avec des cubes de taille 23¢. Pour
les niveaux inférieurs, nous avons choisi de raffiner cette partition de maniere réguliere,
contrairement a celle utilisée dans le cas monomodalité. La transformation finale Ty , ;0

.0 Ty, o To exprime la décomposition hiérarchique du champ de déformation.

3.2.3 Modele paramétrique

Au niveau de grille ¢ et pour chaque cube Z,, nous devons estimer un modele affine
de déformation défini par un vecteur paramétrique O% : Vs = (z,y,2) € E,,dw,; = P,0°,
avec Py =I3®[1 x5 ys 2] (Uopérateur ® désigne le produit de Kronecker). Notons Tge¢
la transformation associée & ©%. On a Tp = Ty, et Tot = Tawt |z, OU Tgyt|z, désigne
la restriction de Ty,,¢ au cube =,.

Un systeéme de voisinage V¢ sur la partition Z; dérive naturellement de V' (systéme de
voisinage originel défini dans la section 2.2):

Vnm € {1---Ng}ym € Vi(n) & 3s € E,,3r € E,,,/r € V(s). C étant ensemble des
paires de sites mutuellement voisins de S*, nous distinguons deux types de paires, les
paires inter-cubes et les paires intra-cube:

Vn € {l...Ny}, < s >€C & s€E,rcZ,etrecV(s).

Vn € {1...Nj},Ym € V¥(n), < s,;r >€C¢, = m e Vin),s €E,r €Ep et m € V(s).

Munis de ces notations, nous pouvons maintenant récrire au niveau de grille £ ’énergie

(3.1):

(0% A4,B,Tow' ZI (Tot © Tye 0 To)(Byz,))

Ne
(0%
52| 2o D wi+ Pey) — (wr+ POyl

n=1 | meV(n) <s,r>ect,,

Ny
+ad | D |l(wh+ P6y) — (wy + ROy |, (3.2)

n=1 [<s,r>eCt

Ou Bjz, désigne la restriction du volume B au cube E,. La minimisation est conduite
a l'aide d’un schéma de résolution de type Gauss-Seidel. Nous réactualisons donc chaque
cube, ses voisins étant figés. Sur chaque cube, le vecteur paramétrique de déformation
correspondant est estimé & l'aide de l'algorithme de Powell. L’ensemble des cubes de la
partition est traité, et le processus est itéré jusqu’a stabilisation du processus.

Il serait évidemment intéressant d’utiliser la dérivée de I'information mutuelle pour
accélérer la recherche sur un cube. Nous avons malheureusement constaté que la régularité
de lestimation de cette dérivée dépend du nombre d’échantillons utilisés, et aux grilles les
plus fines le nombre d’échantillons trop limité ne peut conduire & une bonne estimation
de la dérivée.



Chapitre 4

Résultats

4.1 Données simulées

Pour évaluer cet algorithme de recalage multimodalité non rigide, nous nous sommes
servis de la base de données simulées du MNI (Brainweb :
http://www.bic.mni.mcgill.ca/brainweb) [Collins 98a]. Nous considérons le volume ana-
tomique en T (3% de bruit et 9% d’inhomogénéité de champ magnétique) comme volume
de référence.

Pour simuler le volume fonctionnel IRMTf, le volume IRM pondéré en T5 est sélectionné.
Un sous volume est extrait, puis une déformation rigide (3 translations et 3 rotations) lui
est appliqué. Pour simuler les distorsions géométriques, nous appliquons une déformation
”thin-plate-spline” [Bookstein 89,Duchon 76]. Cette transformation spline est controlée par
un groupe de points auxquels une déformation (d’une amplitude maximale de 5 voxels) est
spécifiée . De plus, cette déformation est contrainte a étre nulle sur les bords du volume.

Apres recalage rigide (voir la figure 4.1), les distorsions apparaissent nettement. Le
volume IRMf est superposé en texture (en fausses couleurs) sur le volume IRM de référence.
Sur la vue axiale, les ventricules ne sont pas correctement recalés. Sur les vues coronales et
sagittales, on remarque que le plan inter-hémisphérique n’est pas exactement superposé.

Les résultats du recalage non rigide sont présentés sur la figure 4.1. Nous avons ef-
fectué cette minimisation du niveau de grille 7 jusqu’au niveau de grille 5. On peut noter
les corrections apportées sur la coupe axiale, en particulier au niveau des ventricules. De
méme, le plan inter-hémisphérique est correctement aligné apres recalage non-rigide. De
plus, nous pouvons suivre I’évolution de la mesure de similarité, en I'occurrence l'infor-
mation mutuelle. La figure 4.2 montre une croissance continue de la similarité lors du
déroulement de l'algorithme. Le temps de calcul pour réaliser I’estimation jusqu’au niveau
de grille 5 est de 1H30 sur une machine Ultra Sparc 5 & 300M H z, pour un volume de
taille 181 x 217 x 181.



F1G. 4.1 — Résultats du recalage multimodalité non rigide sur des données simulées. En
haut : les résultats du recalage rigide montrent les distorsions simulées par le champ spline.
En bas, les résultats du recalage 3D non rigide montrent que les structures internes sont
correctement recalées.

Par ailleurs, nous possédons les classes matiere grise et matiére blanche sur ces données
simulées. Il est donc possible d’évaluer numériquement la qualité du recalage non rigide.
Les classes gris/blanc sont déformées de la méme maniere que le volume du fantéme en 75,
et apres application de la transformation finale estimée, nous pouvons calculer le recouvre-
ment entre les classes du volume de référence et les classes du volume flottant déformées
puis recalées. Les mesures de sensibilité, spécificité et performance totale (voir [VanBem-
mel 97]) sont ici utilisées. Ces résultats numériques sont présentés sur la table 4.1. Nous
pouvons remarquer qu’a la fin du niveau de grille 5, 95% de la déformation a pu étre
compensée. Ces résultats numériques sont bien entendu entachés des erreurs liées & l'in-
terpolation (nous utilisons une interpolation trilinéaire simple), et doivent par conséquent
étre interprétés avec précaution.

4.2 Données cliniques

Nous avons testé cette méthode sur des données réelles'. Les acquisitions sont vi-
sibles sur la figure 4.3, et 'on peut noter la présence d’un kyste important. Les multiples

1. Nous remercions le laboratoire SIM, Signal et Images en Médecine, Hopital de Pontchaillou, Rennes,
de nous avoir fourni les données.
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Fic. 4.2 — Evolution du critére de similarité en fonction du niveau de grille. La similarité
augmente contintiment lors du déroulement de l'algorithme.



Recalage Mesure de recouvrement|Matiere grise Matiere blanche
Rigide sensibilité 74.7% 76.6%
spécificité 93.0% 92.8%
performance totale 87.0% 87.6%
Non-rigide sensibilité 84.7% 86.0%
Niveau de grille 7 spécificité 97.2% 96.2%
performance totale 93.2% 92.9%
Non-rigide sensibilité 86.6% 86.8%
niveau de grille 6 spécificité 98.5% 97.3%
performance totale 94.6% 93.9%
Non-rigide sensibilité 87.5% 87.0%
niveau de grille 5 spécificité 98.9% 98.0%
performance totale 95.8% 95.3%

TAB. 4.1 — Evaluation numérique du recalage non rigide multimodalité sur des données
simulées. Les mesures de recouvrement entre les classes du volume de référence et les
classes déformées puis recalées sont calculées apres recalage rigide puis a chaque niveau
de grille de I'algorithme multigrille.

interfaces air/kyste/os sont la cause de distorsions importantes du signal IRM{.

De plus, de nombreux artefacts sont présents dans le volume fonctionnel. Le signal
semble avoir saturé lors de l’acquisition, en particulier au niveau du kyste. Il semble y
avoir eu également des chutes de signal au niveau de I'os. Enfin, le rapport signal a bruit
de l'acquisition IRMf ne semble pas favorable. Ce cas illustre par ailleurs la difficulté de
traiter des données pathologiques issues d’acquisitions cliniques. Bien que les résultats de
la figure 4.3 soient tres difficiles & interpréter, il semble que le recalage non rigide ait permis
de recaler avec plus de précision la zone de ’hémisphere droit, en particulier au niveau du
kyste.



Fic. 4.3 — Résultats sur des données réelles du recalage multimodalité non rigide. De
multiples artefacts sur le signal IRMf (chutes de signal, saturation de signal, distorsions)
rendent l'interprétation des résultats difficile. Cependant, on peut noter un meilleur ali-
gnement des structures internes apres recalage non rigide, plus spécifiquement pour les
ventricules et pour le Kyste.






Chapitre 5

Discussion

Nous avons présenté dans cette partie un algorithme de recalage non rigide multi-
modalité. La méthode se décompose en deux phases, un premier recalage rigide suivi de
lestimation d’un champ de déformation afin de compenser les distorsions géométriques
locales. Cette méthode ne nécessite pas d’estimer une correction d’intensité entre les vo-
lumes & recaler et ne nécessite pas non plus l'information de phase lors de 'acquisition
IRM.

Pour la phase d’alignement rigide, nous avons repris des travaux publiés [Collignon 95,
Maes 98,Viola 95b], car ces méthodes ont été évaluées de maniére intensive, en terme de
précision et de robustesse (en particulier dans [Maes 98]).

Nous nous sommes ensuite inspirés du cadre énergétique et de la méthode de minimi-
sation multigrille proposée dans la premiere partie de ce document pour I’adapter au cas
multimodalité. Cette méthode a été évaluée sur des données simulées et sur des données
réelles. Ces premiéres évaluations nous conduisent & proposer les évolutions suivantes :

— Il serait judicieux d’étudier 'impact de l'initialisation rigide sur la seconde phase de
I’algorithme. Les données simulées du MNI pourraient étre utilisées dans ce but, et il
serait intéressant de perturber le recalage rigide en évaluant I'impact sur 'estimation
du champ de déformation.

— La partition sur laquelle repose la minimisation multigrille pourrait étre contrainte
par différentes informations. Des contraintes “image” pourraient étre utilisées, par
exemple une mesure locale de la similarité & comparer avec une mesure plus glo-
bale, pour décider s’il faut parfaire I’estimation dans une zone. D’autres contraintes
pourraient étre envisagées, par exemple des régions d’intérét ou une information de
phase, & relier avec les zones de distorsions.

— D’autres mesures de similarité devraient étre testées. En particulier, I'information
mutuelle, méme si elle semble robuste dans de nombreux cas, est plus cotteuse que
le rapport de corrélation. Une évaluation comparative robustesse/précision de ces
deux criteres en particulier serait intéressante & mener.

— Nous avons constaté au cours de nos tests des instabilités de la méthode. Nous
pensons que ces instabilités peuvent provenir de la nature intrinsequement globale de
la mesure de similarité que nous avons choisi. Une premiere réponse est de rechercher
une autre mesure de similarité, plus locale. Les techniques proches de celle de Woods
pourraient s’avérer tres adaptées & notre probléeme. Nous envisageons une autre



possibilité, celle de modifier le schéma de minimisation multigrille utilisé. Nous avons
basé cette stratégie multigrille sur une partition du volume, conduisant a une prise
en compte d’'un nombre limité de voxels. Une autre possibilité, plus proche des
méthodes multigrilles utilisées en analyse numérique, consisterait a conserver une
énergie globale mais & choisir des modeles de déformation plus ”riches”. En effet les
distorsions géométriques des acquisitions IRMf sont par nature relativement lisses
(c’est d’ailleurs pour cette raison que nous pouvons nous arréter & des niveaux de
grille élevés). Des modeles polynomiaux (spline) de déformation emboités seraient
peut étre & méme de fournir une solution adaptée & ce probléme.

La carte de phase n’est pas une information directement accessible pour tous les
imageurs, car elle nécessite un équipement spécifique. Cependant, elle serait d’une
grande utilité lors d’une phase de validation plus approfondie de I'algorithme.

Nous n’avons pas introduit d’a prior: sur les directions des distorsions géométriques,
mais cela nécessiterait d’étre intégré dans une version ultérieure, par exemple avec
une régularisation privilégiant certaines directions, ou certains types, de déformations.
Enfin, I’évaluation du recalage non rigide doit étre menée avec la localisation des
zones activées. Une validation approfondie doit s’attacher & comparer la localisation
anatomique des zones activées, avant et apres recalage non rigide, et a corréler cette
localisation avec I’anatomie sulco-gyrale.



Troisieme partie
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Chapitre 1

Introduction

1.1 Objectifs

Il existe dans la littérature un nombre important de méthodes de recalage non rigide
de volumes cérébraux (voir sur ce point la section 1 de la partie I de ce document). Ces
méthodes different par la nature méme des hypothéses utilisées pour la mise en corres-
pondance. Malgré tout, un probléme important reste ouvert, celui de la validation des
méthodes de recalage et de ’évaluation de leurs résultats. Nous proposons dans cette par-
tie un cadre de validation des méthodes de recalage, avec des criteres globaux et locaux.

Un projet d’évaluation des méthodes de recalage rigide multimodale a été mené par
I"université Vanderbilt, sous la direction du professeur Fitzpatrick. Il en a déja été question
dans la section 2.1, partie II. Le cadre de validation proposé ici s’inspire de celui du projet
“retrospective evaluation project”. Au moment de la rédaction de ce manuscrit, 5 méthodes
se sont prétées & cette évaluation. Bien évidemment, ce projet ne s’arréte pas avec cette
these et pourra dans ’avenir intégrer d’autres méthodes.

L’évaluation est menée sur une base de donnée de 18 sujets, dans le cadre d’un projet
GIS, sciences de la cognition'. Parmi les 18, un sujet est choisi comme sujet de référence.
Le choix de ce sujet de référence est expliqué dans la section 3.3, partie I. Les participants
au projet se chargent d’effectuer le recalage entre chaque sujet de la base et le sujet de
référence. Un format commun de description des données permet d’échanger facilement
les résultats (champ de déformation et volumes reconstruits). Les résultats sont ensuite
traités de maniere égale pour toutes les méthodes. L’objectif de ce projet n’est évidemment
pas de classer les méthodes, de la “meilleure” & la “pire”, mais de comparer les hypotheses
des approches, et de savoir ce que 'on peut en attendre. Il est intéressant de mener
cette évaluation sur différents algorithmes, dans le but d’éprouver la qualité des criteres
d’évaluation.

1. Le laboratoire SIM (signal et images en médecine, université de Rennes 1), partenaire de ce projet, a
recueilli les données utilisées.



1.2 Participants

Nous avons choisi la dénomination suivante pour les algorithmes :

— Méthode I. Recalage rigide par maximisation de l'information mutuelle. Cette
méthode est décrite plus en détails dans la section 2.1, partie II [Collignon 95,
Viola 95b]. Cette méthode n’a pas été développée dans le but de recaler les cer-
veaux de sujets différents. Nous I'avons tout de méme incluse dans I’ensemble des
méthodes testées afin de comparer les méthodes de recalage non-rigide & un “stan-
dard” éprouvé, dans la catégorie des méthodes rigides.

— Méthode M. Algorithme ANIMAL développé par Louis Collins au MNI (Montréal
neurological institute) [Collins 95]. Cet algorithme se décompose en deux parties: une
premiere phase est un recalage rigide permettant d’aligner le volume & traiter dans un
repeére stéréotaxique (ou repere MINC). Cette transformation affine & 9 parameétres
est estimée en maximisant le coefficient de corrélation entre le volume & traiter et
le volume “average 305”, qui est le volume moyen de 305 cerveaux placés dans le
repére stéréotaxique [Collins 94]. Dans un second temps, une transformation non-
rigide est recherchée & l'aide d’un algorithme multirésolution. Pour chaque niveau
de résolution, et en chaque noeud du volume source, un vecteur de translation est
estimé en maximisant une similarité locale, qui est dans ce cas la corrélation croisée
sur les gradients. Les champs de déformation utilisés pour ce projet sont calculés a
une résolution de 4mm. Pour un volume V;, notons 7T; la transformation permettant
de passer du repere des données au repere stéréotaxique. La transformation finale
permettant d’associer un volume au volume V) (volume de référence) est alors:

—1
Tinate =Ty~ © nr|imm © Ti,

Ou Thr|1mm désigne le champ non-rigide, calculé & une résolution de 4mm, projeté
a la résolution de 1mm, c’est a dire la résolution du repére stéréotaxique.

— Méthode N. Algorithme des “démons”, développé & 'INRIA Nice [Thirion 95a,
Thirion 96b]. Dans un premier temps, deux recalages rigides globaux, rigide puis
affine, sont estimés. Ces transformations affines permettent d’aligner grossierement
les volumes et de compenser les plus larges déformations. Dans un second temps, une
transformation non-rigide est estimée par analogie avec les “démons” de Maxwell. Les
frontieres d’un objet dans 'image source sont considérés comme semi-perméables,
et effectuent une partition de 1”espace en voxels “extérieurs” (E) et “intérieurs”
(I). Chaque voxel de I'image cible est affecté & une classe. Des “démons” sont alors
placés sur ces frontiéres et exercent une force qui “pousse” les voxels étiquetés I
vers l'intérieur et E vers lextérieur [Prima 98, Thirion 98]. L’algorithme est composé
de deux phases: dans une premiere phase les déformations sont estimées, puis une
régularisation du champ de déformation est appliquée dans un second temps.

— Méthode Q. Recalage par quadrillage proportionnel de Talairach [Talairach 88].
Le quadrillage proportionnel de Talairach est basé sur le repérage de points anato-
miques (CA, CP), puis la construction d’un quadrillage du cerveau en 12 morceaux.
Les points CA et CP (voir figure 1.1) sont repérés manuellement, et permettent de
partitionner naturellement le cerveau en 12 morceaux (voir figure 1.2). Les points
extrémaux de cette boite sont également repérés manuellement, et définissent sur



chaque sous volume une transformation affine. Pour un volume V;, notons T7” la
transformation affine par morceaux qui met en correspondance chaque point du
volume V; avec son correspondant dans le repére commun. La transformation qui
déforme le volume v; vers le volume Vj est alors:

Ty =T o TP

Fia. 1.1 — Quadrillage proportionnel de Talairach



N

F1a. 1.2 — Principe du quadrillage proportionnel de Talairach, illustration tirée de [Le-
moine 92].

— Méthode R. Il s’agit de 'algorithme de recalage présenté en détails dans la partie
I de ce document [Hellier 99]. Bien évidemment, il est toujours préférable que les au-
teurs d'un projet d’évaluation ne soumettent pas a 1’évaluation leur propre méthode.
Conscients de cela, nous espérons que le lecteur voudra tout de méme croire en notre
bonne foi, ainsi qu’en notre bienveillance & 1’égard de toutes les méthodes évaluées.

1.3 Principe et organisation

L’évaluation des méthodes de recalage non-rigide est liée a la notion de critere de
qualité du recalage. Les criteres qui vont étre définis dépendent des informations dont nous
disposons sur la base de donnée des 18 sujets. Pour chaque sujet de la base d’évaluation,
nous avons les données (acquises ou extraites) suivantes:

— Volume IRM pondéré en Tj, avec une résolution de 0.93mm sur chaque axe. La
figure 1.3 présente des coupes sur chaque axe de l'acquisition IRM du sujet de
référence.



Fia. 1.3 — Coupes de 'acquisition IRM 77 du sujet de référence.

— Volume “Lvv” représentant la courbure locale. L’opérateur Lvv (introduit par Flo-
rack [Florack 92], et décrit plus en détails dans la partie IV, section 3.2) mesure la
dérivée directionnelle seconde de la fonction d’intensité dans la direction du vecteur
tangent & l'iso-contour passant par le point courant. Cette mesure est reliée a la
notion de courbure, mais est moins sensible a la valeur locale du gradient (contrai-
rement & lopérateur courbure). La figure 1.4 présente des coupes du volume Lvv
extrait sur le sujet de référence.

Fia. 1.4 — Volume Lvv extrait sur le sujet de référence.

— Volumes de segmentation des matieres grises et blanches. L’algorithme
développé par Lachmann et al. [Lachmann 92,Lachmann 93] est utilisé afin d’ex-
traire les tissus de matiere grise et de matiere blanche. Cet approche consiste en une
analyse de texture 3D afin de calculer pour chaque voxel des attributs. Basée sur
ces attributs, une technique de clustering permet d’obtenir une premiere classifica-
tion, et une relaxation bayésienne raffine la solution initiale. La figure 1.5 offre une



visualisation de la classification gris/blanc obtenue sur le sujet de référence.

Matiere grise.

Matiére blanche.

F1G. 1.5 — Classification gris/blanc du sujet de référence.

— Sillons corticaux segmentés. Durant sa these, Georges le Goualher [LeGoual-
her 97a] a développé une méthode de segmentation des sillons corticaux (voir annexe
A. Un sillon cortical est extrait & partir d’'un volume IRM T; et modélisée par une
B-spline, permettant une manipulation numérique simple de ces sillons. Le processus
d’extraction des sillons est détaillé dans la partie IV, section 3.2. Pour chaque sujet,
nous disposons de 6 sillons par hémisphere, a savoir : sillon central, sillon précentral,
sillon postcentral, vallée sylvienne, sillon temporal supérieur, sillon frontal supérieur.
La figure 1.6 présente sur I’hémisphere gauche les sillons extraits sur un sujet.



Fia. 1.6 — Sillons extraits sur 'hémisphére gauche d’un sujet.

Au vu des informations dont nous disposons, il nous a paru naturel d’évaluer les algo-
rithmes de recalage selon deux classes de mesures: d’une part des criteres globaux impli-
quant les volumes IRM, Lvv et les volumes de segmentation, et d’autre part des criteres
locaux basés sur la mise en correspondance des sillons corticaux. Nous allons par la suite
mettre en oeuvre ces mesures, globales dans le chapitre 2, et locales dans le chapitre 3.






Chapitre 2

Mesures globales

Nous allons décrire dans cette partie les mesures globales mises en oeuvre pour évaluer
les différents algorithmes de recalage non-rigide. Dans la section 2.1, les résultats de re-
construction d’un sujet choisi au hasard sont présentés, ainsi que les volumes obtenus
pour chaque méthode en moyennant tous les sujets déformés. Par la suite, I'impact des
méthodes de recalage sur les volumes Lvv (section 2.2.2) et les volumes de segmentation
(section 2.2.1) est étudié.

2.1 Volumes reconstruits

2.1.1 Etude sur un sujet

Il est raisonnable dans un premier temps de visualiser les résultats d’un sujet pris au
hasard dans la base. Ce sujet est déformé vers le sujet de référence, dont les coupes sont
visible sur la figure 2.6. Pour toutes les méthodes, nous avons choisi l'interpolation tri-
linéaire pour reconstruire les volumes déformés. Les figures 2.1, 2.2, 2.3, 2.4, 2.5 présentent
les coupes du volume déformé par les méthodes I, M,N,Q,R respectivement. Ces volumes
reconstruits doivent tous étre comparés au volume de référence. Pour la méthode M, le
support du volume déformé est “limité*“ au support du repere stéréotaxique, c’est pour
cette raison que seule la zone correspondant au champ de vue du repere stéréotaxique est
reconstruite.

Les observations que nous pouvons faire sur un seul sujet sont trés limitées, car il est
difficile d’évaluer sur un sujet déformé la qualité du recalage. S’il est encore nécessaire de
le préciser, ceci illustre le probléme ouvert qu’est celui de la validation des méthodes de
recalage non-rigide. Malgré tout, nous pouvons entrevoir que la différence semble signifi-
cativement plus importante pour les méthodes I et Q. En effet, les déformations estimées
pour ces deux méthodes contiennent peu de “degré de liberté“ (transformation rigide pour
I, transformation affine par morceaux sur une partition de 12 cubes pour Q). Par ailleurs,
la solution fournie par la méthode N ne semble pas réguliere partout, en particulier au
niveau du cortex.



Fia. 2.2 — Sujet déformé par la méthode M.



F1G. 2.3 — Sujet déformé par la méthode N.

Fic. 2.4 — Sujet déformé par la méthode Q.



Fic. 2.6 — Sujet de référence.

2.1.2 Volume moyen des sujets déformés

Si 'on déforme tous les sujets de la base de donnée vers le sujet de référence, il
est alors possible de construire un volume par moyennage des volumes déformés. Pour
toutes les méthodes, les volumes déformés sont calculés par interpolation trilinéaire. Les
coupes des volumes moyens sont présentés sur les figures 2.7, 2.8, 2.9, 2.10, 2.11, pour
les méthodes I,M,N,Q,R respectivement. Ces volumes moyens doivent étre comparés au
volume de référence dont les coupes sont présentées sur la figure 2.12. Notons que pour la
méthode M, le sujet 09 a été retiré de la moyenne car le recalage a manifestement échoué.
Par la suite, le sujet 09 sera toujours retiré de I’évaluation de la méthode M.

Les méthodes I et Q) se distinguent des méthodes M,N et R. Pour ces deux méthodes,
le volume moyen se distingue plus nettement du volume de référence, par exemple sur la
coupe axiale pour la forme du crane. Les résultats de recalage des ventricules montrent



également ’apport des méthodes M,N et R, grace au nombre de degré de liberté plus
importants de la transformation (voir la figure 2.13). De méme, la netteté du volume
moyen est également un indicateur de la qualité du recalage.

Il est difficile d’évaluer numériquement et objectivement le flou d’une image. Par contre,
nous pouvons dans ce cas calculer I’écart quadratique moyen (EQM) entre le volume moyen
d’une méthode et le volume de référence. 'EQM n’est pas une bonne mesure pour juger de
la qualité du recalage entre deux sujets, mais est un critere plus fiable lorsqu’il est calculé
sur un volume moyen. Le tableau 2.1 donne PTEQM pour chaque méthode, une premiere
définie sur I'intégralité du support du volume de référence, et une seconde calculée sur le
support du masque de segmentation du cerveau du sujet de référence. Les méthodes M
et Q semblent donner numériquement des résultats similaires, tandis que les méthodes N
et R se détachent nettement, avec une amélioration notable pour la méthode R. L’EQM
donne ici une indication de la similitude entre le volume moyen de chaque méthode et le
volume de référence, mais ne donne pas une indication du flou de chaque volume moyen.
Pour se faire, il faudrait mettre en oeuvre une mesure basée sur les gradients de I'image.

Fia. 2.7 — Volume moyen de la méthode I.



Fia. 2.9 — Volume moyen de la méthode N.



FiG. 2.10 — Volume moyen de la méthode Q.

Fia. 2.11 — Volume moyen de la méthode R.



F1G. 2.12 — Sujet de référence.



Sujet de référence

Fi1G. 2.13 — Comparaison des différentes méthodes de recalage.



Méthode|Support entier| Support réduit au masque
de segmentation du cerveau

1 1658.2 1389.9

M 3354.77 987.9

N 616.55 491.1

Q 1973.7 1064.4

R 502.0 385.6

TAB. 2.1 — Ecart quadratique moyen (EQM) entre le volume moyen obtenu pour chaque
méthode et le volume de référence. Un premier calcul est effectué sur l'intégralité du
support du sujet de référence, et un second calcul est limité sur le support du masque de
segmentation du cerveau du sujet de référence.

2.2 Etude sur des critéres anatomiques

Afin d’évaluer le recalage fourni par chaque méthode, la visualisation de volumes
reconstruits est insuffisante car son appréciation est subjective. L’évaluation objective
donnée par 'EQM entre le volume moyen et le sujet de référence est également insatisfai-
sante car cette mesure est liée, pour la plupart des méthodes, a la fonction de similarité
choisie. Il est donc nécessaire d’évaluer le recalage sur des structures anatomiques, par
des mesures de recouvrement ou de corrélation. Pour se faire, nous utilisons les cartes de
segmentation matiére grise/blanche, qui sont des éléments anatomiques pertinents. Par
ailleurs, nous utilisons également le volume Lvv, qui n’est pas directement relié & I’anato-
mie, mais qui est fortement corrélé & 'anatomie sulco-gyrale.

2.2.1 Recouvrement des matiéres grises et blanches

Nous disposons pour chaque sujet des cartes de segmentation matiere grise et matiere
blanche. Il est donc possible d’étudier I'impact des différentes méthodes de recalage sur la
mise en correspondance de ces cartes anatomiques. Pour chaque classe de matiére, nous
calculons le recouvrement entre cette classe déformée! et la classe du sujet de référence.
Ce recouvrement est calculé par les mesures de spécificité, sensibilité et performance totale
présentés dans la partie I, section 3.1.2.3. Pour des raisons de concision, nous ne présentons
sur la table 2.2 que la mesure de performance totale. Pour une méthode, et pour une
des deux classes considérées, nous calculons la moyenne et la variance empirique de la
performance totale de I’ensemble des sujets.

1. Les volumes déformés sont reconstruits par interpolation trilinéaire



Méthode | Classe| Moyenne | Variance
I gris 88.8 0.13
blanc | 87.5 0.17
M gris 91.9 0.08
blanc | 89.6 0.07
N gris 95.8 0.04
blanc | 96.7 0.04
Q gris 93.5 0.06
blanc | 95.1 0.04
R gris 93.9 0.10
blanc| 95.0 0.14

TAB. 2.2 — Tableau de comparaison du recouvrement entre les classes de matiere grise
et matiere blanche. Pour chaque méthode, la valeur moyenne sur la base de donnée du
recouvrement entre le tissu du sujet de référence et le tissu d’un sujet déformé est calculée,
ainsi que la variance de cette variable.

Bien évidemment, ’extraction des cartes de segmentation est entachée d’erreurs que
nous ne savons pas quantifier. Malgré tout, ces cartes permettent de comparer les différentes
méthodes puisqu’elles subissent identiquement les erreurs de segmentation. La méthode
I montre qu’avec une méthode linéaire, il est tout de méme possible d’atteindre 88% de
recouvrement sur les cartes de segmentation. Les méthodes N, QQ et R semblent donner
des résultats comparables, avec toutefois une variance significativement plus élevée pour
la méthode R.

La méthode Q donne de bons résultats pour ce critéere (du moins significativement
meilleurs que la méthode rigide), ce qui peut étre expliqué par le principe du recalage.
En effet les points extrémaux du cerveau sont repérés manuellement, ce qui donne des
conditions limites favorables au recouvrement des cartes de segmentation. La méthode M
semble donner des résultats légerement moins convaincants, mais n’oublions pas que le
champ final est calculé & une résolution de 4mm, c’est a dire que le champ est constant
sur une grille de 4mm de coté.

2.2.2 Corrélation des volumes Lvv

Le Lvv représente la dérivée seconde de l'image dans la direction tangente a l’iso-
contour passant par le point courant. Cette mesure n’est donc pas directement liée a
I’anatomie du sujet, mais elle a été appliquée avec succes pour distinguer les sillons cor-
ticaux des gyri. Chaque volume Lvv est donc déformé, par interpolation trilinéaire, vers
le sujet de référence par les différentes méthodes de recalage, ce qui permet de calculer la
corrélation simple entre le Lvv déformé et le Lvv du sujet de référence. Nous ne calculons
la corrélation que sur le support du masque de segmentation du cerveau, car le volume
Lvv n’est significatif que dans cette zone. Nous calculons ensuite pour chaque méthode la
moyenne et la variance empirique des corrélations obtenues sur ’ensemble des sujets de la
base de donnée. Les résultats sont présentés en table 2.3.



Méthode |Moyenne | Variance
I 0.01 0.001
M 0.17 0.003
N 0.43 0.005
Q 0.16 0.003
R 0.32 0.008

TAB. 2.3 — Moyenne et variance, calculées sur les sujets de la base de donnée, de la
corrélation entre le Lvv du sujet de référence et le Lvv du sujet déformé par une méthode
de recalage.

On peut tout d’abord constater la faible valeur relative des moyennes des corrélations
sur le Lvv, pour I'ensemble des méthodes. Ceci indique probablement que la mise en
correspondance des structures gyrales n’est pas satisfaisante, et ce point sera étudié plus
en détails dans le chapitre suivant 3.

La méthode I obtient un score trés faible, ce qui n’est pas étonnant car cette méthode
n’estime qu’un recalage rigide. Malgré tout, il est intéressant de comparer les méthodes
non-rigides & un recalage rigide. Les méthodes M et (Q donnent un résultat comparable,
avec une corrélation moyenne voisine de 0.17. Il est nécessaire de rappeler que la méthode M
est calculée sur une grille de 4mm, ce qui pénalise la résolution des champs de déformation.
Les méthodes R et N se détachent, avec une amélioration significative pour la méthode N.

2.3 Conclusion partielle

Dans ce chapitre, des mesures “globales” d’évaluation des algorithmes de recalage ont
été mises en oeuvre. Tout d’abord, les volumes déformés d’un sujet vers le sujet de référence
ont été présentés. Cela permet de comprendre la difficulté de comparaison des méthodes,
ainsi que le probleme de Pappréciation de la qualité des différents recalage. Pour chaque
méthode, nous avons calculé le volume moyen, & partir de tous les sujets déformés , ainsi
que écart quadratique avec le sujet de référence. Nous avons ensuite évalué les recalage
sur des criteres reliés a I’anatomie.

Dans tous les cas, la méthode I, qui consiste simplement en un recalage rigide, donne
une base de comparaison permettant de montrer 'apport des différentes méthodes non
rigide. Parmi les méthodes non-rigides, et au vu des résultats obtenus, il semble se détacher
2 classes plus ou moins distinctes, les méthodes M et Q d’une part, et les méthodes N et
R d’autre part. Pour la méthode (), ces résultats peuvent s’expliquer par la nature de
la transformation, qui est affine par morceaux sur une partition de cardinal 12. Pour la
méthode M, le champ de déformation est, dans ’espace stéréotaxique, constant sur des
mailles de taille 4mm. Le nombre de degré de liberté des transformations M et Q est donc
significativement plus faible que pour les méthodes N et R, ce qui pourrait expliquer les
résultats obtenus.

Par contre, les résultats sur la corrélation du Lvv, qui donne pour toutes les méthodes
des résultats de corrélation moyenne assez faibles, semble indiquer que les différentes
méthodes peinent & mettre en correspondance les structures corticales. Nous allons évaluer
plus en détails ce point dans le prochain chapitre.



Chapitre 3

Mesures locales

Pour étudier plus localement la qualité des différents recalage, il est nécessaire de
mettre en oeuvre des mesures adaptées. En particulier, 'impact du recalage sur la mise
en correspondance de structures corticales est une question non résolue. Les travaux de
Louis Collins [Collins 96] ont commencé & étudier la qualité de mise en correspondance
des sillons par la méthode ANIMAL (méthode M).

Pour chaque sujet, 12 sillons (6 par hémispheére) ont été extraits par les méthodes
[LeGoualher 97a,LeGoualher 98], décrite plus en détails dans la partie IV, section 3.2.
Chaque sillon est décrit sous la forme d’une B-spline [LeGoualher 97a]. La manipulation
de ces sillons est donc numériquement aisée, les réechantillonnage des points de controle
de la spline étant possible sur chaque axe.

Dans la section 3.1, nous allons visualiser les sillons déformés avec chaque méthode, en
les comparant au sillon correspondant du sujet de référence. Nous allons ensuite chercher
dans la section 3.2 & quantifier numériquement la qualité du recalage corticale, avec la
métrique euclidienne entre sillons déformés, puis par une métrique adaptée a ’étude des
formes.

3.1 Visualisation de la déformation des sillons

Afin de déformer les sillons d’un sujet vers le sujet de référence par une méthode de
recalage, les points de controle du sillon considéré sont déformés par la méthode de reca-
lage. Les champs de déformation sont définis sur une grille discréte a coordonnées entieres,
alors que les points de controle des sillons sont & coordonnée réelles. Nous effectuons donc
une interpolation trilinéaire vectorielle’ du champ de déformation au point de controle
courant. La figure 3.1 permet de visualiser le sillon central gauche du premier sujet de
la base déformé par les différentes méthodes de recalage. Nous remarquons que les sillons
déformés par les méthodes M, N, Q et R sont visuellement bien placés par rapport au sujet
de référence, bien que cela ne constitue qu’une constatation visuelle sur un sillon d’un seul
sujet. Nous remarquons ensuite les sillons ayant subi une interpolation trilinéaire vecto-
rielle afin d’étre déformés (M, N et R) semblent un peu moins lisses que les sillons des

1. ’interpolation trilinéaire d’un vecteur est trés simplement une interpolation trilinéaire sur chaque
composante du champ.



méthodes linéaires, ou localement linéaires (I et Q).

Fia. 3.1 — Résultats de déformation du sillon central du sujet 01, comparés avec les sillons
centraux (rouge), précentraux (bleu fonce en bas) et postcentraux (bleu ciel) du sujet de
référence. Le sillon déformé par la méthode I est en bleu clair, celui de la méthode M en
vert, celui de la méthode N en bleu foncé, celui de la méthode Q en jaune, celui de la
méthode R en ocre.

3.1.1 Sillons déformés superposés

Dans un premier temps, nous pouvons visualiser pour chaque méthode comment le
méme sillon de tous les sujets se déforme vers le sillon correspondant du sujet de référence
(sillon de référence). Nous avons choisi de visualiser les déformations du sillon central,
du sillon frontal supérieur et du sillon sylvien, dans 'hémisphére gauche. Les résultats de
cette déformation sont présentés sur les figures 3.2, 3.3, et 3.4.

Sur la figure 3.2, le sillon central gauche de chaque sujet est déformé vers le sujet de
référence et tracé en bleu. Pour faciliter la comparaison, le sillon de référence est placé en
jaune, le sillon précentral du sujet de référence est tracé en rouge, et le sillon postcentral
du sujet de référence est tracé en vert. Sur la figure 3.3, le sillon frontal supérieur gauche
de chaque sujet est déformé pour chaque méthode de recalage, et superposé avec le sillon
frontal supérieur gauche de référence (en rouge). Sur la figure 3.4, pour chaque méthode de
recalage, le sillon sylvien gauche de chaque sujet est déformé et comparé au sillon sylvien
gauche (en rouge), ainsi qu’au sillon temporal supérieur gauche de référence (en vert).

La méthode I donne une variation significative des sillons déformés autour du sillon
de référence. Les autres méthodes semblent conduire & une variabilité moins importante,



mais il est difficile de distinguer, du moins visuellement, entre les méthodes M,N,Q et R
celle qui conduit & la variabilité la plus faible.



Méthode N

Méthode @

Méthode R

Fia. 3.2 — Sillons centraux déformés. Pour chaque méthode, le sillon central gauche de
chaque sujet est déformé vers le sujet de référence et tracé en bleu. Les sillons jaunes,
rouge et vert représentent respectivement le sillon central gauche, le sillon précentral et le
sillon postcentral du sujet de référence.



Méthode I

Méthode M.

M¢éthode N.

Méthode Q.

M¢éthode R.

Fic. 3.3 — Sillons frontaux supérieurs gauche déformés. Pour chaque méthode, le sillon
frontal supérieur gauche de chaque sujet est déformé vers le sujet de référence et tracé en
bleu. Le sillon rouge représente le sillon frontal supérieur gauche du sujet de référence.



Mcéthode 1.

Méthode M.

M¢éthode N.

Méthode Q.

M¢éthode R.

F1a. 3.4 — Sillons sylviens gauche déformés. Pour chaque méthode, le sillon sylvien gauche
de chaque sujet est déformé vers le sujet de référence et tracé en bleu. Les sillons rouge
et vert représentent respectivement le sillon sylvien gauche et le sillon temporal supérieur
gauche du sujet de référence.



3.1.2 Sillons moyens

Les figures précédentes 3.2, 3.3, 3.4 sont difficiles & interpréter en raison du nombre
important de sillons déformés. Afin d’obtenir une représentation plus compacte, il est
possible de calculer pour chaque méthode un sillon “moyen”. Ce sillon est obtenu en
réechantillonnant tous les sillons déformés par un méme facteur. Ainsi, tous les sillons ont
le méme nombre de points de controle. 11 devient possible de calculer une B-spline dont les
points de controle sont la moyenne des points de controle correspondant du sillon déformé
de chaque sujet.

Les figures 3.5, 3.6, et 3.7 donnent les sillons moyens obtenus pour chaque méthode,
respectivement pour le sillon central gauche, le sillon frontal supérieur gauche et le sillon
sylvien gauche. Les codes de couleur sont donnés sur les légendes des figures. On constate
tout d’abord que les formes des sillons moyens sont quasiment identiques pour toutes les
méthodes, quelque soit le sillon considéré. Ces formes moyennes sont tres lisses, ce qui
tend & indiquer que les méthodes non rigides ne déforment pas beaucoup plus les sillons
que les méthodes rigides. Si I’on s’intéresse au positionnement du sillon moyen par rapport
au sillon correspondant du sujet de référence, on constate que les résultats sont différents
en fonction du sillon considéré. Pour le sillon central et le sillon frontal supérieur, les
méthodes non-rigides M, N et R sont visiblement mieux alignées sur le sillon de référence.
La méthode Q est également assez proche, et le recalage I est le plus éloigné. Pour le sillon



sylvien par contre, il n’est pas possible de dégager de différence significative.

FiG. 3.5 — Pour chaque méthode, un sillons moyen est calculé a partir des sillons centraux
gauche de chaque sujet déformé. Pour situer les résultats, les sillons centraux, postcen-
traux et précentraux du sujet de référence sont tracés en rouge, bleu sombre et orange
respectivement. Le sillon moyen de la méthode I est en jaune, celui de la méthode M est
en bleu clair, celui de la méthode N en vert clair, celui de la méthode Q en vert olive, celui
de la méthode R en bleu sombre. Il faut noter que les sillons moyens des méthodes N, R
et Q sont presque superposés, alors que le sillon de la méthode I se distingue nettement,
et intersecte par endroits le sillon précentral.



Fic. 3.6 — Pour chaque méthode, un sillon moyen est calculé & partir des sillons frontaux
supérieurs gauche de chaque sujet déformé. Le sillon moyen de la méthode I est en jaune,
celui de la méthode M est en bleu clair, celui de la méthode N en vert clair, celui de la
méthode @ en vert olive, celui de la méthode R en bleu sombre. Le sillon frontal supérieur
du sujet de référence est tracé en rouge.

Fic. 3.7 — Pour chaque méthode, un sillon moyen est calculé & partir des sillons sylviens
gauche de chaque sujet déformé. Les sillons de chaque méthode sont tracés avec des nuances
de jaune, mais il est tres difficile de les distinguer car ils sont quasiment superposés. Pour le
sujet de référence, le sillon sylvien gauche est tracé en rouge et le sillon temporal supérieur
gauche est en bleu sombre.



3.2 Evaluation numérique des déformations corticales

Au deld des visualisations, il est souhaitable de juger numériquement de la qualité
de mise en correspondance des sillons. Pour cela, nous souhaitons évaluer deux aspects
différents : d’une part le positionnement des sillons recalés par rapport au sillon de référence
(section 3.2.1), et d’autre part les similitudes de formes entre les sillons déformés, comparés
au sillon correspondant de référence (section 3.2.2).

3.2.1 Distance entre sillons recalés

Afin de quantifier numériquement 1’écart entre les sillons du sujet de référence et les
sillons de chaque sujet déformés par une méthode de recalage, il est possible de calculer une
distance moyenne entre points de controle, apres réechantillonnage. Pour tous les sujets,
chaque sillon, et le sillon correspondant du sujet de référence, sont réechantillonnés de
maniere & étre décrits par le méme nombre de points de controle. Un méme sillon peut
étre continu chez certains sujets, et interrompus chez d’autres. Il faut donc prendre garde
au réechantillonnage des sillons dans ce cas précis. La mise en correspondance, et la gestion
des discontinuités, est expliquée dans la partie IV, section 3.3.2.

Les sillons du volume source sont déformés par une méthode de recalage, et il est ainsi
possible de calculer la distance moyenne, relativement & la métrique euclidienne, entre le
sillon de référence et le sillon du sujet déformé. Afin de présenter une mesure compacte
(il y a 18 sujets et 12 sillons pas sujet), nous calculons la moyenne sur tous les sillons
et sur tous les sujets de la distance mesurée. Nous avons également calculé une distance
entre les centres de gravité (isobarycentre des points de controle) des sillons déformés et
de référence. Ces résultats numériques sont présentés en table 3.1, et les distances sont
données en voxels (la résolution d’un voxel est de 0.93mm).

On remarque que les résultats ne sont pas significativement différents entre la méthode
M, la plus performante, et la méthode I la moins précise. En effet, I’écart entre ces deux
méthodes est de 16%. L’écart extréme entre les méthodes non rigide M et R est de 'ordre
de 8%. Différents artefacts viennent perturber cette mesure, erreurs de segmentation des
sillons, interpolation du champ de déformation (sauf pour les méthodes I et Q). Le premier
chiffre décimal est donc & prendre avec une grande précaution. De plus, cette distance
n’est pas toujours adaptée puisque deux sillons dont les formes seraient en “opposition de
phase” donneraient une distance élevée. La métrique n’est pas une métrique sur I'espace
des formes. Nous allons donc dans la section suivante considérer une distance plus générale
et plus appropriée, & I'aide de ’analyse en composantes principales.



Méthode| Distance moyenne Distance moyenne
entre points de controle|entre centres de gravité
I 11.5 9.1
M 9.9 7.3
N 10.3 7.7
Q 10.7 8.2
R 10.8 8.3

TaAB. 3.1 — Distance moyenne entre points de controle et centres de gravité, en voxels,
calculés entre le sillon du sujet de référence et le sillon correspondant d’un sujet déformé
par une méthode de recalage. La moyenne est réalisée sur tous les sujets et sur tous les
sillons.

Il est également possible d’effectuer ce calcul de distance entre sillons recalés et sillons
de référence, en limitant le calcul & un groupe homogeéne de sillons. Nous avons choisi de
restreindre le calcul au groupe de sillons centraux (hémispheres droits et gauches), frontaux
supérieurs (hémispheres droits et gauches), et sylviens (hémispheres droits et gauche). Ces
résultats sont présentés, pour chaque méthode, en table 3.2.

On note que les distances pour le sillon central sont nettement inférieures a celle
des autres sous-groupes. Les anatomistes savent [Ono 90] que le sillon central est un
sillon primaire stable, ce qui pourrait expliquer la différence avec le sillon frontal et le
sillon sylvien. Les sous-groupes classent les méthodes globalement dans le méme ordre,
sauf pour le sillon frontal supérieur. Pour ce sous-groupe, la méthode I donne un résultat
étonnamment bon, comparable et méme supérieur aux méthodes non rigide. Les méthodes
non-rigides ne semblent pas avoir mieux appréhendé la variabilité cortical pour cette zone.

Méthode|Sillons centraux |Sillons frontaux supérieurs|Sillons sylviens
1 8.5 10.5 11.8
M 6.5 10.4 9.5
N 6.9 11.1 9.9
Q 7.1 11.9 10.2
R 7.8 11.5 10.2

TAB. 3.2 — Distance moyenne entre sillon de référence et sillon déformés, calculée sur un
sous-groupe de sillons (sillons centraux, sillons frontaux supérieurs, sillons sylviens).

3.2.2 Etude statistique des formes recalées

Afin d’étudier les formes des objets parmi une population, I'extraction des modes
de variation de ces formes basée sur ’analyse en composantes principales est un outil
puissant qui a été utilisé dans de nombreux contextes [Barillot 99,Caunce 98,Cootes 95,
LeGoualher 00,Kervrann 95,Martin 98,Nikou 97]. Le principe de cette décomposition est
expliqué dans la partie IV, section 2.2.3.2. Ce travail a été réalisé en collaboration avec Isa-
belle Corouge, qui s’intéresse dans sa thése aux modeéles déformables en imagerie cérébrale.

Nous disposons pour chaque sillon d’une population P de forme x constituée par le



sillon du sujet de référence x;., et les sillons correspondant x;, de chaque sujet s déformé
par la méthode de recalage m, soit :

P={x} .. xPxl,. . .xi7 .. xh . xE

Nous cherchons & analyser les variations de chaque forme x par rapport a la forme de
référence x ¢, puis & dégager pour chaque sous-groupe de méthode les caractéristiques des
variations. Le vecteur de déplacement X = x—x;.. ¢ est décomposé selon les vecteurs propres
¢; de la matrice de covariance C de x (C = E[(x — X,ef)(x — Xef)7]). Pour chaque forme
X, on obtient une décomposition du type x = ) . b;j¢;. La décomposition de I'’ensemble
des sillons de chaque méthode est faite dans une méme base afin que la comparaison des
formes de chaque sous-groupe puisse étre équivalente a la comparaison des coefficients
de décomposition de chaque sujet. Il faut ici garder en mémoire que nous analysons les
déplacements non pas par rapport & une forme moyenne, comme c’est couramment le cas,
mais par rapport a la forme de référence. Les coefficients de la forme de référence dans la
base de décomposition sont donc tous nuls, ce qui signifie que les coefficients d’une forme
x;, quantifie dans ’espace des formes la qualité de recalage du sujet s par la méthode m,
pour le sillon considéré. Ce type de décomposition définit une métrique sur 'espace des
formes. Pour de plus amples détails sur ’expression mathématique de cette décomposition,
le lecteur avide pourra se reporter par exemple a [Kervrann 95].

L’analyse statistique fournit plusieurs indications: la décroissance des modes est un
facteur intéressant, car il fournit, pour chaque méthode, le pourcentage de variation qui
peut étre expliqué par chaque mode. Les décroissance des modes pour le sillon central
gauche est donnée sur la figure 3.8. On peut observer 2 classes, les méthodes I et M d’une
part, et les méthodes M, N et R d’autre part. La décroissance de I'importance des modes
est plus rapide pour les méthodes non-rigides, avec environ 70% de variation qui peut étre
expliquée par le premier mode uniquement, pour tous les sujets. Pour les méthodes rigides,
la décroissance des modes est moins marquée, bien que le premier mode explique tout de
méme 40% des variations de forme. Cette répartition des modes est intéressante, car elle
montre que les variations des méthodes non-rigides sont plus concentrées sur le premier
mode de variation.

Cela peut également se noter sur les figures 3.9 et 3.10. Si I'on restreint I’étude des va-
riations aux deux premiers modes, il est possible d’obtenir une représentation géométrique
des classes formées par chaque méthode. Sur la figure 3.9, le centre du repére est le sillon
de référence. Les éléments de couleur sont les sillons centraux gauche de chaque sujet
déformés et dont les coordonnées sont by et by, qui sont les composantes de ce sillon sur les
deux premiers modes. Pour chaque méthode, les ellipses tracées sont centrées au centre de
gravité des sillons déformés; tandis que ses dimensions correspondent aux variances des
distributions des variables by et b;. La figure 3.10 est la méme représentation, mais pour
le sillon frontal supérieur. Les ellipses des deux méthodes “linéaires” I et ) semblent plus
circulaires que celles des méthodes non-rigides M, N et R. Les distances entre le centre
de chaque ellipse et le centre du repére (sillon de référence) doivent étre interprétées avec
précaution puisque le tracé est restreint sur les deux premiers modes de variation.

Si I’on effectue une analyse pour chaque sous-groupe, il est possible de calculer la trace
de la matrice de covariance. Cette trace reflete la variance totale sur tous les axes, pour
la population donnée. L’avantage principal de la trace est son invariance par changement
de repére orthonormal. En effet les modes de variation entre les sous-groupes ne sont



pas comparables, puisque les bases de vecteurs propres ne sont pas les mémes pour les
différents sous-groupes, alors que la trace est un invariant significatif. Ces résultats sont
donnés sur les tables 3.3, 3.4 et 3.5, pour les sillons centraux gauche, frontaux supérieurs
gauche et sylviens gauches respectivement.

Décroissance des modes en fonction des méthodes de recalage
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Fi1c. 3.8 — Décroissance des 10 premiers modes de variation de chaque méthode. Les
méthodes non-rigides M, N et R semblent caractérisées par une importance plus forte du
premier mode, ainsi qu'une décroissance plus rapide des modes suivants.
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Fic. 3.9 — Visualisation géométrique, dans l’espace des deux premiers modes de

déformation, de la position des sillons centraux gauche des sujets déformés par les
différentes méthodes de recalage. Pour chaque méthode, les ellipses sont centrées sur la
moyenne des composantes de chaque mode, tandis que les dimensions de ’ellipse sont les
variances des composantes sur chaque axe.



Sillons 3im, 3mni, 3nice, 3gp, 3rennes dans espace des formes a 2 dimensions
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Fic. 3.10 — Visualisation géométrique, dans l'espace des deux premiers modes de
déformation, de la position des sillons frontaux supérieurs gauche des sujets déformés
par les différentes méthodes de recalage. Pour chaque méthode, les ellipses sont centrées
sur la moyenne des composantes de chaque mode, tandis que les dimensions de l’ellipse
sont les variances des composantes sur chaque axe.

Méthode | Trace de la matrice de covariance
10565
8754
11476
8671
12500

= O 2| E|—

TAB. 3.3 — Pour les sillons centraux gauche, trace de la matrice de covariance obtenue
pour chaque méthode. Les analyses sont faites indépendamment pour chaque méthode, ce
qui conduit & des bases de vecteur propres différentes. cependant, les traces, représentant
la variance totale de la population sur les axes, sont comparables car invariantes par
changement de repere orthonormal.



Méthode | Trace de la matrice de covariance
I 10565
M 11773
N 13040
Q 14607
R 12600

TAB. 3.4 — Pour les sillons frontaux supérieurs gauche, trace de la matrice de covariance
obtenue pour chaque méthode. Les analyses sont faites indépendamment pour chaque
méthode, ce qui conduit & des bases de vecteur propres différentes. cependant, les traces,
représentant la variance totale de la population sur les axes, sont comparables car inva-
riantes par changement de repére orthonormal.

Méthode | Trace de la matrice de covariance
I 23340
M 18748
N 17784
Q 20964
R 18097

TAB. 3.5 — Pour les sillons sylviens gauche, trace de la matrice de covariance obtenue
pour chaque méthode. Les analyses sont faites indépendamment pour chaque méthode, ce
qui conduit & des bases de vecteur propres différentes. cependant, les traces, représentant
la variance totale de la population sur les axes, sont comparables car invariantes par
changement de repere orthonormal.

3.3 Conclusion partielle

Nous avons mis en oeuvre dans ce chapitre des mesures locales d’évaluation des algo-
rithmes de recalage. Ces mesures sont basées sur la qualité de mise en correspondance des
sillons corticaux. Les sillons corticaux sont extraits par 'algorithme développé par G. Le
Goualher [LeGoualher 97a], qui fournit une modélisation sous la forme de B-spline de ’ame
des sillons. Cette représentation paramétrique explicite est trés adaptée a la manipulation
numérique.

Les criteres retenus sont les distances moyennes entre sillons déformés et sillons de
référence d’une part, et ’analyse modale des déformations d’une population homogenes de
sillons par rapport au sillon de référence correspondant d’autre part. Il ne faut cependant
pas négliger 'importance des visualisations des sillons déformés, car les critéres psycho-
visuels permettent de se rendre rapidement compte des performances de chaque méthode.
En particulier, la figure 3.2 (présentant le méme sillon des différents sujets déformés)
est importante, car elle fournit un élément important de comparaison, méme s’il n’est
pas numérique. Ce résultat peut méme étre jugé comme étant en contradiction avec les
résultats numériques ultérieurs.



En conclusion, nous n’avons pas pu, a partir de ces mesures, dégager de différences
significatives entre les différentes méthodes de recalage. Pour ce qui est de la mise en cor-
respondance des sillons corticaux, les méthodes rigides et non rigides semblent donner des
résultats comparables. Ce résultat est surprenant, et est sans doute 1ié a la grande varia-
bilité inter-individuelle qui n’est pas mieux appréhendée par les modeles de déformation
des méthodes non-rigides.

Cependant, les mesures de distance sont & améliorer. En particulier, observons la figure
3.11. Le sillon R est le sillon de référence, et les sillons 1 et 2 sont des sillons déformés a
comparer avec le sillon de référence. Quel est celui qui est le mieux recalé? Ce point peut
étre discuté, mais il nous semble que le sillon 1 est mieux positionné par rapport au sillon
de référence. Cependant, pour les mesures que nous avons mises en oeuvre, il donnera une
distance plus importante (pour la métrique euclidienne et pour la métrique de espace des
formes).

1 R

2

Fic. 3.11 — Le sillon R est le sillon de référence, et les sillons 1 et 2 sont des sillons
déformés. Quel est celui qui est le mieux recalé? Le sillon 1 est mieux positionné, tandis
que le sillon 2 est plus semblable si I'on considere la forme.

Nous pensons donc & modifier le calcul de distance, pour y introduire une distance
signée par rapport au plan moyen. Ce calcul est expliqué dans la figure 3.12. La distance
que nous calculons entre le sillon de référence R et un sillon déformé S vaut :

1 =N
4= SO 1ML
=0

Il serait judicieux de modifier cette distance en y introduisant la direction du vecteur
MJEM?
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F1G. 3.12 — Calcul signé de distance entre sillons déformés.



Chapitre 4

Discussion

Nous avons dans cette partie mis en oeuvre des criteres globaux et locaux pour valider
différentes méthodes de recalage d’images cérébrales. La validation a été menée sur une
base de donnée de 18 sujets, et sur 5 méthodes de recalage. rappelons brievement les
méthodes de recalage évaluées:

— Meéthode I, recalage rigide basé sur la maximisation de I'information mutuelle.

Méthode M, recalage par l'algorithme ANIMAL développé au MNI (Montréal).

— Méthode N, recalage par la méthode des “démons” développé a 'INRIA Sophia-
Antipolis (Nice).

— Méthode N, recalage par quadrillage proportionnel de Talairach.

Méthode R, recalage par ’approche présentée dans la partie I (Rennes).

Les criteres globaux sont basés sur la construction d’un volume moyen et sa comparai-
son avec le volume de référence, '’étude des recouvrements entre classes de tissus gris et
blancs, le calcul de la corrélation entre les volumes Lvv. Ces criteres globaux ont montré
I’apport des méthodes non rigides. Pour ces mesures, les méthodes M et () donnent des
résultats similaires, tandis que les méthodes N et R fournissent des résultats comparables
entre eux et significativement meilleurs que les méthodes M et Q. Il faut néanmoins rap-
peler que le champ final de la méthode M est calculé & une résolution de 4mm, ce qui
explique en partie les résultats obtenus.

Les criteres locaux sont basés sur la qualité de mise en correspondance des sillons
corticaux. Nous avons évalué cette qualité en calculant d’une part des mesures moyennes de
distance entre sillons déformés et sillons de référence correspondant, et d’autre part par une
analyse modale des populations de sillons déformés, par rapport au sillon correspondant
de référence. Ces critéres locaux ont montré que ’apport des méthodes non rigides sur
les méthodes rigides est faible. Les mesures de similarité choisies, basées sur la mise en
correspondance de voxels de luminance identique, associées aux modeéles de déformations
régularisés choisis, ne sont pas adaptés a la mise en correspondance des sillons corticaux.

Bien évidement, certains critéres sont absents de cette évaluation, comme la facilité
de mise en oeuvre, le colit de calcul, le degré d’interaction de l’expert, le nombre d’hy-
perparametres ainsi que la sensibilité de I’algorithme & ces parameétres, la robustesse de la
méthode (au bruit, aux inhomogénéités de champ..), la cohérence spatiale du champ de
déformation (la méthode N présente en particulier des zones ot le champ semble trop peu



régulier) . Ces critéres sont pour la plupart trés difficiles & évaluer, car ils nécessitent une
centralisation non pas des résultats, mais du développement et du lancement des recalages,
ce qui représente une charge trés importante.

L’évaluation sur des criteres locaux pose la question de l'identification automatique,
ou guidée, des sillons corticaux par un recalage non-rigide. Si 'on considere un sillon
individuellement, ’étude que nous avons faite sur les criteres locaux laisse penser que
Iidentification automatique sera difficile. Cette étude n’a toutefois été faite qu’avec un
sujet de référence. Cependant, les méthodes non-rigides ont montré un apport léger pour
le recalage des sillons. Sur la population des sillons centraux, les distances finales atteintes
sont de l'ordre de 7 voxels, c’est a dire de 'ordre du quart de la distance entre sillons
voisins du sujet de référence?. Si I’on considére les sillons non plus individuellement, mais
dans leur contexte spatial, et que I'on considére non plus un sujet de référence, mais un
sujet moyen ou I'on dispose de probabilités de présence de sillons, alors cette identification
pourrait étre envisagée.

Il serait intéressant dans ’avenir d’étudier la dépendance entre le recalage anatomique
et le mapping de données fonctionnelles, par exemple en étudiant la distribution des acti-
vités de chaque sujet, déformés vers le sujet de référence. Une “bonne” méthode de recalage
conduira-t-elle & une distribution plus regroupée des activités déformées vers le sujet de
référence? Cette étude pose bien évidemment des problemes de validation, en particulier
concernant les erreurs de localisation et de reconstruction des activités fonctionnelles. De
plus, la corrélation entre anatomie et fonction est encore mal connue pour les activités
complexes.

Enfin, ce projet de validation des méthodes de recalage n’est pas figé, et peut facilement
intégrer par la suite d’autres méthodes de recalage.

1. Notons par exemple que le sujet 09 a été retiré de l’évaluation de la méthode M, car le recalage a
échoué

2. La distance, pour le sujet de référence, entre le sillon central gauche et le postcentral gauche est de
30 voxels, et elle vaut 25 voxels entre le sillon central gauche et le sillon précentral gauche.



Quatriéme partie

Coopération
segmentation/recalage






Chapitre 1

Introduction

Les processus de segmentation et recalage sont intrinsequement liés. D’une part cer-
taines approches de recalage [Bookstein 89,Chui 99, Thompson 96,Szeliski 93, Vaillant 99]
utilisent des amers issus d’algorithmes de segmentation. L’introduction de contraintes
anatomiques permet d’obtenir une précision accrue pour les zones de contrainte, et assure
dans ces régions une déformation anatomiquement cohérente. D’autre part, des approches
de segmentation automatique par des algorithmes de recalage ont été développées [Col-
lins 95,Dawant 99b], basées sur le principe d’atlas déformables.

Cette partie est dédiée a la coopération entre segmentation et recalage. Dans le cha-
pitre 2, l'algorithme de recalage présenté dans la partie I est utilisé afin de guider un
processus de segmentation basé sur la méthode des ensembles de niveaux. Nous montrons
qu’une segmentation, méme grossiere, améliore les résultats obtenus en terme de précision,
robustesse, et temps de calcul.

Dans la chapitre 3, 'algorithme de recalage non rigide présenté dans la partie I est
enrichi de contraintes sulcales éparses. En effet, les résultats de la partie III montrent
que les méthodes de recalage non rigide peinent & mettre en correspondance les zones
corticales. Nous montrons que le cadre formel de formulation du recalage permet d’intégrer
des informations éparses de maniere naturelle. Nous montrons ensuite 'apport de cette
contrainte pour le recalage de la base de donnée de 18 sujets.
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Chapitre 2

Utilisation du recalage pour la
segmentation automatique de
structures cérébrales

2.1 Introduction

L’analyse automatique de données volumiques devient de plus en plus nécessaire, en
particulier en ce qui concerne la segmentation de structures anatomiques. La localisation
précise de structures cérébrales est une tache indispensable pour le suivi et la quantifi-
cation de I’évolution de multiples 1ésions, telles que la sclérose en plaques, la maladie de
Parkinson (locus niger), la maladie d’Alzheimer (atrophie de I'hippocampe). De méme, les
recherches en neurosciences nécessitent une quantification de la taille des différentes struc-
tures cérébrales, et du cerveau. Ainsi, les caractéristiques du cerveau sont des éléments
importants pour son étude et sa compréhension. En raison du grand nombre de données
et de la nature extrémement fastidieuse de cette tache, la segmentation manuelle de struc-
tures cérébrales est inappropriée pour une étude sur une large base de donnée. De plus, les
opérations manuelles varient beaucoup d’un expert a autre (variabilité inter-expert), mais
peuvent également varier significativement pour un méme expert entre deux expériences
(variabilité intra-expert). Pour ces raisons, la segmentation automatique, précise et rapide
de structures cérébrales est un objectif important.

Nous allons présenter dans cette partie comment les processus de segmentation peuvent
étre “guidés” par les algorithmes de recalage. Nous montrerons en particulier qu’une
coopération entre segmentation et recalage permet un gain de rapidité, de précision et
de robustesse. L’approche que nous proposons combine les avantages des contours actifs
avec les avantages des atlas déformables. Ce travail a été réalisé en collaboration avec Caro-
line Baillard, qui s’est plus spécifiquement intéressée & la segmentation par la méthode dite
des “ensembles de niveaux” (level sets). Ce chapitre est organisé de la maniére suivante :
Nous proposons tout d’abord une classification succincte des méthodes de segmentation
d’images cérébrales IRM dans la section 2.2 ; puis nous introduisons brieévement la méthode
de segmentation des “ensembles de niveaux” dans la section 2.3 ; nous présentons ensuite
la coopération entre la segmentation et le recalage dans la section 2.4 ; enfin nous concluons
par des résultats sur des données synthétiques et réelles dans la section 2.5. Nous allons



dans ce chapitre nous concentrer plus spécifiquement sur la segmentation du cerveau, sans
que ceci soit une limitation de la méthode proposée, car le méme formalisme peut étre
appliqué a la segmentation de structures internes, tels que les ventricules, noyaux caudés,
noyaux gris centraux etc. (ce qui est d’ailleurs un probléme plus simple en raison de la
trés grande variabilité inter-individuelle du cortex).

Notons que le terme de segmentation recouvre & la fois le processus ou l'algorithme de
segmentation, mais désigne aussi le résultat final de ce processus. Nous utiliserons donc
ce terme avec ces deux significations.

2.2 Eléments d’état de lart sur les méthodes de segmenta-
tion d’IRM cérébrales

De nombreux travaux de recherche ont été menés pour segmenter de maniere auto-
matique des structures cérébrales & partir d’images IRM. Ces images sont en effet de tres
grande qualité (contraste, résolution). Alors que de nombreuses méthodes de segmenta-
tion ont été proposées, le probleme de la segmentation du cerveau peut s’avérer difficile
en raison de la complexité de la surface du cortex. Worth et al. [Worth 97] ont réalisé
une étude intéressante montrant les enjeux et les difficultés pour segmenter correctement
des structures anatomiques. Les principaux probleémes rencontrés tiennent a la nature des
images traitées: inhomogénéités du champ de radio fréquence des images IRM, effet de
volume partiel en image 3D rendant la détection de certains contours difficile, volume im-
portant des données conduisant & des temps de calcul prohibitifs, variabilité des structures
anatomiques déjouant les hypotheses a priori sur leurs formes et leurs positions, difficulté
de relier avec certitude un niveau de gris a un type de tissu cérébral, etc. De plus, comme
pour la plupart des problémes de segmentation, un critere objectif de mesure de la qua-
lité n’existe pas. Dans le cadre qui nous concerne on distingue classiquement trois classes
d’approches de segmentation : les méthodes “basées sur les régions”, les atlas déformables
et les modeles déformables.

2.2.1 Meéthodes basées sur les régions

Les approches “basées sur les régions” classent chaque pixel selon un critéere d’ho-
mogénéité. Un a priori local peut étre utilisé (une régularisation de type markovienne par
exemple), ou une analyse statistique de la distribution des niveaux de gris (mélange de
distribution gaussienne pour approximer l’histogramme par exemple). Les méthodes de
classification peuvent s’appuyer sur des techniques de “clustering” [Niessen 98], sur une
analyse de I'histogramme et seuillage [Schroeter 98], ou sur une classification bayésienne
avec régularisation [Cline 90]. Notons que les opérateurs morphologiques sont tres clas-
siquement utilisés, en particulier afin de casser les connexions du nerf optique avec le
cerveau, puisque les niveaux de gris de ces classes sont trés proches. Ces approches sont
essentiellement limitées par la difficulté de contraindre globalement la forme estimée, ainsi
par leur manque de robustesse lors de la segmentation de structures complexes tel que le
cortex.
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2.2.2 Atlas déformables

Une autre catégorie d’approches se réferent a la notion d’atlas déformable [Chen 99,
Christensen 96,Collins 95,Dawant 99b,Gee 93,Sandor 97]. Un atlas, c’est & dire un sujet de
référence, a été soit segmenté, soit classifié, par des méthodes manuelles ou automatiques.
Lorsqu’un nouveau sujet doit étre traité, une déformation est estimée entre le sujet de
référence et le sujet & segmenter, et ’atlas est ainsi déformé par la transformation estimée.
L’intérét principal de ces approches réside dans la donnée d’une connaissance a priori,
qui est fournie explicitement par ’atlas. Cette connaissance peut étre mise a profit pour
détecter des structures difficiles & visualiser, par exemple en raison d’un contraste faible
avec les structures environnantes (noyaux caudés), ou dans le cas de I'hippocampe parce
qu’il s’agit d’un gyrus parmi d’autres. Ces approches paraissent bien adaptées pour la
segmentation de structures internes, mais échouent la plupart du temps a segmenter des
structures corticales, car les algorithmes de recalage peinent & appréhender la variabilité
inter-individuelle au niveau cortical [Collins 96].

2.2.3 Contours actifs et modéles déformables
2.2.3.1 Contours actifs

Dans cette derniere classe d’approches, la segmentation est obtenue par I’évolution d’un
contour actif ou modele déformable, souvent formulé dans un cadre variationnel [Blake 98,
Cohen 93,LeGoualher 97b,Hermosillo 99,Kass 88,Szekely 96,Zeng 99a]. Les contours ac-
tifs constituent une méthode puissante pour retrouver une structure avec un minimum
d’hypotheses sur sa forme. Les contours actifs sont le plus généralement des courbes ou
des surfaces paramétrées qui évoluent vers la position désirée. Cette évolution est régie
par la minimisation d’une fonctionnelle [Terzopoulos 86] qui comprend usuellement deux
termes : une énergie externe, ou attache aux données, qui est une force calculée a partir des
données observées (les gradients par exemple); et une énergie interne, ou régularisation,
destinée & maintenir la cohésion de la forme (typiquement cette régularisation est liée & la
courbure).

2.2.3.2 Modéles déformables

Les modeles déformables permettent aisément d’introduire une information globale,
un a priori statistique sur la forme & retrouver et sa variabilité. Cette information peut
provenir d’une phase d’apprentissage. En particulier, les travaux sur ’analyse modale
[Caunce 98,Cootes 95,Kervrann 95,Martin 98,Pentland 91] permettent d’analyser statis-
tiquement le vecteur de déplacement & par rapport & la forme moyenne z (On étudie la
déviation d’une forme x par rapport & la forme moyenne Z, et 'on note & = 2 — Z). Cette
déformation est exprimée sur une base orthogonale ®;_; o, :

1=2n

E=) bii = PonBan

=1

La condition d’orthogonalité de la base ®;—; o, permet de calculer simplement les coef-
ficients b; par projection: Ba, = (I>2Tn:i = <I>2Tn(:v — Z). On peut alors calculer les moments
du premier et second ordre du vecteur aléatoire Bo,, :



Bop = E[Bay,] = ®L E[z] — &1 7 =0

et

A = E[By,B,] = 23, E[(z — 2)(z — 2)"|@an
ce qui conduit & ’équation aux valeurs propres Cov(z)®y, = ®9, A donnant les 2n couples
solution (¢;,)\;) tels que Cov(z)p; = \i¢;.
Lorsque l'on dispose d’une population d’apprentissage (ensemble de réalisations de la va-
riable aléatoire x), les vecteurs propres de la matrice de covariance de 2 fournissent la base
orthogonale sur laquelle les déformations de la forme = pourront étre décomposées. Il est
possible de ne conserver qu'un certain nombre de vecteurs propres pour représenter les
déformations, ce qui conduit & une compression des données. Les liens entre les approches
modales, les modeles issus de la théorie de Fourier et la transformée de Karhunen-loeve
(ou ACP: analyse en composantes principales) sont forts, et en particulier 'ACP est une
généralisation des deux autres méthodes lorsque ’on dispose d’une population d’appren-
tissage [Kervrann 95].

D’autre part, 'existence et le calcul de bases orthogonales de décomposition des déformations
entrainent de maniére naturelle la définition d’une métrique dans I’espace des formes, qui
simplifie considérablement leur classification. Cela permet par exemple d’étudier le lien
entre une pathologie et les variations de forme de structures anatomiques (putamen des
schizophrénes, ventricules et hippocampe des malades atteints d’Alzheimer par exemple)
[Joshi 97].

Les limitations des modeles déformables résident dans la sensibilité a l’initialisation,
ainsi que dans 'impossibilité de prendre en compte des changements de topologie. Des so-
lutions ont été proposées, qui consistent & inclure une information locale [Chakraborty 96,
Zhu 96], ou un a priori spécifique sur la forme recherchée [MacDonald 98,Staib 96,Xu 99].

2.2.3.3 FEnsembles de niveaux

Une autre solution, plus récente, consiste a considérer le contour actif comme la propa-
gation d’un front se propageant dans la direction de sa normale [Baillard 00a,Caselles 97,
Gomes 99,Hermosillo 99,Malladi 95,Malladi 96,0sher 88,Paragios 98b,Paragios 00]. Ce
front est représenté par le niveau zéro d’une hypersurface, c’est pourquoi ces méthodes
sont dites des “ensemble de niveaux”, ou level sets. L’intérét majeur de cette technique est
lié & la souplesse qu’offre la représentation implicite du contour par une hypersurface, en
particulier pour les changements de topologie ou les protubérances. En effet, un change-
ment de topologie du contour ne modifie pas la topologie de I’hypersurface, et peut donc
étre gérée de maniere naturelle. De plus, la fonction d’évolution est moins sensible aux mi-
nima locaux que les contours actifs classiques, ce qui facilite la détection d’éventuelles pro-
tubérances, et limite I'influence de l'initialisation. Nous allons décrire mathématiquement
I’évolution de la surface dans la section suivante 2.3.

Le succes de ces méthodes peut étre tempéré par deux facteurs: d’une part le nombre
de parametres A régler (pas d’itération, parametres de pondération, termes additionnels de
propagation, etc) ; et d’autre part les temps de calcul qui deviennent rapidement prohibitifs
en dimension trois en raison du volume de données important. Des techniques ont été
mises en oeuvre pour accélérer ces algorithmes [Adalsteinsson 95,Paragios 98a,Sethian 96,
Whitaker 98], mais ce probléme reste aigu.
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2.3 Segmentation par la méthode des ensembles de niveaux

Le probléme de segmentation est exprimé comme le calcul et I’évolution d’une surface
3D, ou front, notée S(t). Le formalisme des “ensembles de niveaux” consiste & considérer
S(t) comme le niveau zéro d’une fonction d’ordre supérieur ¥ (X,t):

S(t)={X € R*/¥(X,t) =0} (2.1)

La fonction ¥ décrit une surface 4D, traditionnellement définie par ¥ (X,t) = d, ou d est la
distance signée de X au front S (négative a l'intérieur de 'objet). L’équation d’évolution
de ¥ s’écrit :

ov
E+F|V\IJ| =0, (2.2)
ou F est une force d’évolution (fonction scalaire) dépendant des propriétés locales du
front, telle que la courbure; de parametres extérieurs liés aux données observées (gradient
spatiaux de 'image par exemple) ; ou également de termes additionnels de propagation.
La surface 4D W se déforme a chaque itération en fonction de la force d’évolution F'.
La position du front 3D S(t) se déduit & chaque étape de ¥ par la relation ¥(X(¢),t) = 0.

En pratique, 'hypersurface ¥+ & D'instant n + 1 est calculée & partir de ’hypersurface
U™ a I'instant n par la relation:

VX € R3, U"T(X) = U"(X) — ALF|VE"(X)], (2.3)

ou At est le pas d’itération du processus. Les gradients de la surface ¥ sont calculés
au moyen de schémas numériques proposé par Osher et Sethian [Sethian 96]. La force
d’évolution F' joue bien évidemment un réle majeur dans le processus de segmentation.
Plusieurs formulations ont été proposées [Caselles 97,Gomes 99,Paragios 00,Zeng 99b], et
nous avons choisi la formulation originale proposée par Malladi et al. [Malladi 95] en raison
de sa simplicité:

F = hi(v — pr), (2.4)

v régle la direction de propagation du front (vers lintérieur ou vers 'extérieur).
— K est la courbure locale du front et agit comme un terme de régularisation.
— p est un parametre réglant la pondération accordée a la régularisation.

— hy est le terme d’attache aux données et agit comme un critere d’arrét, lorsque le
front a atteint les frontieres désirées. Il dépend souvent de I'intensité locale au niveau
du front.



2.3.1 Parametres du modéle

Nous allons décrire maintenant différents parametres du modele sur lesquels 'algo-
rithme est basé. Plus précisément, nous allons expliciter le calcul du pas d’itération At
(équation 2.3), la direction de propagation v (équation 2.4). Ces parametres sont classi-
quement constants, mais nous avons choisi de les calculer de maniere adaptative & chaque
itération. De plus, les parametres v et hy de I’équation 2.3 sont définis conditionnellement
a une analyse locale de la distribution d’intensité, en utilisant une estimation des lois de
densité des classes dans l'intégralité du volume. Nous modélisons I’histogramme du vo-
lume par un mélange de 7 distributions gaussiennes [Liang 94,Schroeter 98]. Résumons
brievement le calcul de ces parametres. Pour plus de détails, on pourra se reporter a
[Baillard 00a,Baillard 00b].

Direction de propagation v. Dans ’équation 2.4, le signe de v détermine la direction
de propagation du front. Nous définissons ce parameétre v par:

v = Sign{a;p;(I) — (1 — a;)pe(1)}, (2.5)

ou p;(I) et pe(I) désignent respectivement la probabilité de l'intensité I 4 l'intérieur et a
Uextérieur de la structure, «; est la probabilité d’un voxel d’étre a I'intérieur de I'objet.
Ces parametres sont estimés a partir des données image [Baillard 00a]. Si un point a une
probabilité supérieure d’étre & l'intérieur qu’a I'extérieur, alors la surface s’étend.

Terme de courbure x. Le parametre de régularisation x en un point x est défini tres
classiquement comme la courbure calculée sur le front au point le plus proche de x.

Facteur d’arrét h;. De maniére similaire & I’approche [Paragios 00] décrite dans le cas
2D, nous avons relié h; & la probabilité a posteriori d’avoir une transition entre ’objet et
le fond. Plus précisément, hy au point X est défini comme une fonction décroissante de
pr(X|I,\), ou pr(X]|I,\) est la probabilité a posteriori que le point X soit une transition, en
fonction de sa classe d’appartenance A et de la distribution d’intensité I dans un voisinage
de ce point.

Pas d’itération At. Le pas d’itération At est calculé automatiquement & chaque
itération: c’est la valeur maximale du pas qui garantit la stabilité du schéma numérique
de résolution.

2.4 Coopération avec le recalage

L’association du pas d’itération adaptatif avec la technique de la “narrow band”
[Adalsteinsson 95] accélere considérablement le processus de segmentation. La technique
de la “narrow band” consiste & ne calculer I'hypersurface ¥ qu’au voisinage du front,
évitant ainsi de nombreux calculs inutiles. Les temps de calcul restent cependant tres
longs pour des données volumiques. De plus, l'initialisation de 'hypersurface joue un role
non négligeable sur la convergence de la segmentation. Il est donc souhaitable de guider
le processus de segmentation par un recalage “grossier” et rapide afin d’initialiser au plus
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pres 'algorithme et de rendre le processus de segmentation complétement automatique.
Pour se faire, nous proposons une méthode combinant les avantages des atlas déformables,
et ceux des contours actifs.

Cette méthode consiste & choisir un volume de référence Vy parmi les N volumes V; a
segmenter. Ce volume est segmenté & partir d’une initialisation manuelle (un petit cube &
I'intérieur de 'objet par exemple). Lorsque le volume V; est traité, il est dans un premier
temps recalé sur le volume V, a ’aide de ’algorithme de recalage monomodalité présenté
dans la premiere partie de ce document. Le champ de déformation estimé est dans un
second temps utilisé pour déformer la segmentation du volume de référence, a I’aide d’une
interpolation trilinéaire. Cette initialisation grossiere est utilisée par le processus de seg-
mentation basé sur les ensembles de niveaux. Un synopsis de cette approche est donné
figure 2.1. Les bénéfices de cette initialisation par recalage sont multiples: réduction im-
portante du temps de calcul, amélioration des résultats de segmentation et automatisation
compléte du processus.

Notons que dans ce contexte, il n’est pas nécessaire que le recalage soit extrémement
précis, puisqu’il sert uniquement d’initialisation au processus de segmentation qui raffine
ensuite localement la solution. La solution fournie par le recalage manque évidemment de
précision au niveau du cortex (voir partie III). Dans ce contexte, la méthode de recalage
présentée dans la premiére partie s’est révélée particulierement adaptée, en particulier
I’aspect multigrille de I’algorithme. En effet, si le recalage est stoppé & un niveau de grille
“grossier”, nous obtenons un champ de déformation en un temps tres court, ce qui suffira
a l'initialisation. Dans ce contexte particulier, nous effectuons une estimation quadratique,
c’est & dire sans estimateurs robustes, afin de limiter le cout de calcul du recalage.



——————————————————————————————————————————————————————————————————

Recalage grossier Interpolation
g8 champ de P
et rapide deformation trilineaire
Volume a segmenter Segmentation initiale

Segmentation

ensemble de niveaux

Segmentation finale

Fia. 2.1 — Schéma de coopération entre le recalage et la segmentation. La segmentation
de référence, déformée par le recalage estimé entre le volume de référence et le volume
a segmenter, est utilisée pour initialiser ’algorithme de segmentation. La méthode des
“ensemble de niveaux” est alors employée pour obtenir la segmentation finale.
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2.5 Expérimentations

2.5.1 Données simulées

Nous avons testé cette approche sur des données simulées provenant du MNI [Col-
lins 98b]. Ces données synthétiques ont été présentées dans les deux premiéres parties
de ce document. Dans la mesure ou nous disposons de la segmentation de référence du
fantome, il est possible de calculer des mesures de recouvrement (spécificité, sensibilité et
performance totale déja présentées dans les premieéres parties de ce document, voir [Van-
Bemmel 97]) entre la segmentation obtenue et la segmentation de référence. Pour rappel
ces mesures sont calculées par:

sensibilité =TP/(TP+ FN)
spécificité =TN/(FP+TN) (2.6)
performance totale = (I'P+TN)/(TP+ FP+ TN + FN),

ou TP,TN,FP et FN désignent respectivement le nombre de vrais positifs (points appar-
tenant aux deux segmentations), vrais négatifs (points n’appartenant & aucune des deux
segmentations), faux positifs (points appartenant & la segmentation estimée mais pas a
la segmentation de référence), et faux négatifs (points appartenant & la segmentation de
référence mais pas a la segmentation estimée).

Dans un premier temps, nous comparons la méthode des ensemble de niveaux avec une
méthode basée sur des opérateurs de morphologie mathématique. Cette derniére méthode
est décrite dans la premiere partie de ce document, section 2.5.3.1. La méthode des en-
semble de niveaux a été initialisée manuellement avec un cube de taille 100 x 70 x 70. La
méthode “morphologie mathématique” a été appliquée avec un jeu de parametres optimal
(au sens des mesures de recouvrement) réglé manuellement. Les résultats numériques sont
présentés en table 2.1. Notons que la performance totale de la méthode des ensembles
de niveaux est stable, méme dans les conditions les plus critiques (9% de bruit et 40%
d’inhomogénéité). Elle se révele bien plus robuste au bruit.

Dans un second temps, nous avons construit un champ de déformation synthétique
composé d’'un champ affine global (avec de larges déformations), et d’'un champ non ri-
gide de type “thin-plate-spline”. Le champ “thin-plate-spline” a été généré a partir de 10
points tirés aléatoirement dans le volume auxquels nous attribuons une déformation, tout
en assurant une déformation nulle sur les bords du volume. Nous pouvons maintenant
évaluer 'apport du recalage dans le processus de segmentation. Nous avons ainsi comparé
différentes méthodes : la segmentation par la méthode des ensemble de niveaux ou l'ini-
tialisation est manuelle (par un cube de taille 100 x 70 x 70); la segmentation obtenue
uniquement par application du champ de déformation estimé; et la méthode entiére ou
la segmentation obtenue grace au recalage est raffinée par ’algorithme des ensembles de
niveaux. Les résultats numériques sont présentés en table 2.2.

La coopération entre le recalage et la segmentation par ensembles de niveaux a per-
mis d’améliorer les résultats de segmentation. En effet, on constate que 'utilisation d’un
recalage, méme grossier, fournit un résultat meilleur que celui obtenu par la méthode
des ensembles de niveaux avec initialisation manuelle (meilleure sensibilité). L’apport du
raffinement de la segmentation par la technique des ensembles de niveaux est également



Ensembles de niveaux Morphologie mathématique

nombre d’itérations sensibilité spécificité performance totale|sensibilité spécificité performance totale
0% de bruit, 0% d’inhomogénéité 710 96.2% 99.0% 98.3% 86.7% 98.7% 95.7%
3% de bruit, 20% d’inhomogénéité 680 96.3% 98.9% 98.2% 83.5% 99.0% 95.2%
9% de bruit, 40% d’inhomogénéité 800 95.95% 98.9% 98.2% 69.8% 99.5% 92.3%

TAB. 2.1 — Evaluation numérique des résultats de segmentation sur la fantéme du MNI. Dans un premier temps, la méthode des
ensembles de niveaux a été comparée avec une méthode de morphologie mathématique. Les criteres de recouvrement (sensibilité,
spécificité et performance totale) sont donnés pour trois jeux de données différents, correspondant & des acquisitions de plus en

N

plus bruitées. La sensitivité est reliée & une mesure de sous-segmentation, tandis que la spécificité est liée & une mesure de sur-

segmentation.
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notable. De plus, le recalage permet d’automatiser completement la chaine de segmenta-
tion, puisque l’étape de recalage est automatique. Par ailleurs, le temps de calcul a été
diminué significativement. Avec une initialisation manuelle, le processus de segmentation
requiert environ 700 itérations (correspondant & 6 heures de calcul sur une Ultra Sparc 5 &
333Mhz), alors qu’avec l'initialisation provenant du recalage, la segmentation ne requiert
plus que 130 itérations (soit 1h15 de temps cpu). Dans les mémes conditions matérielles,
le recalage a été effectué en moins de 10 minutes.

Enfin, la figure 2.2 présente les résultats des segmentations obtenues par recalage seul
et apres la phase de raffinement par ensemble de niveaux. La surface de référence corres-
pondant a la segmentation du fantéome originel est déformée par le recalage estimé, et ’on
peut s’apercevoir que des parties du cerveau ne sont pas correctement segmentées. L’étape
finale de segmentation par ensemble de niveaux permet de corriger ces erreurs. Grace a la
force de propagation bidirectionnelle, I'étape finale de segmentation permet de récupérer
les erreurs de segmentation lorsque les frontiéres initiales et finales s’entrecroisent (figure
2.2¢).



Segmentation du fantéme déformé |nombre d’itérations sensitivité spécificité performance totale
Ensembles de niveaux uniquement 760 87.9% 99.3% 97.7%
Recalage uniquement 0 91.1% 99.7% 98.6%
Recalage + ensembles de niveaux 120 94.0% 99.8% 99.0%

TAB. 2.2 — Résultats numériques de I’évaluation sur des données simulées. Nous avons indiqué pour chaque méthode le nombre
d’itérations, la sensibilité, la spécificité, la performance totale. Les méthodes évaluées sont: la segmentation par ensembles de
niveaux avec initialisation manuelle; la segmentation issue du recalage uniquement ; et la segmentation par ensembles de niveaux,

avec l'initialisation provenant du recalage.
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Fantome déformé

Fantome déformé et la segmentation finale (recalage + ensemble de niveaux)

Fic. 2.2 — Résultats de segmentation sur le fantome du MNI et sur le fantome déformé.
Les trois colonnes montrent les coupes sagittales, axiales et coronales respectivement.



2.5.2 Données réelles

Nous avons également testé cette méthode sur une base de 18 sujets (volumes IRM
pondérés en T1 de taille 256 x 256 x 176, avec une résolution spatiale des voxels de
0.93mm ). Tous les sujets ont été traités avec le méme jeu de paramétres.

Un sujet de référence a été choisi; nous avons choisi le méme sujet que dans la premiere
partie, et pour les mémes raisons que celles expliquées dans la premiere partie, section 3.3.1.
Les 17 autres sujets ont été recalés sur le sujet de référence, et le champ de déformation
obtenu a permis d’initialiser I’algorithme des ensembles de niveaux. Sur les 17 sujets, nous
avons obtenu 16 résultats corrects, et un seul résultat incorrect, ou la force d’évolution
de s’est pas stabilisée (elle doit normalement décroitre jusqu’a une valeur proche de 0).
En moyenne, le calcul a nécessité 200 itérations pour I’étape finale, ce qui représente en-
viron 2 heures de calcul sur une machine Ultra Sparc 5 & 333M Hz. En comparaison,
le recalage grossier requiert environ 10 minutes de calcul sur la méme machine. La seg-
mentation de référence est visible sur la figure 2.3. La figure 2.4 montre la différence de
résultat entre la segmentation déformée par recalage uniquement et celle obtenue apres
la phase de raffinement. Le recalage sur ces données est moins performant (le champ de
déformation synthétique sur le fantome est plus “simple” & estimer, car c¢’est un champ
synthétique lisse), et 1’étape finale de segmentation devient nécessaire pour obtenir des
résultats de segmentation corrects. Sur les figures 2.5 et 2.6, nous présentons les résultats
de la segmentation sur 4 sujets, avec les rendus 3D des volumes correspondants.

F1aG. 2.3 — Segmentation de référence sur le sujet 0 obtenue avec la méthode des ensembles
de niveaux (initialisation manuelle avec un cube). Les vues montrent les coupes sagittales,
axiales et coronales.

1. Nous remercions le laboratoire SIM et le projet GIS, sciences de la cognition, pour avoir fourni les
données.
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Sujet 1, segmentation finale (recalage + ensembles de niveaux)

F1G. 2.4 — Segmentation du cerveau sur un sujet. En haut, la segmentation est obtenue
avec le champ de déformation calculé entre le sujet de la figure 2.3, et le sujet a étudier.
En bas, I’étape de segmentation par ensemble de niveaux a raffiné la solution, et a permis
de récupérer des parties manquantes du volume détecté.



Sujet 2

Sujet 3

Fia. 2.5 — Segmentation des cerveaux de 2 sujets. La segmentation est obtenue en initia-
lisant ’algorithme des ensembles de niveaux par une segmentation obtenue par recalage
avec le sujet de référence illustré en figure 2.3.
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Sujet 4

Sujet 5

F1c. 2.6 — Segmentation des cerveaux de 2 sujets. La segmentation est obtenue en initia-
lisant ’algorithme des ensembles de niveaux par une segmentation obtenue par recalage
avec le sujet de référence illustré en figure 2.3.



2.6 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode originale de segmentation combi-
nant les avantages des atlas déformables et des contours actifs. Cette approche est basée
sur la coopération entre un processus de segmentation et une méthode de recalage non
rigide monomodalité.

Pour le processus de segmentation, nous avons choisi la méthode des ensembles de
niveaux, car elle est adaptée aux images IRM, tandis que la méthode de recalage a été
présentée dans la premiere partie de ce document. Le processus de segmentation est initia-
lisé par une segmentation de référence, déformée par un champ de déformation “grossier”,
et dont I'estimation est peu cotuteuse en temps de calcul. La solution est ensuite raffinée
par la méthode des ensembles de niveaux.

Nous avons validé cette approche sur des données simulées. Nous avons en particulier
montré que la coopération entre recalage et segmentation conduit & une segmentation
plus précise, totalement automatique et plus robuste au bruit. Le cout calculatoire est
nettement réduit par rapport & la méthode des ensembles de niveaux seule. La validité et
la robustesse de cette approche ont été démontrée & la fois sur des données réelles et sur
une base de donnée de 18 sujets.

Un travail ultérieur pourrait s’intéresser a étudier 'influence précise de 'étape de
recalage sur la segmentation obtenue. Plus précisément, I’évolution du temps de calcul et
de la précision de la segmentation pourrait étre mise en relation avec le niveau d’arrét de
I’étape de recalage. De plus, il reste & comprendre plus avant ’échec de la segmentation
sur un des sujets de la base de données, et proposer une solution pour rendre plus robuste
encore la force d’évolution de l'algorithme. Enfin, il peut étre envisagé d’intégrer, dans
la force d’évolution de la segmentation par ensemble de niveaux, une force extérieure qui
découlerait de I'étape de recalage [Papin 00]. Les deux étapes de cette approche serait
alors exprimées dans un cadre unifié.



Chapitre 3

Utilisation de la segmentation
pour contraindre le recalage

3.1 Introduction

Dans la partie III, les criteres locaux pour évaluer les algorithmes de recalage ont
révélé la difficulté des approches “iconiques” & recaler les sillons corticaux. Les sillons
sont des éléments essentiels pour ’étude du cerveau, car ils délimitent tout d’abord les
lobes cérébraux, mais ils sont également supposés étre des marqueurs fonctionnels [Ra-
demacher 93]. En effet, il a été montré chez les animaux, en particulier le raton-laveur
[Mangin 95a], qu'il existe une corrélation forte entre la carte des récepteurs de la patte du
raton laveur et la carte cérébrale correspondant a la région sensorielle.

Des hypotheéses ont été avancées pour expliquer cette corrélation. Par exemple, pendant
le développement cortical, les zones en interaction (c’est & dire coopérant & l'exécution
de taches) seraient mécaniquement liées plus fortement par des connexions neuronales.
Les plis, les sillons corticaux, se formeraient alors dans les zones ou les fibres neuronales
seraient moins denses. Cette hypothése est séduisante dans la mesure ou elle explique
mécaniquement le lien entre anatomie sulco-gyrale et cartographie fonctionnelle.

Une classification répandue classe les algorithmes de recalage en deux groupes: les
méthodes “iconiques” et les méthodes “basées amers”. Le dernier type d’approche conduit
a une bonne précision du recalage sur les structures utilisées, alors que le premier utilise
toute l'information disponible, mais ne garantit pas que le recalage soit correct sur des
structures anatomiques tres variables telles que les sillons corticaux. Nous souhaitons ici
proposer une méthode de recalage qui combine une approche locale basée sur des amers
de fusion avec une approche globale utilisant I'information de luminance et présentée dans
la partie I.

Ce chapitre est organisé de la fagon suivante: dans la section 3.2, nous introduisons
quelques approches dédiées a ’extraction de sillons corticaux, ainsi qu’a leur identification ;
dans la section 3.3, nous décrivons l'intégration des contraintes éparses dans ’estimation
du champ de déformation; puis dans la section 3.4 nous présentons les résultats sur la
base de donnée de 18 sujets de l'introduction de contraintes locales pour le recalage.



3.2

3.2.1
3.2.1

Segmentation des sillons corticaux

Etat de ’art

.1 Ezxtraction des stllons corticaux

Différentes approches ont été développées afin de segmenter les sillons corticaux :

Royackkers [Royackkers 95|, Fawal [Fawal 95b,Fawal 95a] et Desvignes [Desvignes 94,
Desvignes 97] proposent une approche basée sur la morphologie mathématique pour
segmenter et identifier la vallée sylvienne [Desvignes 94] puis d’autres sillons [Roya-
ckkers 95]. Une squelétisation 3D puis un amincissement (décrit dans [Fawal 95b])
permettent d’obtenir la trace externe du sillon. Un recalage dans le référentiel de
Talairach [Talairach 67] permet de construire de maniére automatique une fenétre
3D dans laquelle la vallée sylvienne doit se trouver. Le point de profondeur maxi-
male sert ensuite d’initialisation & 'algorithme : tous les segments pouvant constituer
un sillon sont calculés, puis un tri est opéré sur la base d’hypothéses concernant la
vallée sylvienne. Cette méthode repose sur de tres forts a prior: concernant les sillons
(position, orientation, non interruption, profondeur etc etc) et il parait difficile de
I’étendre & d’autres types de sillons.

Mangin [Mangin 95a,Mangin 95b] propose une segmentation des sillons corticaux en
s’appuyant sur la classification topologique définie par Malandain [Malandain 92].
Cette classification guide ensuite la segmentation. L’ébarbulation se fait ainsi en
trois étapes: elle concerne d’abord les points simples, puis les courbes simples, enfin
les surfaces simples trop “petites” (constituées de moins de 5 points). Cependant
cette classification topologique aboutit & des formes tres lisses de sillons corticaux.
Il propose également une approche pour étiqueter de maniere automatique les prin-
cipaux sillons. Les attributs d’un sillon (profondeur, direction, etc.) ainsi que les
relations entre sillons, sont réunies dans un graphe relationnel attribué (GRA). La
recherche d’un homéomorphisme entre le graphe du sujet & étudier et un graphe
étiqueté construit & partir d’'une population représentative doit alors permettre de
classifier automatiquement les différents sillons. Le probléme de l'appariement de
graphes est résolu dans un cadre markovien par une minimisation de type “recuit
simulé”, avec un critére de maximum a posteriori.

Vaillant et Davatzikos [Vaillant 96,Vaillant 97] recherchent une représentation pa-
ramétrique du sillon par une surface active, initialisée sur la trace externe du sillon.
Cette trace est calculée & I’aide du minimum de courbure principale de la surface pa-
ramétrique extraite. Ce modele actif est ensuite déformé par deux forces qui tendent
a D'étirer vers le fond du sillon, tout en le maintenant sur sa surface médiane. La
force d’étirement du sillon est liée a la distance & la surface externe, obtenue par des
opérateurs de morphologie mathématique. Le calcul de cette distance peut conduire
a des instabilités de ’algorithme. La surface est ensuite réchantillonnée et lissée (lis-
sage de type “bending surface”). Un algorithme de mise en correspondance de sillons
est alors proposé ; il tend & maximiser une mesure de similarité basée uniquement sur
les courbures principales. Cependant, cette hypothése ne parait pas toujours valide:
il existe certaines configurations o, apres recalage rigide, les sillons sont en “oppo-
sition de phase”. La mise en correspondance des points ayant les mémes courbures



est alors fausse. Ils proposent ensuite [Vaillant 97] d’utiliser cette déformation pour
calculer un champ de déformation 3D, en propageant cette déformation de sillon sur
tout le volume par des méthodes élastiques (semblable & [Davatzikos 96a]).

Caunce et Taylor [Caunce 98,Caunce 99] proposent une approche de segmentation
des formes des sillons corticaux par apprentissage statistique [Cootes 95]. Sur la
base d’apprentissage constituée par 22 cerveaux, les traces externes des sillons sont
détectées automatiquement par des opérateurs de morphologie mathématique. Ces
traces externes sont ensuite mises en correspondance par un algorithme ICP (“ite-
rative closest point”) modifié. Différentes versions de I’algorithme ICP sont étudiés,
dans lesquelles des contraintes géométriques sont introduites.

Zeng et al. [Zeng 99b] proposent une approche basée sur le formalisme des ensembles
de niveaux, présentée dans la section 2.3 de cette partie. Les auteurs utilisent un
travail précédent [Zeng 98] dont le but est de segmenter par la méthode des ensembles
de niveaux les interfaces gris/LCR et matiere grise/matiere blanche. Ces interfaces
sont utilisées afin de calculer les traces externes des sillons ainsi que les racines
sulcales. Une surface linéaire reliant ces deux lignes extrémes initialise ’algorithme de
recherche de la surface médiane du sillon, par la méthode des ensembles de niveaux.

Rettmann et al. [Rettmann 99,Rettmann 00] ont développé une méthode de segmen-
tation des sillons basée sur une approche de “ligne de partage des eaux”, ou watershed
en anglais. La surface du cerveau est tout d’abord calculée par des opérateurs de
morphologie mathématique. Une surface réguliere, “collant” la surface du cerveau
mais ne pénétrant pas dans les régions sulcales [Rettmann 99]. Cette surface est uti-
lisée pour distinguer les régions sulcales et gyrales. A partir de ces deux surfaces, une
distance géodésique est calculée et guide ’algorithme de partage des eaux, qui seg-
mente les régions sulcales. La sursegmentation, classique des algorithmes de partage
des eaux, est résolue par une étape de fusion des régions obtenues.

Le Goualher propose [Barillot 98,LeGoualher 97a,LeGoualher 97b] également une
approche originale pour segmenter les sillons corticaux. Cette méthode peut se
décomposer en plusieurs étapes:

1. Segmentation du cerveau. Cette partie est inspirée du travail de Lachmann et
al. [LeGoualher 97a,Lachmann 93]. La méthode débute par une détection des
contours par un filtrage de Marr-Hildreth ou opérateur laplacien d’une gaus-
sienne (la limite du cerveau est donnée par l'interface entre le liquide céphalo-
rachidien et la matiere grise). Un algorithme de croissance de région, & partir
d’un germe situé dans le corps calleux, est alors mis en oeuvre. Deux parametres
controlent cette croissance: d’une part un seuil de connectivité, réglé classique-
ment & 85%, ce qui signifie qu'un point sera inclus dans la région si 85% de ses
voisins appartiennent & la structure cerveau; d’autre part un seuil de niveau
de gris, afin de couper les connexions avec la rétine. Une carte de probabilité
d’appartenance des points voisins a la structure cerveau est ensuite calculée,
définissant un masque flou.

2. Extraction des caractéristiques différentielles par 'opérateur L,,. Cet opérateur
est relié aux courbures principales k1,ko de la surface iso-intensité Iy = I(x,y,z).



Il s’exprime de la facon suivante:

MLy (2,y,2) = -5 [(I2(Iyy + L) — 21,1,1,,)

[Jwl[?

+(I§(IM + 1) — 2L, 1,1.) + (I2(Iyg + Iyy) — 20,1, 14)]

avec 8U(I( ))
T,Y,z . .
Iwiyjzk = W avec u =1+ + k

et
ol = (22 + 13+ 12)".
Les dérivées partielles sont calculées & ’aide d’un filtre gaussien d’écart-type 2
millimetres. Le signe du M L, a une interprétation importante: on montre en
effet que la créte d’un gyrus correspond & une valeur négative du M L,,,, alors
qu'un fond de sillon en donne une valeur positive. L’étiquetage automatique
symbolique des lignes de créte gyri/sulci peut donc étre réalisé de cette maniere.

3. Les traces superficielles des sillons sont alors définis comme I’ensemble des
points appartenant & la surface du cerveau et ayant une courbure moyenne
positive. A Taide d’une classification topologique, les traces externes sont ob-
tenus de maniere automatique. Cette trace est ensuite nommée et identifiée
interactivement par 1’'utilisateur.

4. Le ruban actif, modélisé par une surface de type B-spline, est alors initialisé
par la trace externe du sillon. Il va s’étirer jusqu’au fond du sillon sous ’action
de trois forces, calculées a partir des caractéristiques image et des opérateurs
différentiels décrits ci dessus: La premiere attire la surface active vers le fond
du sillon; la seconde contraint cette surface a rester dans le sillon; tandis que
la troisieme affine la position du ruban autour de I’ame du sillon.

La représentation numérique finale du sillon permet d’accéder automatiquement a
plusieurs informations concernant sa longueur, sa profondeur, son orientation. Les
résultats, notamment dans la région péri-sylvienne et centrale ont permis de visua-
liser des données MEG dans un repére anatomique.

3.2.1.2 Identification des sillons corticaux

D’autres travaux s’intéressent plus spécifiquement & l’identification des sillons. San-
dor [Sandor 97] propose par exemple une méthode automatique de reconnaissance des
différents sillons a I’aide d’un atlas déformable. Cet atlas contient une information numérique
(c’est une surface bicubique B-spline) et symbolique (les sillons sont étiquetés et nommés
sur cet atlas, bien que peu nombreux). La surface du crane du patient & traiter est extraite
par un opérateur de Mac-Hildreth puis lissée par morphologie mathématique. Cette surface
lisse sert & initialiser ’atlas qui est ensuite déformé vers le cortex du patient par des tech-
niques de type “snake” : minimisation d’une énergie comprenant un terme de régularisation
mécanique et un terme d’attache aux données calculé par une distance de chanfrein. Le
résultat final conduit a I'étiquetage automatique de la topographie corticale. Les limites
de cette méthode sont liées & l'absence de connaissance sur la convergence du modele



déformable. En effet, malgré I'initialisation du modele par une image lissée du cerveau,
il est difficile de prédire la convergence de I'atlas. De plus, il n’est pas assuré que cette
déformation est plausible (les contraintes ne font pas intervenir d’éléments anatomiques).

Le Goualher et al. [LeGoualher 98,LeGoualher 99] ont développé une approche de
reconnaissance automatique de sillons cérébraux. Les sillons sont segmentés par la méthode
décrite ci-dessus [LeGoualher 97a). Un expert a manuellement identifié 16 sillons majeurs
sur une base de donnée de 51 sujets recalés dans ’espace de Talairach. Dans ce repere
stéréotaxique, une carte de probabilité de présence de sillon est alors calculée (SPAM,
Statistical Probabilistic Anatomy Map). Chaque sujet & étudier est alors recalé dans ’atlas
de Talairach, et les traces externes sont extraites automatiquement. Un seuil heuristique
détermine l'identification de chaque trace.

Des travaux plus récents [Riviere 00a,Riviere 00b], réalisés au SHJF & Orsay, ont
obtenus des résultats impressionnants d’étiquetage des sillons corticaux. L’étape de seg-
mentation des sillons corticaux a été développée par JF Mangin, et est décrite ci-dessus
[Mangin 95a]. A partir de ces sillons, un graphe est déduit, mettant en jeu des contraintes
contextuelles. Un ensemble de réseaux neuronaux, entrainés a partir d’une base d’appren-
tissage étiquetée, est mis en oeuvre et les résultats sont rassemblés dans un champ de
Markov dont I'étiquetage optimal est recherché par un algorithme de type recuit simulé.
Des résultats d’étiquetage avec un taux de réussite de 70% sont présentés.

3.2.2 Discussion

Les approches de segmentation et d’identification des sillons sont tres difficiles & com-
parer, en raison de la complexité de la tache, de la nature tridimensionnelle des résultats,
et surtout en raison de ’absence de vérité terrain.

Différentes approches de segmentation des sillons ont été proposées, elles reposent sur
des opérateurs de morphologie mathématique, sur des opérateurs de courbure, ou sur l'uti-
lisation des deux. La courbure semble étre toutefois un élément important pour résoudre
ce probléeme, car il est relié aux caractéristiques anatomiques des structures étudiées (sulci
et gyri). Par ailleurs, la sensibilité des différentes méthodes aux phases de prétraitement
(extraction du cerveau, calcul de distances géodésiques par rapport a enveloppe externe
du cerveau) reste encore a déterminer. Les méthodes les plus récentes fournissent une
représentation paramétrique explicite des sillons corticaux, qui est évidemment plus facile
& manipuler ultérieurement.

L’identification automatique des sillons corticaux est une tache tres difficile, méme
pour un expert. Alors que différentes approches ont été développées (en particulier celle
de D. Riviere [Riviere 00a]), on peut considérer que ce domaine de recherche reste ouvert.
L’identification automatique de sillons, avec une précision raisonnable, ouvrirait la voie a
de nombreuses perspectives de recherche.

Dans cette section, 'approche de G. Le Goualher a été décrite de maniere plus appro-
fondie car c’est la méthode que nous utilisons dans tout ce document. Nous présentons
dans les sections suivantes comment intégrer cette information locale dans le processus de
recalage 3.3, puis les résultats obtenus sur des données réelles 3.4.



3.3 Intégration dans le recalage

3.3.1 Etat de D’art

Conscients des faiblesses des méthodes de recalage, quelques auteurs se sont intéressés
a l'introduction de contraintes sulcales dans les algorithmes de recalage. Collins et al. [Col-
lins 96] modifient ’algorithme ANIMAL, présenté dans les parties I et III. Les contraintes
sulcales sont intégrées comme une distance de chamfrein entre le sillon du volume source
et le sillon correspondant du volume cible. L’évaluation menée sur des données réelles a
permis de montrer le bénéfice de cette approche. Il faut noter que dans cette approche, et
en raison de I'intégration, seule la projection orthogonale d’un sillon sur son correspondant
est utilisée, comme le montre la figure 3.1

sillon B

sillon A

Fia. 3.1 — Intégration des sillons avec une distance de chamfer. Seules la projection or-
thogonale d’un sillon sur son correspondant est prise en compte. Le procédé de mise en
correspondance par l'algorithme ICP donne le méme type de contrainte.

Par ailleurs, Vaillant et al. utilisent des contraintes sulcales et gyrales pour le recalage
non rigide. Le recalage 3D est considéré comme une déformation d’une surface sur laquelle
les contraintes sulcales sont définies comme des courbes. Le recalage élastique apparie des
points de méme courbure sur la surface, ce qui est une hypothéese discutable. Cette ap-
proche ressemble & celle proposée dans [Thompson 96], ou la déformation de la surface
tient compte des contraintes sulcales détectées en surface uniquement. D’autre part, Chui
et al. [Chui 99] proposent l'algorithme RPM (“robust point matching”), qui incorpore
explicitement des contraintes éparses. Les points situés sur les sillons sont extraits interac-
tivement par un expert, et sont intégrés dans un algorithme de minimisation qui recherche
une transformation affine, puis affine par morceaux. Enfin, Cachier et al. développent une
méthode de recalage par block matching sur des fenétres gaussiennes déformables [Ca-
chier 00]. La mesure de similarité choisie est la corrélation, et un algorithme ICP permet
d’intégrer des contraintes provenant des racines sulcales.



3.3.2 Mise en correspondance des sillons

Nous avons utilisé 1'algorithme développé par G, Le Goualher [LeGoualher 97a] afin
d’extraire les sillons corticaux sur la base de donnée de 18 sujets. Cette extraction a
été réalisée par G Le Goualher, pendant son séjour postdoctoral au MNI, en utilisant la
méthode de reconnaissance automatique des sillons basée sur les SPAM présentée ci-dessus
[LeGoualher 98].

3.3.2.1 Sillons continus

Les sillons sont modélisés par des B-splines, ce qui facilite leur manipulation numérique.
En particulier, le réechantillonnage de ces sillons est possible sur chaque axe. Lors du
recalage d'un sujet A vers un sujet B, nous considérons les sillons homologues de ces
deux sujets. Pour chaque paire de sillons homologues, le sillon contenant le moins de
point de contrdle est échantillonné afin que les deux sillons homologues soient finalement
décrits par le méme nombre de points de contréle. Alors, nous mettons explicitement en
correspondance les points de controle de ces sillons. Ceci est résumé sur la figure 3.2. Sur
le support des sillons de contrainte du volume source, nous définissons ainsi un champ
épars de contrainte qui va étre intégré par la suite dans ’estimation.

Sujet A

Sujet B

Fi1G. 3.2 — Mise en correspondance de deux sillons homologues. Le sillon contenant le
moins de points de contréle est échantillonné de maniére & obtenir, pour les deux sillons,
le méme nombre de points de controle sur chaque axe, a savoir N; et N,,.

3.3.2.2 Sillons interrompus

Un probléme se pose lorsque un des sillons homologues est interrompu (voir figure 3.3).
Nous avons choisi dans ce cas la procédure suivante :

— Si l’on note py, la profondeur maximale (p,,, = max{po,p1,p2}), nous échantillonnons
les sillons selon la profondeur afin d’obtenir un nombre de points de controle identique
(pm) pour tous les segments de sillons sur ’axe de profondeur.



— Notons l,, = max{l; + ls,lp}. Si l,, = l1 + l2, nous échantillonnons le sillon 0 par
un facteur ll—’g, et dans le cas contraire nous échantillonnons les segments de sillons

i,i € {1,2} par un facteur lll%lz

Sur la figure 3.3, abscisse curviligne du point My sur la longueur du sillon 0 est %, si
cette abscisse curviligne est normalisée entre 0 et 1. Au point My, le champ de contrainte
correspondant & la mise en correspondance des sillons est discontinu.

Lorsque les sillons homologues sont tous deux interrompus, nous mettons en corres-
pondance chaque segment comme s’il s’agit de sillons continus. Ceci est possible car nous
disposons d’un étiquetage de chaque morceau, Inférieur-Supérieur (pour le sillon précentral
par exemple), ou Antérieur-Postérieur (pour le sillon temporal supérieur par exemple).
Nous avons présenté une approche lorsque un sillon est décrit par deux segments dis-
tincts, mais cette méthode est trés facilement généralisable & un nombre plus important
de segments de sillons.

/
b1

My
Sillon 0

Do

Fi1G. 3.3 — Mise en correspondance de deux sillons, dont I'un est interrompu. Au point M
(d’abscisse curviligne %), le champ de contrainte est discontinu.



3.3.2.3 Champ épars de contrainte

Dans tous les cas, nous obtenons finalement deux sillons décrits chacun par N points
de controle. Le sillon du volume source est décrit par un ensemble de points de controle
Sy = {CL...CL}, tandis que le sillon homologue du volume cible est décrit par Sy =
{C% . C%V }. Pour chaque point de S, un champ de contrainte peut étre explicitement

calculé: Vk € {1... N} wj = CECE. Notons S. = S le support de définition du champ
épars de contrainte.

Contrairement aux approches de mise en correspondance basées sur une distance
(chamfer, ICP), 'algorithme que nous proposons met explicitement en correspondance
tous les points des sillons. Cette procédure de mise en correspondance est critiquable,
car nous ne savons pas si elle est anatomiquement plausible. Faut il mettre explicitement
en correspondance les points extrémaux des sillons? Comment gérer les interruptions de
sillons? Dans ’absence d’hypothéses anatomiques, il nous a paru plus raisonnable, et en
tous cas plus simple dans un premier temps, de mettre en oeuvre ce procédé de mise en
correspondance des sillons corticaux. A la fin de ce processus, nous obtenons un champ de
contrainte w®, qui est défini sur le support du volume source.

Afin de limiter la sensibilité du calcul du champ de contrainte aux erreurs de segmen-
tation des sillons, nous effectuons une régularisation anisotrope du champ, qui est une
extension et une adaptation 3D du filtrage de Nagao [Nagao 79].

L’approche que nous proposons par la suite suppose ’existence de ce champ w¢, et
n’est donc pas intrinsequement liée aux contraintes corticales.

3.3.3 Formulation avec contrainte éparse

Le champ de contrainte w® s’integre dans I’estimation en ajoutant a la fonction d’énergie
4 minimiser un terme énergétique de vraisemblance avec la contrainte (de maniére similaire
a [Gee 95]). La fonction d’énergie (2.1) de la partie I & minimiser devient alors:

Uw; faw®) =Y [V (st) ws + fls )P +a Y [lws —wil* + 0 Y JJws —wil”,

seS <s,r>€C SES.
(3.1)

ol af est un parametre réglant la pondération du terme énergétique de contrainte par
rapport aux deux autres termes.

Nous allons, de maniere identique & la partie I, introduire un estimateur robuste sur le
terme de contrainte. En effet, I’algorithme de segmentation des sillons introduit des erreurs
de segmentation. D’autre part, nous avons choisi une méthode de mise en correspondance
explicite qui peut s’avérer partiellement inexacte, sur un plan anatomique. Il est donc
nécessaire, lors de lestimation finale du champ de déformation, de pouvoir remettre en
cause partiellement cette contrainte locale. L’introduction d’un estimateur robuste sur ce
dernier terme, de variable auxiliaire 7, doit autoriser le rejet de certains points aberrants
du champ de contrainte.

Exprimée avec des estimateurs robustes sur chaque terme, et dans le cadre de minimi-
sation multigrille détaillé dans la partie I, La fonction d’énergie finale devient :
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Malheureusement, cette formulation introduit deux nouveaux parameétres (af, ainsi

que la parameétre de la fonction 13 permettant de calculer ). On peut toutefois estimer
que ces deux parametres doivent avoir des valeurs élevées. En effet, sur le support S. du
champ de contrainte, l'estimation doit prendre largement en compte la contrainte locale
(valeur de af importante). De plus, malgré les erreurs qui se sont introduites dans le
calcul du champ w*®, la contrainte ne doit pas étre rejetée trop facilement (valeur élevée
du parametre de estimateur robuste 3 réglant le calcul de 7).

La procédure de minimisation reste inchangée. Elle est alternée entre actualisation
des poids des estimateurs robustes et estimation du champ, et I’estimation du champ est
réalisée au travers d’une minimisation itérative de type Gauss-Seidel.

Cette contrainte locale est propagée grace a ’action de deux effets: d’une part le terme
de régularisation Us propage cette contrainte locale car la minimisation est itérée ; d’autre
part la minimisation multigrille permet d’estimer des modeles de déformation pour des
larges groupes de voxels (cubes importants), qui tiennent compte de la contrainte, malgré
sa définition sur un support de cardinal réduit (en raison d’une pondération af élevée). La
contrainte locale a donc une influence sur un voisinage spatial, dont 1’étendue dépendra des
parametres de l'algorithme. Nous allons sur des expériences essayer de mesurer le rayon
d’influence de cette contrainte.

3.4 Résultats

3.5 Expérience sur 2 sujets

3.5.0.1 Volumes recalés

Nous avons tout d’abord testé ’approche coopérative sur deux sujets de la base de
données. Les coupes sur chaque axe des volumes source et cible sont présentées sur la



figure 3.4. Pour chacun de ces deux sujets, 6 sillons sont segmentés par hémisphere (sillon
central, précentral, postcentral, frontal supérieur, sylvien, temporal supérieur).

Volume cible

Fic. 3.4 — Volumes source et cible choisis pour tester la méthode de recalage coopérative.

Dans un premier temps, nous avons voulu évaluer les résultats d’un recalage basé
uniquement sur les contraintes locales. Dans ce but, 'algorithme TPS, proposé par Book-
stein [Bookstein 89] semble adapté puisqu’il propose une interpolation lisse du champ de
déformation tout en garantissant un bon recalage des amers de fusion retenus. Les résultats
de ce recalage sont présentés sur la figure 3.5, et le volume déformé doit étre comparé avec
le volume cible, dont les coupes sont également présentées sur la figure 3.5. Les résultats
mettent en évidence l'insuffisance de cette méthode, lorsque ’on s’éloigne des sillons cor-
ticaux. En particulier, les résultats de recalage sont mauvais dans la partie occipitale, ou
aucun sillon n’est utilisé pour la contrainte.



Volume cible & comparer avec le volume déformé par “thin plate spline”

Fia. 3.5 — Volume déformé par la méthode “thin plate spline”. La méthode de recalage
garantit une bonne précision sur les amers de fusion utilisés, et interpole de maniere lisse
le champ de déformation sur le reste du volume.

Nous avons ensuite appliqué la méthode coopérative, avec introduction des contraintes
sulcales. Nous avons dans un premier temps lancé I’algorithme sans estimateur robuste sur
le terme de contrainte, et en conservant la méme valeur du parametre a que dans la partie
. Rappelons que ce parameétre « régle la pondération entre le terme de similarité iconique
et le terme de régularisation. Les coupes du volume recalé sont présentées sur la figure
3.6. Ce résultat fait apparaitre des discontinuités importantes de la solution, et montre les
limites de la contrainte locale. En effet, le calcul de cette contrainte est critiquable, et peut
étre anatomiquement incohérent. D’autre part, la solution doit étre plus régularisée, afin
de propager la contrainte locale sur un voisinage plus large et éviter ainsi les discontinuités
de reconstruction que nous observons.



Fic. 3.6 — Volume recalé avec contrainte locale, sans estimateur robuste sur le terme de
contrainte locale, et avec la méme valeur du parametre «, réglant la pondération accordée
au terme de régularisation.

S’inspirant de ces constatations, un estimateur robuste sur le terme de similarité avec
la mise en correspondance des sillons a été introduit. De plus, nous avons sensiblement
accru le poids du terme de régularisation (nous avons donc fixé a = 2000, au lieu de 500
auparavant). Nous n’avons pas constaté que la méthode présente une forte sensibilité par
rapport & ce parametre «, c’est pour cela que nous ’avons augmenté dans un rapport
de 4. Les résultats de ce recalage contraints sont visibles sur la figure 3.7, ou ils sont
comparés au résultat sans contrainte locale, ainsi qu’au volume source. Ces résultat font
apparaitre des différences notables, en particulier dans la région péri-centrale, sur la coupe
axiale notamment. Comme dans la partie III, il est possible de calculer une distance
moyenne entre les sillons du volume source déformés, et les sillons correspondants du
volume cible. Cette distance moyenne vaut 13.6 avec ’algorithme initial présenté dans la
partie I, pour ces deux sujets, et tombe & 1.9 avec I'introduction des contraintes sulcales.
La valeur de cette distance finale n’est pas surprenante, car nous intégrons explicitement
I'information sulcale dans D'estimation. Cette mesure permet seulement de vérifier que
malgré I'introduction d’un estimateur robuste sur le terme de contrainte, et malgré une
régularisation plus importante, la mise en correspondance des sillons reste précise, sans
perturbations importantes du champ final.



Volume source

Fia. 3.7 — Comparaison des volumes recalés avec et sans contraintes sulcales. Les deux
volumes recalés doivent étre comparés au volume source.

D’autre part, il est possible d’évaluer le rayon d’influence de cette contrainte locale.
Nous avons donc construit un champ de contrainte avec la mise en correspondance des
sillons centraux gauche et droits uniquement. Apres recalage contraint, nous évaluons le
recalage des sillons précentraux et postcentraux. Ces résultats sont présentés sur la table
3.1. La contrainte du sillon central a une influence positive dans un cas seulement, le
sillon postcentral gauche. Pour les autres sillons, la différence n’est pas significative car les



parametres des deux méthodes sont différents. Il est possible d’avancer deux explications
pour expliquer ce résultats; soit I’algorithme ne propage pas suffisamment les contraintes
locales, soit les déformations de deux sillons voisins ne sont pas nécessairement corrélées.

Précentral | Précentral | Postcentral | Postcentral
droit gauche droit gauche
Sans contrainte 8.1 6.9 12.6 21.2
Avec contrainte 8.2 7.2 14.1 15.9

TAB. 3.1 — Influence du recalage contraint par les sillons centraux sur les sillons voisins. Les
mesures de distance, avec et sans contrainte, montrent que la contrainte a une influence
tres locale.

3.6 Expérience sur la base de donnée de 18 sujets

Dans cette section, nous comparons les méthodes de recalage, avec et sans contrainte,
sur la base de donnée de 18 sujets. Pour se faire, nous reprenons le cadre de validation
présenté dans la partie III. Nous mettons donc en oeuvre des mesures globales et locales
pour évaluer I'apport de la contrainte sulcale dans ’estimation.

Comme nous 'avons décrit dans la section précédente, il faut augmenter la pondération
accordée a la régularisation pour que la coopération entre approches locales et globales
ne provoque pas de problémes de reconstruction. Nous avons donc relancé la méthode de
la partie I, avec le méme jeu de parametres, soit « = 2000. Les résultats que nous
donnons pour la méthode sans contraintes sont donc calculés avec un méme
jeu de parametres pour les deux méthodes.

3.6.1 Mesures globales

Un volume moyen peut étre calculé a partir des différents volumes déformés, volume
qui doit étre comparé au volume de référence. La figure 3.8 présente les coupes des vo-
lumes moyens, avec et sans contraintes sulcales, ainsi que les coupes correspondantes du
volume de référence pour comparaison. Dans les coupes du volume moyen correspondant
a la méthode avec contraintes sulcales, les sillons employés pour le champ de contrainte
apparaissent tres nettement, montrant la qualité du recalage obtenu pour ces amers sur
I’ensemble de la base de données. Le volume que nous présentons pour la méthode sans
contrainte est plus flou que celui présenté dans la partie I, en raison du poids accru de la
régularisation.



Méthode sans contrainte

Méthode avec contrainte

Sujet de référence

Fia. 3.8 — Résultat du volume moyen avec 'introduction de contraintes sulcales.

Nous avons mis en oeuvre des mesures globales de validation, comme dans la partie



I, afin de quantifier les différences entre 'approche initiale et ’approche avec contraintes
sulcales. Les écarts quadratiques moyens (EQM) entre le volume moyen et le volume de
référence sont donnés en table 3.2. Les mesures de recouvrement moyens entre les tissus
de matiere grise et matiere blanche sont donnés en table 3.3. Pour chaque méthode, la
corrélation moyenne entre les volumes Lvv déformés et le volume Lvv de référence est
donnée sur le tableau 3.4.

L’EQM montre que le volume moyen calculé avec ’approche contrainte est plus si-
milaire au volume de référence, avec une diminution de l'ordre de 25%. Ceci confirme
limpression visuelle de la figure 3.8. Les mesures globales du Lvv et du recouvrement
gris/blanc sont comparables avec les deux algorithmes, avec un méme jeu de parameétres.
En effet, nous avons pu constater lors des expériences faites sur 2 que la contrainte in-
troduite garde une influence locale. Les mesures globales ne sont par conséquent pas tres
différentes pour la méthode contrainte. Cependant, les variances des mesures (recouvre-
ment des tissus et corrélation du lvv sont significativement plus faibles, ce qui tendrait a
montrer que I'algorithme contraint est plus robuste sur 'ensemble de la base de donnée).

Support entier| Support réduit au masque
de segmentation du cerveau
Sans contraintes 750.4 624.5
Avec contraintes 545.2 506.7

TAB. 3.2 — Ecart quadratique moyen (EQM) entre le volume moyen et le volume de
référence. Un premier calcul est effectué sur I'intégralité du support du sujet de référence,
et un second calcul est limité sur le support du masque de segmentation du cerveau du
sujet de référence.

Méthode Classe|Moyenne | Variance
Sans contrainte| gris 93.5 0.07
blanc| 95.1 0.07
Avec contrainte| gris 93.5 0.05
blanc| 95.3 0.05

TAB. 3.3 — Tableau de comparaison du recouvrement entre les classes de matiere grise
et matiere blanche. Pour les deux méthodes, la valeur moyenne sur la base de donnée du
recouvrement entre le tissu du sujet de référence et le tissu d’un sujet déformé est calculée,
ainsi que la variance de cette variable.



Méthode Moyenne | Variance
Sans contrainte| 0.27 0.004
Avec contrainte| 0.27 0.004

TAB. 3.4 — Moyenne et variance, calculées sur les sujets de la base de donnée, de la
corrélation entre le Lvv du sujet de référence et le Lvv du sujet déformé par une méthode
de recalage.

3.6.2 Mesures locales

Dans cette section, les approches avec et sans contraintes sont comparées sur des
criteres locaux, & savoir la mise en correspondance de sillons corticaux. Comme cette
information est introduite explicitement dans I’estimation, nous nous attendons & ce que
la méthode contrainte fournisse pour ces critéres de meilleurs résultats.

3.6.2.1 Sillons superposés

De méme que dans la partie III, nous déformons le sillon donné des différents sujets
par les champs obtenus, avec et sans contrainte. La visualisation des sillons déformés,
et leur comparaison avec le sillon de référence, est présentée sur les figures 3.9, 3.10 et
3.11, pour les sillons centraux gauches, frontaux supérieurs gauches et sylviens gauche
respectivement. Pour chaque groupe de sillons, la méthode avec contrainte conduit a un
recalage significativement plus précis, ou les sillons des différents sujets déformés sont
quasiment superposés au sillon du sujet de référence.



méthode sans contrainte

méthode avec contrainte

Fic. 3.9 — Les sillons centraux gauche des sujets de la base de donnée sont déformés, et
comparés au sillon central gauche du sujet de référence. Les sillons déformés sont tracés en
bleu, le sillon de référence en jaune, le sillon postcentral de référence en vert et le précentral
de référence en rouge. La méthode avec contrainte a recalé les sillons des différents sujets
vers le sujet de référence avec précision.



méthode sans contrainte

méthode avec contrainte

Fia. 3.10 — Les sillons frontaux supérieurs gauche des sujets de la base de donnée sont
déformés, et comparés au sillon central gauche du sujet de référence. Les sillons déformés
sont tracés en bleu, le sillon de référence en rouge. La méthode avec contrainte a recalé
les sillons des différents sujets vers le sujet de référence avec précision.



méthode sans contrainte

méthode avec contrainte

Fic. 3.11 — Les sillons sylviens supérieurs gauche des sujets de la base de donnée sont
déformés, et comparés au sillon central gauche du sujet de référence. Les sillons déformés
sont tracés en bleu, le sillon de référence en rouge et le sillon temporal supérieur du sujet
de référence en vert. La méthode avec contrainte a recalé les sillons des différents sujets
vers le sujet de référence avec précision.



3.6.2.2 Sillons moyens

Il est aussi, comme dans la partie III, possible de calculer pour chaque méthode un
sillon moyen obtenu par moyennage des points de controle des sillons de chaque sujet
déformé vers le sujet de référence. Ces visualisations sont présentées sur les figures 3.12,
3.13, et 3.14 pour les sillons centraux gauches, frontaux supérieurs gauches et sylviens
gauche respectivement. Compte tenu des résultats de superposition des sillons présentés
ci-dessus, les résultats sur le sillon moyen ne peuvent que confirmer visuellement le bon
recalage obtenu sur les sillons considérés.

Fi1a. 3.12 — Pour le sillon central gauche, sillons moyens obtenus par les méthodes sans
contrainte (en bleu clair), et avec contrainte (en bleu foncé). Le sillon du sujet de référence
est tracé en rouge, le sillon précentral de référence en orange et le sillon postcentral de
référence en vert. Le sillon moyen de la méthode avec contrainte est difficile & distinguer
du sillon de référence. Le logiciel de visualisation a eu quelques difficultés & gérer la table
de couleur, c’est pour cette raison que les couleurs bleues se distinguent mal.



Fic. 3.13 — Pour le sillon frontal supérieur gauche, sillons moyens obtenus par les méthodes
sans contrainte (en bleu clair), et avec contrainte (en bleu foncé). Le sillon du sujet de
référence est tracé en rouge. Le sillon moyen de la méthode avec contrainte est difficile a
distinguer du sillon de référence.



Fi1a. 3.14 — Pour le sillon frontal supérieur gauche, sillons moyens obtenus par les méthodes
sans contrainte (en vert), et avec contrainte (en bleu clair). Le sillon du sujet de référence
est tracé en rouge, et le sillon temporal supérieur de référence en bleu foncé. Le sillon
moyen de la méthode avec contrainte est difficile & distinguer du sillon de référence.

3.6.2.3 Quantification numérique

La visualisation des sillons déformés montre 'apport de la méthode contrainte, qui
peut étre également évaluée numériquement, comme dans la partie III. Dans un premier
temps, le tableau 3.5 indique les distances moyennes entre le sillon de référence et les
sillons correspondant de chaque sujet déformés par une méthode de recalage. La valeur
indiquée est donc la moyenne des distances sur les 12 sillons et sur les 18 sujets. Il n’est
pas surprenant de constater que la méthode contrainte obtient des résultats satisfaisants
sur les sillons d’étude, puisqu’ils sont intégrés explicitement dans l’estimation. On peut
noter l'alignement presque parfait des centres de gravité des sillons déformés, avec une
précision de 0.2 voxel.



Distance moyenne Distance moyenne
entre points de controle|entre centres de gravité
Sans contraintes 10.4 8.0
Avec contraintes 1.2 0.2

TAB. 3.5 — Distance moyenne entre points de controle et centres de gravité, en voxels,
calculés entre le sillon du sujet de référence et le sillon correspondant d’un sujet déformé
par une méthode de recalage. La moyenne est réalisée sur tous les sujets et sur tous les
sillons.

Distance entre sillons aprés recalage

Analyse modale des sillons déformés Par ailleurs, il est possible de décomposer sur
une base adaptée les variations de forme d’une population de sillons. Il est ici question
d’étudier les variations de forme d’un groupe de sillons, formé par les sillons homologues
de chaque sujet déformés, par rapport au sillon correspondant du sujet de référence (par
exemple les variations de forme des sillons centraux gauche de chaque sujet déformés par la
méthode avec contraintes corticales). L’analyse en composante principale a été présentée
dans les parties IIT et IV, et nous avons retenu une mesure compacte qui est la trace de la
matrice de covariance. Cette trace représente la variance totale des déformations observées,
et elle est invariante par changement de repere. Nous pouvons donc comparer les traces
de chaque méthode, dans le tableau 3.6. Cette trace montre I'apport de la méthode avec
contrainte, les variations de forme des sillons déformés par rapport au sillon de référence
sont moins importantes, d'un facteur 10 environ.

Sillon Méthode Trace de la matrice de covariance
Central gauche Sans contraintes 11136
Avec contraintes 1472
Frontal supérieur gauche|Sans contraintes 11595
Avec contraintes 2273
Sylvien gauche Sans contraintes 17760
Avec contraintes 2022

TAB. 3.6 — Pour différents sillons, trace de la matrice de covariance obtenue pour les
méthodes avec et sans contraintes. Les analyses sont faites indépendamment pour chaque
méthode, ce qui conduit a des bases de vecteur propres différentes. cependant, les traces,
représentant la variance totale de la population sur les axes, sont comparables car inva-
riantes par changement de repere orthonormal. Ces traces expriment la variance totale, sur
tous les axes, expliquant les variations des populations, par rapport au sillon de référence
correspondant.

3.7 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche de recalage inter sujets de volumes
cérébraux, fondée sur la coopération entre une approche “globale”, présentée dans la partie



I, et une approche locale, basée sur ’extraction et la mise en correspondance de sillons
corticaux. Le cadre méthodologique présenté dans la partie I permet d’intégrer de maniere
simple et naturelle la contrainte locale, sous la forme d’une similarité entre le champ estimé
et le champ épars de contrainte. Cette approche est générique, dans la mesure ou elle n’est
pas limitée & I'introduction de contrainte sulcale, mais peut incorporer toute contrainte
pouvant s’exprimer sous la forme d’un champ épars de déformation.

Sur des données réelles, nous avons constaté qu’il est nécessaire d’augmenter le poids
accordé & la régularisation afin que la coopération entre la similarité basée sur la conserva-
tion de la luminance et la similarité locale ne crée pas d’artefacts de reconstruction, ni de
discontinuités trop fortes. Sur une base de donnée de 18 sujets, nous avons donc comparé
Palgorithme originel et ’algorithme contraint avec un méme jeu de parametres. Sur des
mesures globales, la différence est faible car la contrainte reste tres localisée. Malgré tout,
une plus grande robustesse (se traduisant par des variances plus faibles sur les criteéres)
semble avoir été atteinte par la méthode contrainte. Sur des mesures locales, 'apport de
la contrainte est significatif.

Bien évidemment, la validation faite sur des critéres locaux est fortement liée 4 la nature
méme de la contrainte locale introduite explicitement dans I’estimation. cependant, nous
avons pu constater sur les sujets que nous avons recalé, et en particulier sur le modele
moyen, que les zones sulcales sont mieux recalées. Les sillons utilisés pour la contrainte
apparaissent nettement sur le volume moyen des 17 sujets recalés.

Cette approche coopérative souleve de nombreuses questions et mériterait un travail
complémentaire. En particulier, nous avons pu constater les effets antagonistes du modele
de déformation présenté dans la partie I, et qui repose sur la mise en correspondance de
voxels de luminance identique, et les contraintes locales basées sur la mise en correspon-
dance de sillons. Ceci est somme toute tres logique, puisque nous avons montré dans la
partie III que ce modele de déformation ne recale pas correctement les sillons corticaux.
Afin de régler ce “différent”, nous avons proposé d’introduire un estimateur robuste sur
le terme de similarité locale, et d’accorder un poids accru a I'estimation. Cette solution
n’est pas satisfaisante et pourrait étre envisagée de différentes manieres:

— Le calcul du champ de contrainte est-il adéquat? Nous avons mis en correspondance
tous les points de controle des sillons, ce qui correspond & le solution “informatique”
la plus simple, mais qui constitue une hypothése anatomique forte. De plus, cette
mise en correspondance est la plus sensible aux erreurs de segmentation des sillons.
Il serait par exemple plus judicieux de ne mettre en correspondance que les racines
sulcales, qui sont peut étre des invariants plus fiables. On pourrait imaginer mettre
en correspondance d’autres attributs, comme le plan médian. Une solution élégante
peut surgir de 'analyse modale des déformations. Si I’on consideére les variations des
sillons de chaque sujet par rapport au sillon correspondant de référence, I’analyse
modale fournit un certain nombre de modes de variation, dont les premiers sont
tres significatifs. Il est ensuite possible de reconstruire les sillons de chaque sujet
en n’utilisant qu’un nombre limité de modes de variation, ce qui correspond a un
filtrage de la forme.

— L’introduction des contraintes locales pose le probleme des modeles de déformation et
de régularisation utilisés. Pour régler le probléme de la coopération, la régularisation,
ainsi que la similarité basée sur le flot optique, pourraient dépendre d’une distance



aux amers de fusion utilisés. Nous avons introduit un estimateur robuste sur le terme
de régularisation afin d’éviter une régularisation isotrope. Cependant, cet estimateur
robuste n’est pas lié & une connaissance anatomique. Il serait sirement intéressant
d’introduire une classification préalable gris/blanc afin de relier la régularisation lo-
cale & l'anatomie. Il n’est pas certain que les modeles de déformation anatomique
soient dans ce cadre plus adaptés, car ils ne proposent souvent pas d’estimer les
coefficients d’élasticité, et n’introduisent pas de classification anatomique. Bien en-
tendu, il ne faudrait pas pour autant développer des systémes trop complexes, trop

cotiteux !,

1. Egalement nommés “usines a gaz”.






Conclusion générale et
perspectives

A travers ce document, nous avons abordé des problémes de recalage non-rigide en
imagerie cérébrale. Dans un cadre monomodalité une transformation non-rigide est estimée
entre les acquisitions IRM des cerveaux de deux sujets différents, alors que dans le cas
multimodalité ’application visée est la correction de distorsions en EPI. D’autre part, un
cadre d’évaluation et de comparaison des méthodes de recalage non-rigide monomodalité
a été proposé. Enfin, nous nous sommes intéressés aux approches coopératives combinant
recalage et segmentation.

Dans la partie I, des travaux réalisés dans le domaine de ’analyse du mouvement
2D ont été étendus au cas 3D, en les appliquant au recalage non-rigide de cerveaux de
sujets différents. Les contributions principales de cette thése dans cette partie ont été une
adaptation et une extension de méthodes 2D d’analyse du mouvement pour une application
spécifique, l'introduction d’un masque de segmentation anatomique pour contraindre le
schéma de minimisation hiérarchique, le calcul de I’écart type du filtre gaussien afin d’éviter
les problémes de repliement en fréquence, ainsi que le calcul corrigé de la normalisation
du filtre récursif proposé dans [Deriche 93].

La partie II étend I’algorithme de recalage proposé dans la partie I au cas multimoda-
lité. L’application visée est I’alignement non-rigide d’une acquisition IRMf (EPI, contenant
des distorsions géométriques) sur le volume IRM du méme patient, qui contient a priori
peu ou pas de distorsions. Une mesure de similarité adaptée a été utilisée dans ce cas. Nous
avons étudié une méthode proposée afin d’estimer la dérivée de la mesure de similarité par
rapport aux parametres de la déformation, et nous avons mis en évidence la sensibilité de
cette approche au nombre d’échantillons disponibles.

Un cadre de validation et de comparaison des méthodes de recalage non rigide de cer-
veaux de sujets différents est proposé dans la partie I1I. A partir d’une base de données
de 18 sujets, sur laquelle diverses informations ont été extraites (classification gris/blanc,
Lvv, sillons majeurs), des mesures globales et locales d’évaluation des méthodes de reca-
lage ont été mises en oeuvre. Au moment de la rédaction de ce manuscrit, 5 méthodes de
recalage ont été évaluées, parmi lesquelles un recalage rigide par maximisation de I'infor-
mation mutuelle, la méthode ANIMAL développée au MNI, la méthodes des “démons”
développée a 'INRIA Sophia-antipolis, le quadrillage proportionnel de Talairach, ainsi que
la méthode de la premiere partie. Les mesures globales ont montré 'apport des méthodes
non-rigides, tandis que les mesures locales basées sur la mise en correspondance des sillons
corticaux n’ont pas permis de distinguer clairement les méthodes rigides et non-rigides.



La partie IV s’intéresse aux approches coopératives entre recalage et segmentation.
Dans un premier temps, nous avons montré, sur des données réelles et simulées, que 'intro-
duction d’un recalage, méme grossier, améliore de maniere significative la segmentation de
structures cérébrale basée sur I’algorithme des ensembles de niveaux. Cet apport concerne
la précision de la segmentation finale obtenue, la robustesse de I’approche coopérative,
ainsi que le temps de calcul nécessaire. Dans un second temps, forts des résultats obtenus
dans la partie III, nous avons proposé un algorithme de recalage non-rigide contraint par
la mise en correspondance de sillons corticaux. Le cadre méthodologique présenté dans la
partie I s’adapte facilement & I'introduction d’un champ de contrainte “épars”, déduit de
la mise en correspondance des sillons corticaux.

Les perspectives de cette thése sont nombreuses:

— Le schéma de minimisation proposé dans la premiere partie est générique et est
adapté a l'estimation de déformations moins difficiles. En particulier, I’étude de
déformations peropératoires a partir d’acquisitions ultrasonores tridimensionnelles
peut étre envisagée a 'aide de la méthode proposée dans la partie I.

— Au vu des résultats obtenus, il parait raisonnable de modifier le modele de déformation
estimé. En particulier, la régularisation du premier ordre employée pourrait étre mo-
difiée, afin d’estimer des cartes de divergence et de rotationnel plus justes, dans le cas
d’étude de déformations postopératoires par exemple. Par ailleurs, il serait siirement
judicieux d’introduire dans la régularisation des a priori anatomiques plus forts, soit
en conditionnant le calcul de I’estimateur robuste sur le terme de régularisation par
le tissu anatomique considéré, soit de modifier le terme de régularisation en fonc-
tion du tissu rencontré. Cette perspective requiert d’injecter dans les modeles de
déformations des hypotheses relativement fortes sur les déformations des différents
tissus.

— Nous avons constaté dans la partie III que les méthodes de recalage non-rigides
ne mettent pas parfaitement en correspondance les sillons corticaux. Malgré cette
constatation, il serait intéressant d’étudier la faisabilité de I’identification automa-
tique, ou plus modestement guidée, des sillons majeurs par des méthodes de recalage
non-rigide. En particulier, nous avons pu comparer la distance entre les sillons cen-
traux déformés et le sillon central de référence avec les distances entre sillons majeurs
de la zone péricentrale, et ces distances sont dans un rapport de 1 & 4. Cela signifie
que si les sillons centraux ne sont pas bien recalés sur le sillon central de référence,
il sont tout de méme significativement plus “proches” que les sillons majeurs voi-
sins. Cette constatation, combinée avec 'utilisation d’un sujet moyen ou les sillons
sont définis avec des probabilités de présence, et combinée avec une information
contextuelle et relationnelle (le sillon central se trouve entre le sillon précentral et
le sillon postcentral par exemple), pourrait peut étre déboucher sur une méthode de
reconnaissance de sillons primaires.

— Dans la partie IV, un algorithme de recalage non-rigide contraint par la mise en cor-
respondance des sillons corticaux a été proposé. Cette méthode est perfectible sur de
nombreux points. Tout d’abord, I’hypothése de mise en correspondance explicite des
points de controle des sillons est une hypothese forte, qui est tout de méme relachée
dans la suite de 'algorithme, par un filtrage anisotrope du champ de contrainte et par
I'introduction d’un estimateur robuste sur la contrainte éparse. D’autre part, nous



avons mis en évidence la nécessité de régulariser davantage la solution afin d’éviter
des problemes de reconstruction. Ces problemes de reconstruction sont d’ailleurs
pour une part liés & la mise en correspondance des sillons, mais aussi a la stratégie
de coopération. Il serait peut étre intéressant d’estimer préalablement un champ de
type “thin plate spline”, défini sur un support spatial borné, et basé sur la mise en
correspondance des sillons corticaux. Ce champ serait alors utilisé comme contrainte
et éviterait des problemes de propagation de la contrainte.

— Cette these s’est principalement intéressé aux aspects anatomiques des déformations,
et ces travaux doivent naturellement étre étendus aux données fonctionnelles :

— L’estimation des déformations postopératoires, a partir des acquisitions IRM
du méme sujet avant et apres opération, permet de déformer également les
données fonctionnelles acquises avant 1'opération. Il serait intéressant de vali-
der les déformations anatomiques en comparant les activations préopératoires
déformées et les activations postopératoires.

— Nous avons proposé une stratégie de compensation des distorsions géométriques
causées par Iacquisition EPI en imagerie par résonance magnétique fonction-
nelle. L’'impact sur la localisation anatomique des activations détectées est un
sujet d’étude indispensable pour valider plus avant la méthode de compensa-
tion.

— L’impact des transformations non-rigides entre les cerveaux de sujets différents
sur le mapping de données fonctionnelles doit étre étudié. Cette étude pose
des problemes de validation évidents : comparaison des protocoles subis par les
différents sujets, erreurs d’extraction et de localisation des données fonction-
nelles, etc.. Si les incertitudes de chaque étape s’ajoutent, les résultats seront
sans doute difficiles & interpréter. Cependant, il serait intéressant de comparer
dans ce cadre la méthode de la partie I et la méme méthode contrainte par les
sillons corticaux.

— II faut également se poser la question de 'utilisabilité des méthodes décrites dans
ce manuscrit. Nous avons tenté a travers ce document d’éprouver la robustesse des
approches proposées, et de mesurer la sensibilité des algorithmes mis en oeuvre
par rapport aux parametres externes. Ces deux aspects sont primordiaux dans un
contexte d’utilisation médicale. De plus, des améliorations spécifiques, et relatives a
la tres grande dimension des base de données traitées, doivent étre menées, en terme
de partage de ressources par exemple.
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Annexe A

Eléments d’anatomie cérébrale

Nous présentons dans cette annexe quelques planches anatomiques grossieres, ot sont
désignées quelques structures anatomiques dont il est question dans ce document. Ces
illustrations sont pour la plupart tirés de [LeGoualher 97a).

Fi1c. A.1 — Faces principales d’observation du cerveau. A: face supéro-latérale. B: face
inférieure. C: face médiane.
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Fi1g. A.2 — Lobes cérébraux et principaux sillons délimitant ces lobes. F: lobe frontal
délimité par le sillons central (1) et le sillon cingulaire (9). P : lobe pariétal délimité par le
sillon central (1), la vallée sylvienne (3), la ligne occipito-temporale (6) et la ligne pariéto-
temporale (5). O: lobe occipital délimité par la vallée sylvienne (3), la ligne occipito-
temporale (6) et par I'encoche préoccipitale (4). T: lobe temporal délimité par la vallée
sylvienne (3), la ligne occipito-temporale (6) et la ligne pariéto-temporale (5). L: lobe
limbique délimité par le sillon cingulaire (9), le sillon sous-pariétal (10), le sillon collatéral
(11) et le sillon callosal (8).
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Fic. A.3 — Sillons principaux de la face latérale. 1: sillon central. 2: vallée sylvienne. 3:
sillon précentral. 4 : sillon postcentral. 5 : sillon frontal supérieur. 6 : sillon frontal inférieur
7: sillon intrapariétal. 8 : sillon temporal supérieur. 9 : sillon temporal inférieur.
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Fic. A.4 — Coupe bidimensionnelle du cortex montrant les couches successives du cerveau
et les structures périphériques du cerveau.
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Fi1a. A.5 — Visualisation sur une coupe IRM sagittale de quelques structures anatomiques
cérébrales.

ventricules

Fi1G. A.6 — Visualisation sur une coupe IRM axiale de quelques structures anatomiques
cérébrales.



Annexe B

Implémentation récursive du
filtrage gaussien

L’approximation au quatrieme ordre par une famille de fonctions cosinus—exponentielle
d’un filtre (gaussien par exemple) s’écrit sous la forme suivant:

b b
ha(n) = (ag cos(ﬂn) +ay sin(ﬂn))e_?on + (co cos(ﬁn) +a sin(ﬁn))e_?l”
o o o o

Pour normaliser ce filtre nous devons calculer:

Z ha(n)

n=—oo

Deriche [Deriche 93] donne 'expression suivante :

i ha(m) = ~ao (62%0 - 1) <2 Cos(ﬂ)e%o —1- eT>71

o
n=-—0oo

Nous allons calculer cette somme sur R (le résultat final s’obtient en multipliant par
2 et en retirant le terme central, car le filtre est symétrique):

a cos (w_n) + bsin (ﬂ> = Va?+b? [cos (w_n) sin(f) + sin (ﬂ> cos(H)]

o g o g

= \/a2+bZSin(9+ﬂ>
o

en posant sin(f) = \/a,f? et cos(f) = \/ﬁ
D’ou
ad wn wn S
Z (a cOS (—) + bsin (—)) e = Va2+b2Im Ze’w"’T)e_?)
o o
. w .
= Va2 +v2Im| " Z e_%ﬂ%)
n=0

= Va2 +b2Im|é? Z z”)



swn

wn _cn .
Avec z = €' e o . Le module de 2™ tend vers 0, ce qui donne:

i (acos (u; ) + bsin <wan>> e=c = Va2+bIm (fi:)
= Va?+bIm <6—+Zﬂ

[ o o

D Tm ( cos(0) + isin(0) )

1—e 7 cos(2) —isin(2)e -
(cos(6) + isin(0)) (1 — €= cos(¥) +z‘sin(§)e—§)
(1-e % cos(2)) +sin(2e5)2
Ca(l—e Feos(2)) +b(e 7 sin(2))
(1-e+ cos(g))2 + (sin(%)efgy

Nous obtenons finalement:

= Va2 +b*Im

00 _ao(l—e acos(%) +a1(7051n(g)>

2 0
n=0 (1 —e o cos (£o ) (sm £0) 7?>
ag ag

co<1—e 0COS%)+C( rrsm—1>

(1 —e7 COS(‘%))2 + (sim(%)e—’%)2




Annexe C

Estimation du modele
parameétrique

Au niveau de résolution k£ et au niveau de grille £, gkt = {En,n = 1---Npy} est la
partition du volume S* en Ny ¢ cubes Z;,. Sur chaque cube Z,,, I'incrément de déformation

est pris de la forme:
Vs = (Ji,y,Z) € En7 d,wlsc,ﬁ = Ps(—)fu

ol @f; est un vecteur a 12 parametres et,

1l 2z y 20000O0O0O00O0
Pb=100001w=zy 202000
000O0O0OO0OO0OO01x vy =2

Le systéme de voisinage V¥ sur la grille S* induit un systéme de voisinage V¥ sur la

partition =

Vn € {1-- Nyt ¥m € {1--- Ny ot,m € VE4(n) & I(s,r) € 2, x By | 7 € VE(s).

C* étant I’ensemble des paires de voxels voisins du volume S*, nous devons maintenant
distinguer dans cet ensemble deux types de cliques, celles dont les deux voxels sont dans
un méme cube et celles dont les deux voxels appartiennent a deux cubes distincts:

Vn, Ct = {< s> CF: {s,r} C B,}.

Vm #n, CEE = (< s > CF: (s,r) € By X B}

ChL nest pas vide si et seulement si m € V¥4(n). On a clairement le partitionnement
suivant: C¥ = (UCKYY U (U cki).
n (n,m)

Pour des raisons de clarté, 'indice de résolution k ne sera pas présent dans la suite.
La fonctionnelle & minimiser devient :

Ut(e45¢,65 fLat) = Uf(046% ') + US048 ),



avec:

Ny
Uf (@48 L) =>4, [Vf (s + W', to)T P,OF + fi(s + W’ 1)]2 + 41 (8Y),
n=1sc=,
et
o e
5@ 85w =53 1 >0 Y BLIWE + Pey) — (wh+ PO5L)|7 + ¢a(8)

2
n=1 \meV{(n) <s,r>eCi,,

Ny
tay | D Bull@+ Poy) — (wr + POp)II” + (B
n=1 \<s,r>ecct
On estime sur chaque cube EfL a chaque échelle I'incrément @fL qui vérifie:

UL (04,66, f¢ i)

(0Y) = A,0f —B, =0

00!
Avec
Ny
An = (Z > 5sP§stVf§Ps> + R (B) + 1Ynm(B)
n=1s€=,
et

Ny
Bn = ,uZn,m(ﬂ)@fn - NQn(IB) - NMn,m(IB) - Z Z 5sft(5)Pstvfs

n=1sc=,
Détaillons tous les termes du systeme a résoudre:
Notons:
Us Us
dw, = Vg et wy = Vs
Ws W

Notons (i,7,k) le repere associé aux données. Notons de plus S, (]) les variables auxi-
liaires telles que s soit colinéaire & . De méme, (. (—) sont les variables auxiliaires telles
que ST soit colinéaire & 7, et [s-(") les variables auxiliaires telles que si soit colinéaire &
k.

Ng

DD 6 PIVEVLP =

n=1s€=,

yf% myff Yy fz yzfg? yfafy wyfafy yzfmfy yzfrfy yfolz xyfafe yszfz Y2 fz f-
zfzz "L’ng, yzfzz 32sz Zfrfy "L’Zfrfy yszfy Z fzfy zfaf: w2faf: yzfaf: z2f1fz
Yfefy wyfefy Yfefy y2fely yf% fvyf% y f% ny% yfyfe ayfyfe Y'fyf: yzfyfe
2fafy  z2fofy y2falfy szzfy zf l’zf yzf 2f 2fyfe zz2fyf: yzfyf: szyfz
Jaf- fofz IETE 2fzfz fyf~ mfyﬂ yfyfz zfyfz fzz :szzz yfzz zfz2
T fzf xzfacfz xyfzfz x2fef- xfyfz xzfyfz xyfyfz Z'nyfz CIZfZ2 xzfzz xyfzz xzfz2
yfef: xyfof: yzfzfz 2Yfaf yfyfz l'yfyfz yzfyfz nyyfz nyQ xnyQ nyZQ nyZQ
2faf  z2fof y2faf: z2f1fz zfyf-  wzfyf-  yzfyfe szyfz Zfz2 fL’Zfz2 yzfzz z2fz2




Tn (ﬁ) 0 0
Ry (B) = 0 m(@) 0
0 0 7n(0)

avec:

N, Ny
rn(B) = Diag Ovz Z ﬁsr(i)az Z Bsr (—

n=1<sr>ect n=1<sr>ect
Ynm (B) 0
Yum(B) = 0 Ynm (B)
0 0
avec:
1
N, )
ynm(ﬁ) = Z Z Z Bsr ys
n=1meV{(n) <s,r>€ct,, s
Zs
Znm (B) 0
Znm(B) = 0 Znm (B)
0 0
ou:
1

Ny
znm(ﬁ) = Z Z Z Bsr zz

n=1meV¢(n) <s,r>ecCt,, e
s

Ce qui donne apres simplification:

Y ¥

n=lmeVt(n) <s,r>ect,,

Ny
>

> Bal S

n=1<sr>ect

0
0
Ynm (B)
s Ys
:L‘? TsYs
TsYs y?
LsZs YszZs
0
0
Ty Yr
LsTy TsYr
TrYs YsYr
TrZs Yrzs
Uy
LUy
YsUy
ZsUp
Uy
4 Ty
o YsUr
ZgUp
Wy
T oWy
YsWry

Zs Wy

Zs
TsZs
Yszs

2y
Tszy
Yszp
ZsZr

)



Ny

n=1se=,

Y

n=1 <sr>eCt

ZZ > Ba

n=1meVt(n) <s,r>ect ,

Ny
DD S SNPIV =D 6sfuls)

ﬁsr(J,)(Ur - Us)
ﬁsr(—>)(U7‘ - Us)
ﬁsr(/‘)(UT - US)
0
ﬁsr(i) (er - V:?)
ﬁsr(—))(VT - VS)
ﬁsr(/‘)(vr - Vs)
0
ﬁsr(i)(WT - WS)
/Bsr(%)(WT - WS)
/Bsr(/‘)(WT - WS)

Us — Uy
ws(Us - Ur)
ys(Us — Uy)
ZS(US - Ur)

Vi = Vs
xs(vs - Vr)
ys(Vs = Vi)
zs(Vs - Vr)

Ws - Wr
xs(Ws - W
ys(Ws - Wr
zS(WS - Wr)

fa
Tsfz
Ys [z
Zs fe
fy
wsfy
— ysfy
n=1s€=, Zsfy
[z
Tsf,
Yst=

0

Zsf-




Annexe D

Matrice de transformation rigide
en coordonnées homogenes

Dans le cas général, a = {ay},k € {0,11} est le vecteur paramétrique de transforma-
tion, oli:
@y = txval = ty7a2 = tZ7
a3 = ¢$7a4 = (/5y7a5 = ¢Z7
Qg = Sg,07 = Sy, = Sy,
Qa9 = Jg,010 = Gy, 11 = Gz,
N . . ) .
ou tg,ty,t, dénotent les translations selon l'axe z,y,z respectivement, ¢;,¢,,¢, sont les
rotations selon 'axe z,y,z respectivement, s;,s,,s, représentent les facteurs d’échelle selon

I'axe x,y,z respectivement, et g,,g,,9. traduisent la torsion selon ’axe x,y,z respectivement.
La matrice de transformation M peut étre décomposée en:

M=T.R.G.S
ou:
1 0 0 t,
ooy
= 0 01 ¢,
0 00 1
R=R;.Ry.R, avec:
1 0 0 0
p_ |0 cosan) sin(g) 0
| 0 —sin(¢y) cos(dr) 0 |
0 0 0 1
cos(¢y) 0 —sin(¢py) 0
P o 1 0 0
Yol sin(gy) 0 cos(gy) 0 |’
0 0 0 1



et



Annexe E

Estimation de la dérivée de
I’information mutuelle

Nous détaillons ici le calcul de la dérivée de 'information mutuelle par rapport & la
transformation rigide estimée, ce calcul est tiré de [Maes 98,Maes 99].

Notons F' le volume flottant, R le volume de référence, et T' la transformation rigide
permettant de mettre en correspondance le voxel p (d’intensité f) de F' avec le point g de
R (avec l'intensité interpolée r), par la relation ¢ = T'p. La transformation 7" est définie
par un vecteur de parametre o = {ay},k € {1,12}.

L’information mutuelle est donnée par

P Nh
MI = prr log2 fr = —ZlogQ fr
for

ot H = {hy,} est I'histogramme joint, hy = > h¢p, by = Zf hfr, N = Zf,r hir, ppr =

hyv
N PF =D, Pprs 6 pr =D Pfr

Notons

dMI

VMIe) = {5~

la dérivée de l'information mutuelle par rapport au vecteur de parametre «. On a:

Ml _ s~ a1 diy,
dog, - dhy  doy

MI dépend de hyp,hy(hsr)hr (B ),N(hf), nous pouvons donc calculer la dérivée de
MI par rapport a ’histogramme joint :

MI _ OMI | OMI ddhy | OMI 0dh, | OMI 9N
dhg, ~ Ohy, ' 0dhy dhy,  0dh, dhy, ' 0dN dhy,

Compte tenu des expressions de hy,,hs,h.,N, on a:

0dN _ ddh; _ Odh,
dhy,  dhy  dhy,

=1,



oMl oM 1

ddh; — ddh, N -In2’

oM _ M
OdN N’
ce qui donne:
dMI 1

Dfr
= —(log — Ml)
dhpr N pyp,
La dépendance de H par rapport a o dépend de la maniere de calculer ’histogramme
joint, c’est a dire de I'interpolation choisie. Détaillons le calcul dans le cas de I'interpolation
de type “partial volume”. Le principe de cette interpolation est rappelé sur la figure E.1.

qo da q2
da — 929
dI T 00
g " . 4, = IE
b
‘ wo = (1 —dy).(1—dy)
wy = (1 — dz)dy
wo = dz( — dy)
w3z = dzdy
VEk, H(F(p), R(q)) <= H(F(p), R(qr)) + w
91 g3

Fic. E.1 — Interpolation de type “partial volume”, illustration en 2D de 'interpolation

trilinéaire modifiée.

Pour un voxel k£ ayant la position p, dans 'image flottante F', notons g5 son correspon-
dant dans I'image de référence par la transformation 7,. Par extension de I'interpolation
bilinéaire, notons g, m,,m € {1,8} les 8 voisins & coordonnées entieres du point gj. A chaque
point g, est associé un poids wy,,. Ces poids sont définis par la distance de g a gr
(les coordonnées de g, o sont les valeurs entiéres des coordonnées de g;).

Notons dg ; = .00k - i, dky = Tr0dh -7 et di,» = .00k - k. Les poids wy ;m,m € {1,8}
sont alors définis par:
W0 = (1 — dk@) . (1 — dk,y) . (1 — dk’z),
wi1 = (1 —dpg) - (1 —diy) - dy,
wro = (1 —dgg)  diy - (1 —dy),

wi3 = (1 —dig) - diy - di .,



wra =dp g (1 —dy) - (1 —dg.),
w5 = dp g (1 —dyy) - dy,
W6 = di g iy - (1 — di,2),
Wg,7 = d g+ diy - i -

De plus, notons fj la valeur de luminance du voxel k¥ dans I'image flottante F', et 7y ,,

la valeur de luminance du voxel g, dans I'image de référence R. Munis de ces notations,
nous pouvons formaliser la construction de I’histogramme joint H:

m=7
M) = 30 g bt

k m=0
ol 5{ est le symbole de Kronecker (5{ = 1ssii=j).

Notons T; ; les éléments de la matrice de transformation T (T = T~ '.M.T, Pexpression
de M peut étre trouvée dans annexe D).

dH oT dH
do ~ 2 (a—>

j dT;,;

Les dérivées de la matrice de transformation T par rapport aux parameétres de la
transformation se déduisent facilement :

or oM
— =Tt ——.T.
8C¥k " 8ak !

Les expressions de 2M se déduisent aisément de Pexpression de M, donnée dans 1’an-
day, )
nexe D.

De plus, % est également un histogramme construit de la facon suivante:
5]

m=7
dH dwkm .
= —’5 k5 »1
dT; ; ZZ dT; for
E k m=0 k

dwk’m _ 6wk,m ' 8dk’s
dT; odgs 0T

s€{z,y,z}
Les dérivées des poids wy, y, par rapport a d,,dy,d, se déduisent facilement des expres-
sions des poids données ci-dessus. On a di = g — g0, donc:

ody, gy, oT .
or;,; 0Ti; 0Ty P

ce qui donne:

Et finalement :
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Résumé

Dans le contexte de la fusion de données en imagerie médicale, cette thése s’intéresse aux problémes de
recalage non-rigide en imagerie cérébrale, monomodalité et multimodalité.

Dans un premier temps, nous avons développé une approche originale pour estimer une transformation 3D
dense entre deux volumes IRM de deux sujets différents. Cette méthode est basée sur une estimation du flot
optique, exprimé dans un cadre statistique robuste. Nous avons également proposé un schéma de minimisation
efficace, a la fois multirésolution et multigrille, s’appuyant sur des contraintes anatomiques. Nous avons validé
cette méthode sur des données synthétiques, puis sur une base de donnée de 18 sujets.

Dans un deuxiéme temps, nous nous sommes intéressés au probléme du recalage non-rigide multimodal-
ité. Les images fonctionnelles IRMf, en acquisition EPI, présentent des déformations géométriques qui génent
Iinterprétation des données fonctionnelles. Nous avons proposé un algorithme de recalage non-rigide multi-
modalité & I’aide d’une mesure de similarité adaptée, dans un cadre de minimisation multigrille.

Dans un troisiéme temps, nous avons proposé un cadre de validation de méthodes de recalage non-rigides. 5
méthodes différentes, parmi lesquelles des approches classiques et des approches plus récentes, ont été évaluées
sur la base de critéres globaux (volume moyen, corrélation des Lvv, recouvrement des tissus anatomiques) et de
critéres locaux (recalage des sillons corticaux).

Enfin, nous avons étudié des approches coopératives utilisant les processus de segmentation et de recalage.
Basée sur une méthode de type “ensemble de niveaux”, la segmentation de structures anatomiques peut étre
guidée par un champ grossier de déformation. Le recalage permet d’initialiser correctement les modéles dé-
formables, entrainant une segmentation automatique, plus robuste, plus précise et considérablement plus rapi-
de. D’autre part, la segmentation de structures anatomiques d’intérét comme les sillons corticaux permet de
contraindre le processus de recalage présenté dans la premiére partie. En particulier, le cadre statistique permet
d’intégrer cette contrainte locale et éparse de maniére naturelle. Sur la base de 18 sujets, nous avons montré
I’apport de cette contrainte anatomique.

Mots clefs : Imagerie médicale, imagerie cérébrale, recalage non-rigide, segmentation, IRM, IRMf, flot
optique, statistique robuste, minimisation multigrille.

Abstract

This thesis is concerned with the non rigid registration of medical images, either monomodality or multi-
modality.

In the first part, we have developed a method to estimate a 3D dense deformation field between the brain
of two different subjects. This approach is based on the estimation of the optical flow, expressed in a robust
framework. We have also proposed a minimization scheme, which is both multiresolution and multigrid. The
multigrid minimization is based on an adaptive partition of the volume that is constrained with a segmentation
of the brain. We have evaluated the algorithm on simulated data and on a database of 18 subjects.

We have then extended the registration method to non-rigid multimodality registration. EPI acquisition,
which is commonly used for fMRI data, introduces geometrical distortions that disturb significantly the in-
terpretation of functional data. We intend to correct the distortions by performing a non rigid registration
between the fMRI acquisition and the MRI volume. Therefore, the energy-based framework and the multigrid
minimization scheme have been modified with an appropriate similarity measure.

We have proposed an evaluation framework for non-rigid registration of brains of different subjects. 5
methods, among which classical and modern methods, have been tested on a database of 18 subjects. We have
designed global and local criteria to assess the quality of the registration.

Finally, we have studied the cooperation between segmentation and registration. On the one hand, we
showed that a segmentation process can be easily guided by a coarse registration. The segmentation becomes
fully automatic, more robust, more precise and the computation time is significantly reduced. On the other
hand, we investigated the introduction of sparse cortical constraints in the registration process presented in the
first part. The energy based framework makes it possible to incorporate naturally the matching of cortical sulci.
We showed the benefits of that cooperative approach on a database of 18 subjects.

Keywords: Medical imaging, brain images, non rigid registration, segmentation, MRI, fMRI, optical flow,
robust statistics, multigrid minimization.



